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Resumo

CARVALHO JR., José Gracildo de. Métodos de identificagao fuzzy para modelos autore-
gressivos sazonais mediante a fungao de autocorrelagao estendida. 2016. Tese (Doutorado
em Engenharia Elétrica) - PPGEE/UFPA, Belém - PA, Brasil.

Neste estudo, é proposta uma estratégia baseada na metodologia fuzzy para a melhoria
do desempenho das previsoes de dados mediante um modelo de série temporal. Esta me-
todologia é concebida para modelagem de processos autoregressivos sazonais de média
movel e pode ser adotada sobre diversas aplicacoes no mundo real. Por meio da aborda-
gem hibrida, baseada em uma versao da funcao de autocorrelacao fuzzy, a interpolacao
e as capacidades de generalizacao de sistemas fuzzy foram exploradas para se obter uma
previsao robusta, mesmo considerando séries de curta ou longa duracao. A fim de aumen-
tar a precisao do algoritmo de identificacao proposto, varios parametros de desempenho
foram testados e otimizados por simulacoes computacionais. Os seguintes parametros fo-
ram considerados nesse processo: o comprimento de trajetoria da série histérica, o nimero
de conjuntos fuzzy, e o limite para ativacao do suporte dos conjuntos fuzzy triangulares.
Observou-se que a fungao de pertinéncia triangular contribuiu para a melhoria do desem-
penho no modelo de previsao. Para demonstrar a eficacia da metodologia proposta, foram
implementados quatro estudos de caso a partir de dados disponiveis na literatura. Os re-
sultados confirmaram o bom desempenho do algoritmo proposto, permitindo a obtencao
de um erro de previsao pequeno, sobretudo, em comparacao com metodologias de identi-
ficacao paramétrica consolidadas na literatura. As projecoes produzidas pelo novo método
proposto, quando submetidas ao conceito de intervalo de confianca fuzzy, demonstraram
uma precisao satisfatéria.

Palavra-Chave: Funcao de autocorrelacao, modelo autoregressivo sazonal fuzzy, previsao
fuzzy.



Abstract

CARVALHO Jr., José Gracildo de. Methods for identifying fuzzy models autoregressive
seasonal by extended autocorrelation function. 2016. Thesis (Doctor in Electrical Engine-
ering) - Postgraduation Program of Electrical Engineering/UFPA, Belém - PA, Brazil.

In this study, a fuzzy-based strategy for improvement of forecasting performance in data
time series analysis is proposed. The designed methodology is target to seasonal auto-
regressive moving average processes modelling and can be applied to an wide range of
real world applications. By means of hybrid approach based on a fuzzy version of cor-
relation functions, the interpolating and the generalization capabilities of fuzzy systems
are exploited in order to obtain a robust forecasting, even considering series with missing
data points. In order to increase the algorithm accuracy, several design parameters were
tested and optimized by computational tests. The following parameters are considered in
this process: the length of the trajectory of the time series, the number of fuzzy sets, and
the limit for activation of the support of the triangular fuzzy sets. It was observed that
the membership function of triangular form lead to improved forecasting performance. A
simulation to evaluate the accuracy of the forecasting of a fuzzy seasonal autoregressive
model is described. To demonstrate the effectiveness of the proposed methodology, four
case studies on data from some public data base was carried-out. The results confirm the
improved performance of the proposed algorithm, allowing to obtain a reduced forecas-
ting error in comparison to a conventional statistical methodology and fuzzy, for instance.
The projections produced by the new method when subjected to fuzzy confidence interval
analysis showed satisfactory accuracy.

Keywords: Autocorrelation function, fuzzy seasonal autoregressive model, fuzzy forecas-
ting.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 - Contextualizacao

Ferramentas capazes de auxiliar um gestor quanto a medidas a serem adotadas em
uma tomada de decisao sao de extrema relevancia, sobretudo, quando se esta diante de
um processo em constante evolugao, como, por exemplo, o setor de energia elétrica, o qual
atualmente dispoe de reservatérios em suas usinas hidrelétricas, em condig¢oes abaixo ou

préximo dos limites de quinze anos atras, quando ocorreu a crise do apagao no Brasil.

Neste cenario, medidas emergenciais sao necessarias para tentar evitar um colapso no
sistema de fornecimento de energia elétrica, tal como, um eventual apagao ou racionamento
de energia elétrica no pais. A solucao encontrada pelos gestores, neste caso, recentemente,
foi o acionamento das usinas termelétricas, as quais sao mais caras e poluentes, enquanto
esperava-se pelas chuvas para normalizar a situacao de escassez dos reservatérios. Segundo
a avaliacao de especialistas da area, esta acao teve como objetivo complementar a geracao
das hidrelétricas e permitir a recomposicao dos reservatérios de dgua, durante o periodo

mais critico de fornecimento de energia elétrica no pafs.

Especialistas do setor de energia defendem a teoria de que, os riscos para o cenario
energético brasileiro nos préximos anos sao reais, quanto a incapacidade de suprir a ne-
cessidade da demanda existente no pais. Segundo eles, a ocorréncia de aumento dos custos
relativos a geracao e, consequentemente, para a transmissao de energia, aliados a pressao
exercida por um setor especifico do governo, em favor da reducao das tarifas exigidas para
a renovacao dos contratos das empresas do setor, podem inviabilizar futuros investimentos
na area, o que neste caso, seria uma medida direta para contornar a curto e médio prazo o
problema de fornecimento de energia elétrica no pais, dada a diminuicao da rentabilidade

que as concessionarias passarao a ter.

Neste contexto, se faz necessario a utilizagao de mecanismos potencialmente capazes
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de prever panoramas indesejaveis, dentro do cenario energético brasileiro, tais como, uma
elevada demanda no consumo de energia elétrica e uma redugao excessiva nos niveis dos re-
servatorios das hidrelétricas, dentre outras situacoes, por conseguinte, impactando direta-
mente sobre o planejamento energético e podendo causar riscos excessivos para producao,

distribuicao e consumo de energia elétrica.

Quando se esta diante de um cendrio de incertezas, no qual se busca descobrir ou pelo
menos estimar a ocorréncia de certo evento inerente a um processo em analise, ferramen-
tas com capacidade significativa para auxiliar a tomada de decisao se tornam essenciais.
Neste sentido, ha possibilidade de identificar, por vezes modelar e ainda, monitorar o
comportamento de certa caracteristica, com o decorrer do tempo de observacao de um

processo especifico.

Ao se tratar de séries historicas referentes, sobretudo a area de energia, como por exem-
plo, a oferta, a demanda ou consumo de energia elétrica em uma regiao, fica evidenciada
a contribuicao que as ferramentas pertencentes a metodologia de série temporal propor-

cionam ao ambiente energético em questao.

Tem-se entao uma melhor interpretacao, analise, monitoramento e previsao das carac-
teristicas observaveis, tal como, ocorre em séries temporais de outras areas do conheci-
mento, em que os dados coletados pertencem a um intervalo de tempo definido, como se
observa desde o surgimento desta metodologia na década de 70 (setenta), na literatura

relacionada a série temporal.

Contudo, apesar da metodologia de série temporal ser aplicada em varios problemas
de previsao, esta técnica torna-se ineficiente, caso haja inexisténcia de séries historicas
com trajetéria minima (pelo menos vinte e quatro instantes de tempo), como também, se
os valores histéricos disponiveis forem incorretamente registrados; caso haja auséncia de
observacao(6es) durante o intervalo de tempo da série estudada, ou ainda, se os registros

sdo observados em termos linguisticos (dados ndo numéricos); etc.

A teoria de conjuntos fuzzy proposta por Zadeh (1965) vem ao encontro de uma neces-
sidade inerente dos processos monitorados em um intervalo de tempo estabelecido, onde
a metodologia classica de série temporal é comprometida em termos de precisao e con-
fiabilidade dos resultados obtidos. Na auséncia de informacgoes temporais padronizadas, a

metodologia fuzzy se caracteriza como uma ferramenta eficiente, com grande capacidade
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de capturar a forma com que a série de dados se desenvolve no decorrer do tempo, sem

desconsiderar a variabilidade das informagoes agregadas ao processo em analise.

Neste sentido, o processo de modelagem e monitoramento, se torna capaz de produzir
resultados de previsao para uma determinada caracteristica de interesse, a partir do mo-
delo fuzzy associado com uma série de dados, estes por sua vez, obtidos sistematicamente
em instantes de tempo onde o processo se desenvolve, o que suscita de forma tedrica, uma
analise mais abrangente e precisa, ao que se alcanga com a modelagem classica de série

temporal, em relacao aos dados monitorados em espacos de tempo continuos.

Ao se utilizar a metodologia de série temporal, para a analise, interpretacao e previsao de
dados observados, a grande questao é identificar de maneira eficiente, o modelo que capture
(represente) as variagoes e caracteristicas gerais presentes nestes dados. Portanto, existe
uma necessidade inerente junto ao processo de modelagem, que passa pela identificagao
do modelo de série temporal, mediante a determinagao (estimagao) dos parametros, que
no caso de séries nao estacionarias, se tem um modelo auto regressivo integrado de médias

moéveis (ARIMA), com os parametros p, d e q.

Assim, se deve obter estimativas preliminares, onde o parametro p, representa o com-
ponente autoregressivo (AR); o parametro d, o nimero de diferencas necessarias na série,
para tornar a mesma estacionaria, ou seja, livre de tendéncia; e o parametro ¢, represen-
tando o componente de médias méveis (MA). Este tipo de metodologia suscita os chama-
dos métodos nao-deterministicos (estocasticos), assim como, os métodos paramétricos em
termos de modelagem estatistica, por considerar os erros associados aos dados observa-
dos, além de estimar os parametros do modelo de série temporal relacionados aos dados

de interesse, tal como, se discute em Aguirre (2007).

De forma equivalente a metodologia classica de série temporal, na abordagem fuzzy para
o caso de processos autoregressivos, também se deve seguir uma rotina para a identificacao
do modelo. Porém, para dados fuzzy, se tem os parametros “p” e “m” em modelos auto-
regressivos fuzzy (FAR), o que implica diretamente na determinagao da ordem do modelo
fuzzy, mediante uma funcao de autocorrelacao fuzzy, onde, a série de dados originais passa
a ser fuzzificada, ou seja, agrupada em “m” conjuntos fuzzy, de acordo com o grau de per-

tinéncia do valor observado na série, em relacao a um dos “m” conjuntos fuzzy, os quais

sao previamente construidos por um especialista.
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Neste contexto, a estrutura de correlacao instituida entre as observacoes da série, para
uma variavel linguistica X;, aliada a quantidade “m” de conjuntos fuzzy, implicam de
forma direta na estimacao paramétrica do modelo autoregressivo fuzzy e consequente-
mente, em um critério para indicar ou determinar a ordem do parametro “p” autoregres-
sivo no modelo de série temporal fuzzy. Neste caso, a escolha da funcao de autocorrelacao
fuzzy é extremamente relevante para o processo de identificacao do modelo, visto que,
dependendo da funcao de autocorrelacao que seja escolhida, a eficiéncia da rotina de iden-
tificagao pode ser comprometida, ou seja, uma possivel ordem do parametro “p”, em um
processo autoregressivo de uma série temporal fuzzy, pode vir a ser mal determinada,

comprometendo desta forma as previsoes do modelo identificado.

1.2 - Principais Consideracoes

Dentre os procedimentos de identificagao dos modelos de séries temporais tem-se:

1. Avaliar a possivel necessidade de transformagao da série original, com o intuito de
estabilizar a variancia, ou seja, tornar os dados mais simétricos em relacao ao que
se apresentavam anteriormente, se aproximando desta forma de uma distribuicao de

probabilidade normal.

2. Aplicar uma ou mais diferencas na série original, para assim torna-la estacionaria
resultando com isto, em reduzir um processo ARIMA a ARMA (auto regressivo de
médias maéveis), logo com um nimero menor de parametros (apenas p e q), a ser
estimado, o que atende de maneira eficaz ao critério da parcimonia, isto €, um modelo
mais simples possivel, e que represente de forma eficiente o comportamento padrao

dos dados analisados.

3. Mediante a anélise da func¢ao de autocorrelagao parcial amostral (FACP) e fungao de
autocorrelagao amostral (FAC), as quais sdo estimadas para identificar o componente
autoregressivo e de média mdvel, respectivamente, em um processo ARMA (p, q),
devem-se obter funcoes que precisam demonstrar comportamentos similares a suas

equivalentes quantidades teoricas.

A escolha da ferramenta adequada, a partir de um modelo de previsao, tal como, o

proposto pela metodologia desenvolvida por Box e Jenkins, com o intuito de capturar
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toda a variabilidade inerente aos dados mediante um modelo ARIMA, consiste em uma
tomada de decisao correta com vistas a obter éxito, em um planejamento operacional de
qualquer sistema, que se esteja monitorando em um intervalo de tempo continuo, além
de gerar previsoes consistentes, isto é, previsoes de maior precisao e com a capacidade

potencializada de antecipacao a cenarios futuros.

Na busca de ferramentas capazes de monitorar processos, de maneira cada vez mais pre-
cisa e menos suscetivel as variagoes inerentes aos dados observados, sem consequentemente,
desconsiderar as caracteristicas particulares de cada varidvel abordada nos fenomenos em
analise, tem-se a teoria dos conjuntos fuzzy proposta por Lotfi Zadeh, a qual se carac-
teriza por uma abrangéncia tedrica, a partir de métodos matematicos, com o auxilio da

implementagao de critérios subjetivos.

Neste contexto, esta teoria possibilita uma avaliacao investigativa e eficiente, sobretudo
quando incorporada aos limites alcancados pelos preceitos da metodologia de série tem-
poral, originando uma ferramenta hibrida que aborda duas técnicas simultaneamente, o
método classico de previsao mediante série temporal e a teoria fuzzy, como observado em
Song e Chissom (1993a, 1993b, 1994), Tseng et al. (2001), Chen e Chen (2014), Egrioglu
(2014), Lu et al. (2014), etc.

Song e Chissom (1993a e 1994) apresentaram como proposta de previsdo uma série de
dados histoéricos, onde esta série sofre uma abordagem a partir de equagoes relacionais
fuzzy, para com isso, conseguir informagoes suficientes capazes de determinar e avaliar os

modelos de série temporal fuzzy.

Em contra partida, Tseng e Tzeng (2001) propéem um modelo de previsao mediante o
método de regressao linear fuzzy, com o intuito de fuzzificar os parametros Crisp obtidos,
ou seja, parametros estimados mediante a metodologia classica do modelo SARIMA (sa-
zonal autoregressivo integrado de médias mdveis), o que suscita um modelo de previsao

sazonal autoregressivo de médias moveis fuzzy (SARIMA fuzzy).

Consequentemente, surgem destas linhas metodolégicas descritas anteriormente, duas
expressivas correntes de pesquisas académicas, as quais sao responsaveis por uma proposta
de sinergia, entre os métodos de previsao classicos e a teoria dos conjuntos fuzzy, que sao:

Tseng e Tzeng (2001, 2002) que propdoem uma regressao fuzzy via otimizagao linear, em
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contra partida, Song e Chissom (1993a, 1994), Chen (1996), Hwang, et. al. (1998), Huarng
(2001), Song (2003) defendem a utilizacao das equagoes relacionais fuzzy.

Segundo Lago Neto (2011) se pode garantir que, Wang e Zhang (1992), tal como, Song
e Chissom (1993a, 1994), sdo os pioneiros quanto ao desenvolvimento das equagoes re-
lacionais fuzzy, mediante pesquisas lideradas pelos mesmos, cujas defini¢oes e teoremas
estabelecidos na literatura, permitiram o conhecimento tedrico de um algoritmo para a
identificacao de modelos. A partir da metodologia desenvolvida pelos autores supracitados,
também se tornou possivel a construcao de modelos considerando o uso de equagoes re-
lacionais fuzzy, combinadas com raciocinio aproximativo. Lago Neto (2011) afirma ainda,
que Song e Chissom (1993a, 1994) suscitaram trés casos que motivam a pesquisa cientifica

quanto a abordagem no ambiente fuzzy:

Caso 1: Modelar os valores da série temporal Z(t) V¢t € T, onde T' = {—00; 0}, sob
a forma particionada mediante conjuntos fuzzy, mesmo quando coletados de forma

deterministica.

Caso 2: Utilizar o conceito de processos estocasticos fuzzy, teorizado por Wang e Zhang
(1992), que considera os valores da série temporal Z(t) como um conjunto fuzzy, mas
utiliza o conceito classico de probabilidade para avaliar a ocorréncia de cada um dos

valores observados.

Caso 3: Apds a aquisigao de uma série temporal Z(t), assumir que todos os valores desta
série, assim como, as respectivas probabilidades de ocorréncia associadas a cada um
dos valores desta mesma série Z(t), impreterivelmente em sua plenitude constituem

conjuntos fuzzy.

Neste sentido, uma questao que desperta real interesse cientifico, passa por determinar
de forma eficiente como avaliar e monitorar os dados de uma série histérica, mediante
um modelo estocéstico que represente de forma fidedigna o comportamento desta série, a
partir da proposta metodolégica quanto as equacgoes relacionais fuzzy. Por conseguinte, a
teoria fuzzy inevitavelmente surge como candidata natural, a ser considerada na rotina de
modelagem a série de dados histéricos de interesse, desde que, os valores envolvidos sejam

admitidos como conjuntos fuzzy.

Para o caso das observagoes histéricas de Z(t) constituirem uma série temporal, e ainda,
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ao se estabelecer duas séries, devido a separacao das observacoes fuzzy em relagao as pro-
babilidades fuzzy, consequentemente, a metodologia sugerida por Song e Chissom (1993b)
e explorada por Chen (1996), Hwang et. al. (1998) e Huarng (2001), podera ser adotada

sem nenhuma restri¢ao.

Modelar (identificar) um processo no ambiente fuzzy, em linhas gerais se torna um
grande desafio quando da aquisicao de uma série de dados histoéricos, pois se estara bus-
cando estabelecer algum tipo de associacao entre eventos fuzzy e probabilidades fuzzy, os
quais sao inerentes ao algoritmo de modelagem dos dados. Toda via, ha necessidade de
estabelecer uma ferramenta pertencente a metodologia de série temporal, que por sua vez
serd combinada com a teoria dos conjuntos fuzzy. O objetivo é auxiliar a identificagao do
modelo de série temporal fuzzy, com o qual serd plenamente possivel realizar previsoes
e monitorar processos observados em intervalos de tempo continuos, mediante os limites

alcancados pela metodologia de série temporal fuzzy.

1.3 - Importancia e Justificativa da Tese

A importancia deste trabalho é caracterizada, em virtude da grande necessidade de
determinacao de forma eficiente da ordem dos parametros das séries temporais nao esta-
cionarias, sobretudo, as que sao oriundas de processos autoregressivos, tal que, se repre-
sente de forma satisfatoria o comportamento dos processos em andlise, gerados a partir de
medicoes monitoradas, por uma ferramenta capaz de capturar a dependéncia necessaria

entre os dados observados.

Neste contexto, este trabalho ird considerar o problema relacionado as séries historicas,
que apresentem comportamento autoregressivo sazonal e, assim, com a necessidade de
monitoramento por uma ferramenta suficientemente capaz de identificar o modelo de
série temporal equivalente, auxiliando desta forma na andlise e interpretacao dos dados

histéricos.

Acredita-se que, tal resultado podera ser alcancado, mediante a combinacao da meto-
dologia cléssica de série temporal (Box e Jenkins, 1976), com a teoria dos conjuntos fuzzy
(Zadeh, 1965), proposta inicialmente por Song e Chissom (1993b), seguida por Chen
(1996), Huarng (2001), dentre outros.
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1.4 - A Hipdtese Basica da Tese

Parte-se da hipdtese que a funcao de autocorrelacao estendida, quando combinada a
funcao de pertinéncia fuzzy triangular, apresenta uma grande precisao na determinacao
da ordem dos modelos de série temporal. E ainda, supoe-se que esta funcao contribui
fortemente, para escolha correta de um modelo capaz de gerar previsoes com baixissimo
erro e, portanto, de forma mais precisa, em comparacgao a outras fungoes de determinacao

paramétrica disponiveis na literatura.

1.5 - Definicoes dos Objetivos

1.5.1 - Objetivo Geral

Realizar a identificacao dos modelos de séries temporais via definicao de ntimero fuzzy
triangular, incorporada a construcao de conjuntos fuzzy e pela funcao de autocorrelacao

estendida.
1.5.2 - Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta tese sao:

1. Estabelecer um modelo de previsao para série temporal fuzzy, composto por “m”
conjuntos fuzzy definidos a priori e concebidos mediante a definicao de niimero fuzzy

triangular;

2. Desenvolver a metodologia conceitual para funcao de autocorrelagao estendida fuzzy e

adota-la como ferramenta de determinacao da ordem para modelos de série temporal

fuzzy,

3. Testar a eficiéncia da funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, quanto a deter-
minagao paramétrica sobre modelos de série temporal fuzzy, avaliando o seu desem-
penho mediante simulagoes realizadas em varios cendrios, isto é, diversos compri-
mentos de trajetéria da série temporal simulada, varias quantidades de conjuntos
fuzzy durante o processo de fuzzificacdo dos dados, além de variadas combinagoes de

parametros nos modelos que forem simulados;

4. Medir o desempenho da funcao de autocorrelagao estendida fuzzy, a partir da uti-

lizacao de métricas para avaliacao do erro de previsao, baseado na comparagao dos
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resultados obtidos com as previsoes pelo modelo identificado, em relagao aos resul-
tados de previsoes disponiveis na literatura, mediante outras ferramentas de identi-

ficacao consolidadas.

1.6 - Estrutura do Trabalho

Esta tese encontra-se dividida em sete capitulos, a saber:

e Capitulo 1: Apresenta a introdugao, importancia e justificativa da tese, objetivo geral

e especificos, além das limitagoes do trabalho;
e Capitulo 2: Apresenta o estado da arte sobre modelos de previsao fuzzy;
e Capitulo 3: Apresenta a metodologia de sistemas fuzzy;
e Capitulo 4: Trata do estudo tedrico conceitual contemplado pela série temporal fuzzy;

e Capitulo 5: Apresenta as simulagoes sobre as ferramentas desenvolvidas neste traba-
lho, quanto a capacidade das mesmas em determinar corretamente a ordem de uma

série temporal fuzzy;

e Capitulo 6: Aplicagao das ferramentas propostas neste estudo para a identificagao
dos modelos de série temporal fuzzy, mediante quatro estudos de caso sobre dados

disponiveis na literatura,;

e Capitulo 7: Apresenta as conclusoes finais da tese e sugestoes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

O Estado da Arte

Nesta secao discute-se o marco conceitual e a metodologia de anélise de série temporal
fuzzy, desde o seu surgimento até os dias atuais, com o intuito de identificar a fronteira
do conhecimento sobre o tema citado acima, mediante os conceitos, técnicas e aplicagoes
que serao considerados como referencial tedrico neste estudo. Assim, faz-se um comentario
critico da estrutura dos modelos de previsao, amplamente difundidos na literatura espe-
cializada. Posteriormente, trata-se dos conceitos gerais sobre o modelo de previsao fuzzy,
chegando a propostas de modelagem em série temporal fuzzy recentes, para nortear os des-
dobramentos que serao alcancados no decorrer deste trabalho, a partir das ferramentas
que serao propostas para identificar e consequentemente auxiliar na melhoria da acuracia

das previsoes fuzzy, a serem realizadas pelo modelo sugerido.

2.1 - Introducgao

A modelagem de sistemas dinamicos tem grande importancia para as areas de eco-
nomia, engenharia, estatistica e fisica. O termo modelagem nao se restringe somente ao
aspecto estrutural utilizado no modelo, mas também aos procedimentos de identificacao,
ajustes e diagndsticos de tais modelos. Nesse contexto, o problema de investigar a as-
sociagao de diferentes categorias de modelos de monitoramento e estratégia de controle
discreto, mediante equagoes lineares possui uma longa histéria, tendo sido investigado por
Barnard (1959), Whittle (1969), Astrom (1970), Box & Jenkins e MacGregor (1974); Urni
(1978, 1979), Darbellay e Slama (2000), Kim et. al. (2002) e Conejo et. al. (2005).

Em consequéncia, Barnard (1959), sugeriu um modelo interessante para descrever as
perturbagoes em um processo, supondo que o nivel local da média do processo u, esta
sujeito a ocorréncia de saltos aleatorios em intervalos, cujos comprimentos sao distribuidos
segundo a distribuicao Poisson com média . A magnitude b de cada salto, é admitida ser

normalmente distribuida com média zero e desvio padrao o3, permitindo o monitoramento
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estatistico do processo, mediante a aplicacao de grafico de controle para sinalizar possiveis

ocorréncias de causas especiais (que nao é fruto da variagdo natural de um processo).

Contudo, Box e Jenkins (1974), demonstraram que o modelo sugerido por Barnard
(1959), constitui um caso particular do modelo ARIMA (0,1,1), enfatizando que o uso
de gréaficos de controle no monitoramento estatistico do processo, representa uma exce-
lente estratégia para reduzir a variabilidade, quando este apresenta média estavel. Caso a
média do processo exiba algum tipo de tendéncia, varios autores, entre eles Montgomery

e Friedman (1989), recomendam a utilizacao de técnicas de teoria de controle.

Especificamente na area de energia elétrica, atribui-se o pioneirismo na utilizacao de
modelos estocasticos a Noel D. Uri, que em 1978, propos um modelo hibrido combinando
analise econométrica e a metodologia de séries temporais, descrita por Box e Jenkins
(1974), para prever a ocorréncia mensal de picos de energia elétrica, mediante o compor-

tamento de alteracoes nas variaveis economicas e climaticas.

Uri e Flanagan (1979), utilizando a metodologia de Boz-Jenkins, identificaram um
modelo de previsao para a produgao de petréleo e gas natural nos Estados Unidos. A
década de 90 foi marcada, principalmente pela sofisticagdo dos modelos econométricos e
das técnicas de previsao de uso final de energia. Hammond e Mackay (1993) se propoem
a discutir a estratégia, para identificacao de um modelo de previsao com o intuito de

projetar a demanda de 6leo e gas na Inglaterra, tendo como horizonte o ano de 2010.

Em decorréncia das linhas de pesquisa anteriores, Gonzéles Chavez et. al. (1999), uti-
lizou um modelo ARIMA, para construir um modelo de previsao que descrevesse o com-
portamento da producgao e do consumo de energia, na regiao da Asturias localizada no
norte da Espanha. Por sua vez, Darbellay e Slama (2000), considerando o problema de
nao linearidade na previsao do consumo de energia elétrica no curto prazo, apresentaram

estudos de simulagao propondo uma medida de dependéncia estatistica nao linear.

A analise de correlacao a partir dessa medida permite escolher entre os modelos lineares
(ARIMA) e nao linear (rede neural), o que melhor representa a evolu¢do da previsao
da demanda de eletricidade de curto prazo. Seguindo também a linha de modelagem de
sistemas dinamicos, Cuaresma et. al. (2004), realizou estudos comparativos entre modelos

univariados, para estimar o preco diario no mercado de energia elétrica.
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Os modelos especificados incluiram modelos autoregressivos, modelos autoregressivos de
média mével e modelos de componentes nao observados. Em consequéncia, Conejo et. al.
(2005), realizou estudos comparativos de diferentes técnicas de previsao, para estimar o
preco diario no mercado espanhol de energia elétrica. A previsao do preco, tanto no curto,
como no longo prazo, sao de interesse das empresas e dos consumidores para determinar

suas respectivas estratégias de formulacao de contratos.

Por sua vez, Lago Neto et. al. (2006), utilizou o modelo autoregressivo sazonal integravel
de média moével - SARIMA, para descrever a estrutura dindmica da demanda de energia
elétrica e do consumo de dleo diesel, em um parque termelétrico existente no Estado do
Amazonas, avaliando desta forma, o impacto do custo da aquisicao de combustivel, na

receita operacional da concessionaria CEAM projetada para o periodo 2005 a 2008.

Nao por acaso, uma quantidade expressiva de propostas considerando modelos de pre-
visao hibridos, a partir de um modelo de série temporal, passaram a ser propostos em um
passado recente na literatura cientifica. Este fato é justificado em sua maioria, devido a
necessidade de aumentar a capacidade preditiva dos modelos de previsao desenvolvidos.
H4 de se destacar sobretudo, que os modelos de série temporal, seja no ambiente classico
ou nao, necessariamente devem atender a algumas suposigoes bésicas (Hyndman e Koehler

2006, Hylleberg 1995).

Neste contexto, Reston Filho et al. 2014, propos um modelo de previsao via série tem-
poral, sob uma forma hibrida, pois contempla a metodologia pertencente a inteligéncia
artificial, mais precisamente, redes neurais artificiais combinadas com uma série temporal
classica. Observa-se uma proposta de previsao para o preco de energia elétrica de curto
prazo, mediante a combinacao de dois modelos, inicialmente um autoregressivo de médias

moveis, agregado a um modelo de redes neurais artificiais (Reston Filho et al. 2014).

Esta proposta considera dentre outros aspectos, a projecao do preco da energia elétrica
para um horizonte de doze passos futuros, referente ao mercado Brasileiro de energia, que
segundo o autor supracitado, apresenta um comportamento bem particular, isto €, sem
semelhancas com outros mercados consumidores de energia elétrica no mundo. Segundo
ainda Reston Filho et al. (2014), os resultados obtidos foram considerados satisfatérios,
pois demonstraram que o método proposto possui capacidade suficiente de prever os pon-

tos de sazonalidade, associados a série temporal analisada, além de precisao razoavel do
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modelo estimado, mediante a medida de desempenho adotada no trabalho, em especial,

quando o método de previsao foi comparado a outros modelos de previsao temporal.

2.2 - Modelos de Previsao Fuzzy

Como descrito na introdugao, a andlise de série temporal constitui um método de pre-
visao amplamente utilizado. Embora possa ser aplicada, a varios problemas de previsao,
tal metodologia de predigao apresenta inconsisténcia (imprecisao dos estimadores dos
parametros ajustados ao modelo de série temporal), quando existe a possibilidade dos va-
lores historicos, serem registrados de forma imprecisa ou quando, os dados sao registrados

a partir de termos linguisticos.

Uma forma de superar esta limitagao consiste em, utilizar o modelo de regressao linear
fuzzy proposto por Tanaka e Ishibuchi (1992). O modelo constitui a base da estratégia
proposta por Tseng e Tzeng (2002), na modelagem da familia de modelos autoregressivos

integrados de média mével sazonal fuzzy, denotado por FSARIMA (p; d; q)(P; D; Q)s.

Uma outra proposta em discussao no meio académico, destaca que, para modelar uma
série temporal, quando as observagoes historicas sao imprecisas ou estao representadas
na forma linguistica, consiste em utilizar as equacoes relacionais fuzzy. Neste contexto,
o pioneirismo deve-se a pesquisa desenvolvida por Wang e Zhang (1992) e por Song e
Chissom (1993a, 1994), cujas defini¢oes e teoremas, permitiram o desenvolvimento tedrico
de um algoritmo para a identificacao e construcao de modelos, mediante o uso de equagoes

relacionais fuzzy e raciocinio aproximativo.

Com o mesmo intuito de contornar os problemas de imprecisao dos dados, ou a forma
linguistica de expressar estes, Song e Chissom (1993a), propuseram um algoritmo de pre-

visao fuzzy, composto basicamente por quatro passos ou etapas a serem adotadas:

Etapa 1: Divisao do universo de discurso (U) em intervalos de mesmo tamanho;

Etapa 2: Definicao dos conjuntos fuzzy no universo de discurso e fuzzificacao da série
temporal, além da derivacao das relagoes légicas fuzzy, existentes nas informacgoes
fuzzificadas;

Etapa 3: Previsao;

Etapa 4: Defuzzificacao dos valores preditos.

Song e Chissom defendem o uso de equagoes relacionais fuzzy, para solucionar o pro-
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blema de previsao fuzzy. A partir dessa proposta, um nimero crescente de pesquisadores
entre eles Sullivan e Woodall (1994), Chen (1996), Hwang et al. (1998), Huarng (2001)
e Song (2003), vém aperfeicoando o algoritmo proposto por Song e Chissom. No mesmo
sentido dos pesquisadores citados anteriormente, ou seja, com o objetivo de desenvolver
uma alternativa metodoldgica, para driblar as possiveis imprecisoes dos dados observados
em uma série temporal, Sullivan e Woodall (1994) propuseram um modelo markoviano,
com o intuito de reduzir o esfor¢co computacional inerente ao processo, na etapa correspon-
dente a derivacao das relacoes logicas fuzzy, existentes nas informagcoes fuzzificadas. Chen
(1996) revisou o algoritmo de Song e Chissom, propondo um procedimento para simpli-
ficar as operagoes de composicao maz-mim, envolvidas na obtencao da matriz relacional,

resultando assim em uma maior exatidao das previsoes fuzzy realizadas.

Lee e Wang (1996), por sua vez, propds a utilizacdo de conjuntos fuzzy triangulares,
para fuzzificar os valores histéricos da série temporal. Em seus estudos, Lee destaca que o
tamanho do universo de discurso, a quantidade de intervalos, tal como, o tipo de operador
utilizado no modelo de projecao fuzzy, podem influenciar o resultado das projegoes gera-
das pelos modelos fuzzy, com amplitude intervalar constante e arbitrariamente escolhido,

desenvolvidos tanto por Song e Chissom (1993a, 1994), como também por Chen (1996).

Contudo, em 1997, Song, em conjunto com outros pesquisadores, desenvolveu estudos
tedricos que permitiram a extensao do conceito de série temporal fuzzy, para caracterizar
um processo dinamico, quando as observagoes sao necessariamente conjuntos fuzzy e as

probabilidades, com que se assume a ocorréncia de tais valores, também, sao valores fuzzy.

Este processo foi entao denominado, série temporal estocastica fuzzy e todos os resul-
tados dessas pesquisas, tem se mostrado encorajadores, a medida que comprovam o bom
desempenho dos modelos de série temporal fuzzy, em relagao aos modelos tradicionais
(cldssicos) quando ha presenga de dados imprecisos na série. Porém, um dos principais
desafios dessa metodologia, consiste em melhorar significativamente a exatidao dos valores

preditos.

Desde Song e Chissom (1993a), varios procedimentos operacionais tém sido propostos
para superar o problema quanto a exatidao dos valores preditos, considerando questoes

relativas a quantidade e a amplitude adequada dos intervalos, passando também pela
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condicao de ponderagao no célculo das relacoes fuzzy, aos métodos de fuzzificacdao e de-

fuzzificacao das informacoes, e a introducao de heuristicas melhorando as projecoes fuzzy.

Alguns anos depois, Huarng (2001) demonstrou mediante estudos de simulagao, que
a escolha da amplitude dos intervalos, para caracterizar uma particao do universo de
discurso, afeta de forma substancial as previsoes fuzzy. A partir dessas simulacoes, este
autor propos dois algoritmos estruturados, inicialmente o primeiro baseado na média e
posteriormente o segundo na distribuicao do comprimento do valor absoluto, da primeira
diferenca da série temporal, para determinar a amplitude dos conjuntos fuzzy a serem
construidos. Huarng, também, introduziu o conceito heuristico de tendéncia crescente e

decrescente, na composicao de grupos fuzzy logicos para melhorar a exatidao das previsoes.

Corroborando com uma grande corrente de pesquisadores preocupados, com a questao
da precisao dos modelos de previsao fuzzy, Cardoso (2003) propos trés métodos de pre-
visao para a logistica de distribuicao de jornais em regioes especificas, onde o primeiro
método considerou a metodologia de série temporal classica, ja o segundo método levou em
consideracgao redes neurais artificiais e finalmente, o terceiro procedimento metodologico,

abordou a previsao da distribuicao dos jornais considerando agrupamentos e regras fuzzy.

De acordo com este pesquisador, os dois primeiros métodos (algoritmos) nao conse-
guiram alcancar resultados satisfatorios, diferentemente do terceiro método desenvolvido,
que devido as suas caracteristicas estruturais tornarem possivel agregar ao problema de
previsao fuzzy. O conhecimento do especialista quanto a concepcao dos efeitos resultantes
do processo em questao, como por exemplo, o dia da semana onde a demanda de jornais é
maior ou menor, consequentemente este procedimento contribuiu segundo Cardoso (2003),
para atender as reais necessidades da logistica de distribuicao de jornais, mediante um

modelo de previsao fuzzy.

Um estudo experimental na forma de simulagoes foi realizado por Vargens et al. (2003),
onde o objetivo deste estudo consistiu em desenvolver uma ferramenta capaz, de gerar
previsoes sobre a producao de cacau de forma precisa e com um custo baixo, com vis-
tas a fornecer informagoes suficientes a um tomador de decisao, no caso o produtor da
cultura em questao, quanto aos procedimentos a serem adotados pelo mesmo, buscando
sempre auxilid-lo como uma ferramenta de apoio para utilizagao de recursos financeiros

na producao de cacau.
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Os autores supracitados desenvolveram um sistema fundamentado na légica fuzzy, capaz
de calcular as variagoes da producao de cacau mediante informagoes que podem interferir
diretamente no processo em estudo. Com o diferencial segundo Vargens et al. (2003)
de ser um procedimento de baixo custo, em comparacao a outros métodos existentes, o
especialista, no caso o produtor, nao necessariamente precisa possuir conhecimento pleno
sobre a técnica desenvolvida, pois segundo os autores o método desenvolvido deve atuar
como uma ferramenta de auxilio a tomada de decisao do produtor, algo que foi considerado

satisfatério mediante os resultados das simulagoes realizadas.

Ainda no ano de 2003, ocorreu o surgimento de uma metodologia de previsao fuzzy
direcionada ao preco de curto prazo da energia elétrica no Brasil, a qual foi baseada mais
especificamente em sistemas neuro-fuzzy e nos programas de planejamento da operacao do
sistema elétrico Brasileiro. De acordo com Medeiros (2003), o diferencial e ponto favoravel
desta metodologia proposta, caracteriza-se pelo fato da mesma obter distribuicoes estima-
das do preco de energia em um curto prazo com uma variabilidade menor, em comparacao

a procedimentos que considerem apenas o planejamento operacional.

O fato de este autor trabalhar com uma das ferramentas pertencentes aos sistemas fuzzy,
no caso os sistemas neuro-fuzzy, possibilitou incorporar ao sistema, variaveis que influen-
ciam de forma direta o preco da energia elétrica no Brasil, tais como, a energia natural
afluente, energia armazenada, a demanda existente, dentre outras variaveis inerentes ao
processo de calculo do preco da energia elétrica, onde a eficiéncia do método desenvolvido

pelo autor citado acima, foi avaliada em comparagao com modelos de redes neurais.

Assim como Cardoso (2003), ou seja, também utilizando agrupamentos e regras fuzzy,
porém, para o planejamento de sistemas hidroelétricos na previsao de vazoes naturais
médias mensais, Magalhaes (2004) utilizou um algoritmo de agrupamento fuzzy c-means,
com o intuito de capturar as caracteristicas estruturais, a variabilidade e reconhecimento
de padroes, quanto a similaridade inerente aos dados historicos de interesse, presentes na
série temporal com tendéncia positiva ou negativa. Segundo Magalhaes (2004), os resulta-
dos das previsoes obtidas pelo modelo com agrupamentos fuzzy, se mostraram superiores
ao serem comparados com modelos de previsao via série temporal classica apenas, esta
ultima, geralmente é muito utilizada para previsao de vazoes no setor hidroelétrico, como

se constata na literatura especializada sobre este tema.
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Ainda no ano de 2004, um modelo de previsao de carga ativa por barramento foi proposto
por Salgado (2004), com o objetivo de auxiliar o planejamento do sistema elétrico quanto a
operacionalizacao deste sistema. Esta proposta consiste em duas metodologias de previsao,
onde o autor classificou como previsao individual e previsao agregada, sendo que a primeira
considera a série temporal de carga para cada barramento isoladamente, logo, se construiu
um modelo de previsao via série temporal para cada um dos barramentos, o que aumenta

consideravelmente o esfor¢co computacional desta rotina.

Para a segunda metodologia de previsao, esta ¢ dividida em trés etapas, onde a primeira
consiste no agrupamento dos barramentos mediante suas similaridades, onde foi utilizado
um algoritmo de agrupamento fuzzy c-means, ja as demais etapas que consistem na pre-
visao de carga, sao uma decorréncia direta dos resultados da primeira etapa. De acordo
com Salgado (2004), o processo de previsao de cargas por barramento foi melhorado com o
auxilio do algoritmo de agrupamento, pois mediante os resultados se tornou possivel iden-
tificar barramentos com necessidade de tratamento especifico, algo que nao é satisfatorio

mediante a previsao individual de carga pela primeira metodologia proposta.

Na Busca de implementar sistemas especialistas em controles inteligentes, Bilobrovec
(2004) utilizou na rotina de automagao de processos a teoria de légica fuzzy, para com
isto ser capaz de obter um modelo computacional quanto a previsao fuzzy, referente ao
comportamento de um motor elétrico em funcao do nivel de tensao que o mesmo foi sub-
metido. Este estudo se baseou na implementagao das rotinas computacionais construidas,
a partir da agregacao das técnicas pertencentes a inteligéncia artificial, mais especifica-
mente a logica fuzzy em conjunto com o sistema operacional utilizado pelo autor citado
acima, tornando possivel que os métodos para implementacao do sistema especialista fosse

alcangado.

A metodologia proposta por Bilobrovec (2004) foi validada segundo o autor, mediante a
utilizacao de dados relacionados a testes de bancada em motores elétricos, onde foi possivel
garantir total aplicabilidade do controlador fuzzy proposto, sobretudo, em sistemas que

nao possuem uma metodologia de controle inteligente do seu processo.

Tal como, os pesquisadores citados anteriormente indicaram, ou seja, manifestando pre-
ocupacao com relacao ao problema de recorréncia e ponderagao, nos métodos de previsao

de série temporal fuzzy, Yu (2005) recomenda a utilizacdo, de pesos distintos para as
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relagoes fuzzy, ou ainda, grupos légicos que possuam maior frequéncia, refletindo desta

forma, a importancia individual do grupo ao longo do processo de previsao.

Toda via, Tsaur et al. (2005) destaca a caréncia de estudos que avaliem, o efeito gerado
pela matriz relacional fuzzy, sob as projecoes, propondo um método analitico, para deter-
minar uma matriz relacional fuzzy estavel, que melhore a identificagao das relacoes fuzzy

no procedimento de previsao.

Por sua vez, Pucciarelli (2005) investigou fundamentos tedricos no que diz respeito,
a analise, desenvolvimento e implementacao de algoritmos para tornar possivel modelar
dados, referentes a sistemas dinamicos e para gerar previsoes a partir de um modelo de
série temporal, combinado com a metodologia fuzzy de Takagi-Sugeno, de maneira que os
conjuntos fuzzy do antecedente e os parametros do consequente foram estimados, mediante
métodos de agrupamentos e identificagao paramétrica, logo, como os consequentes sao
sistemas dinamicos, resulta em uma menor quantidade de regras se-entdo, o que facilita

a identificagao do modelo estimado.

Pucciarelli (2005) comparou métodos de agrupamento em trés estudos de caso, de onde
o mesmo concluiu que o desempenho dos modelos sofreu influencia do método utilizado
para o agrupamento, assim como os parametros do consequente foram influenciados pelo
método de agrupamento adotado. Com os resultados obtidos, para Pucciarelli (2005) ficou
evidente, que os modelos de série temporal fuzzy do tipo Takagi-Sugeno, representam
ferramentas com resultados satisfatorios, no que diz respeito a concepcao de um modelo

de série temporal.

No ano seguinte, Leone Filho (2006) com o intuito de prever a carga de energia elétrica
de curto prazo, propos uma rotina de previsao baseada nos conceitos alcancados pela
metodologia de série temporal, com o objetivo também de estabelecer um reconhecimento
de padrao no fenomeno estudado. Este autor procedeu de forma a realizar varias previsoes,
para uma série temporal especifica, no entanto, a partir de varias ferramentas de previsao
combinadas a técnica de série temporal, o que tornou possivel a este autor combinar as
diversas solugoes obtidas, para entao se chegar a uma solugao com resultado superior, ao

encontrado mediante uma tunica ferramenta.

Dentre as técnicas combinadas a série temporal para gerar previsoes, Leone Filho (2006)

utilizou redes neurais fuzzy, semelhante ao sistema de inferéncia fuzzy nao adaptativo. Os
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resultados alcancados com a metodologia proposta por este autor se mostraram relevantes,
no que diz respeito a confiabilidade e precisao das previsoes geradas, pois reduziram os
erros de previsao, o que suscitou um modelo de previsao menos suscetivel a variabilidade
inerente aos dados observados, quando a rede neural fuzzy foi incorporada ao modelo de

previsao via série temporal.

A justifica segundo Leone Filho (2006), deve-se ao fato da metodologia classica de série
temporal ser adequada a dados lineares, algo que nao condiz com a natureza real de uma
série referente a carga de energia elétrica, pois esta representa um sistema nao-linear na
maioria dos casos observados, tal como, ja foi comprovado na literatura especializada sobre

este tema.

Contudo, Liu (2007) destacou que o desafio da metodologia de previsao fuzzy, reside no
fato de que suas projegoes constituem valores pontuais. Para contornar essa semelhanca
com a metodologia de Boz-Jenkins (método classico de previsao), Liu propos representar
os termos linguisticos de uma variavel linguistica, a partir da definicao de ntimero fuzzy
trapezoidal, permitindo assim, o uso de operacoes aritméticas de adi¢ao e multiplicacao

entre os numeros fuzzy, para a obtencao dos valores preditos.

Esta sugestao permite a inser¢ao do conceito de um alfa nivel, o que segundo este
autor possibilita gerar projecoes intervalares. Neste mesmo ano, Singh (2007b) apresentou
um novo método de previsao em série temporal fuzzy, que considera a diferenga sobre
os parametros do modelo estimado, o qual segundo este autor tem como caracteristica

principal a simplicidade de seus procedimentos.

Todavia, para Singh (2007b) o maior problema quanto as previsoes em série temporal
fuzzy, diz respeito a precisao dos valores preditos, que segundo esta proposta de Singh
(2007b) pode ser superada por uma aproximagao computacional simplificada para as pre-
visoes realizadas, tal como, este autor demonstrou ao utilizar dados reais disponiveis na
literatura, que serviram para validar a sua proposta e comparar os seus resultados, com de
outros pesquisadores que também realizaram previsoes mediante modelo de série temporal
fuzzy.

Posteriormente ao ano de 2007, Cheng et al. (2008b) apresentou a comunidade cientifica,
a proposta de um modelo de expectativa adaptativo incorporado a metodologia de série

temporal fuzzy, utilizando dados de treinamento referentes ao indice do mercado de Taiwan
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(TAIEX), com o objetivo de reduzir os recentes erros de previsao, que estavam assolando

investidores quanto a cotagao deste indice no mercado financeiro da época.

Neste sentido, o método desenvolvido por este autor incorporou a série temporal fuzzy,
um modelo de expectativa adaptativo no processo de previsao, para com isto modificar os
erros de previsao inerentes ao modelo de série temporal fuzzy utilizado, o que se mostrou
relevante para o processo de previsao fuzzy, via série temporal em comparacao a outros
métodos apresentados na literatura, tanto para a série temporal do TAIEX, como também
para a série da quantidade de matriculas na Universidade do Alabama, no periodo utilizado

pelo autor.

Buscando desenvolver métodos de previsao eficientes em longo prazo referente ao con-
sumo de energia elétrica, Campos (2008) optou por utilizar um grupo de métodos para
previsao ja consolidados na literatura, como o modelo autoregressivo integrado de médias
moéveis (linear), modelo autoregressivo integrado de médias méveis (nao-linear), modelo

de redes neurais artificiais e modelo de redes neurais fuzzy.

Desta forma, previsoes do consumo de energia elétrica para 60 passos, apds o periodo
considerado para estimar os modelos, foram realizadas por este pesquisador, o qual com-
parou a eficiéncia e precisao dos modelos a partir de trés medidas de acurdcia, utilizadas

em grande escala na metodologia de série temporal.

Para Campos (2008), a utilizagao dos quatro modelos citados anteriormente, proporci-
onou um ganho substancial quanto ao planejamento e tomada de decisao por um possivel
especialista no setor elétrico, mediante os resultados dos modelos estimados, pois estes
se mostraram satisfatérios, quanto a previsao do consumo de energia elétrica, especifica-
mente em um horizonte de 60 meses, tal como, este autor constatou para a cidade de New

England e para o Estado de Minas Gerais.

Ainda no ano de 2008, surgiu uma proposta metodolégica de previsao que contempla
redes neurais fuzzy, onde os modelos de sistemas dinamicos nao-lineares complexos, foram
obtidos por procedimentos sistematicos. De acordo com Hell (2008), caso a rede neural
fuzzy utilize este novo algoritmo de treinamento proposto, os resultados serao mais robus-
tos, desde que, os dados de treinamento representem comportamentos anoémalos ou erros

gerados na obtencao dos dados.
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A metodologia proposta por Hell (2008) auxiliou a construgao de modelos de previsao
em série temporal e modelagem térmica de transformadores de poténcia. A robustez dos
modelos propostos por Hell (2008) foram ratificadas segundo o autor, assim como, um
desempenho superior em termos de precisao das previsoes, e também um menor esforgo
computacional, ao terem seus resultados comparados a outras metodologias disponiveis

na literatura sobre o tema em questao.

No ano seguinte, Kai e Wen-Gang (2009) apresentaram um modelo heuristico de série
temporal fuzzy, com o intuito de realizar previsoes, com diferencas de ordem “n” na série
original, e ainda, o modelo de série temporal fuzzy proposto, se baseia na sequéncia de
fibonacci, garantindo com isso, que as previsoes geradas por este modelo apresentam uma

precisao maior do que, se esta intervengao nao for realizada.

Devido a série ser nao estaciondria, segundo Kai e Wen-Gang (2009), isso reduz a carga
computacional do processo de modelagem, para posterior analise e monitoramento da série.
Mesmo que se trate de uma série de dados historicos nao-linear, segundo estes autores,
a precisao das previsoes é maximizada em relacao a nao aplicacao desta metodologia

defendida pelos mesmos.

Chi, et. al. (2010), assim como vérios outros pesquisadores, também apresentaram um
modelo heuristico de série temporal fuzzy para realizar previsoes, porém com diferencas de
segunda ordem na série original baseada sobre otimizacao por enxame de particulas. Os
resultados empiricos do modelo de série temporal fuzzy ajustado apresentaram uma maior
eficiencia da matriz relacional fuzzy, e ainda, uma precisao maior para as previsoes do
indice de matriculas na Universidade do Alabama, como também forneceu uma plataforma
global, em relacao aos indices de agoes disponibilizados no mercado financeiro, superando

assim os modelos disponiveis na literatura.

Por conseguinte, buscando ferramentas para analise, interpretacao e monitoramento
de dados histéricos com a maior precisao possivel, Yan-Hua e Li-Xia (2010) apresentam
métodos de aplicacao de uma série temporal fuzzy, investigando as propriedades e métodos

de uma série temporal fuzzy, tal como, a apresentada por Song e Chissom (1993a, 1994).

A partir da comparacao entre a série temporal classica e a série temporal fuzzy mediante
suas estruturas tedricas, cdlculo, procedimento de previsao e aplicacao da série temporal

fuzzy, Yan-Hua e Li-Xia (2010) estabeleceram parametros de comparacao entre as duas
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metodologias para poder caracterizar quando um processo apresenta melhores resultados
em relacao ao outro, onde os mesmos concluiram que, se a série de dados historicos for
composta por um numero reduzido de observagoes ou se a série for descrita através de
dados linguisticos (varidvel qualitativa), a série temporal fuzzy é aplicdvel sem restrigoes
ou perda de precisao, ao contrario do que ocorre com o procedimento classico de série
temporal que torna-se impreciso e nao aplicavel, respectivamente, o que implica na nao

utilizacao da metodologia classica em dados com estas caracteristicas.

No ano seguinte, Bai et al. (2011) apresenta uma proposta de previsao para bolsa de
futuros de Taiwan (TAIFEX) e numero de matriculas na Universidade do Alabama via
série temporal fuzzy, onde estes autores estabelecem um modelo heuristico com tempo
invariante em uma série temporal fuzzy, classificada como de grande simplicidade ao utili-
zar a precisao das previsoes do modelo de observacoes, para o treinamento do preditor da

tendéncia com o intuito de gerar os valores de previsao nas fases de testes do procedimento.

Bai et al. (2011) ressalta que com esta metodologia ocorreu um aumento, na precisao das
previsoes que foram realizadas, ao comparar os resultados obtidos com outros métodos de
previsao por série temporal fuzzy ja conhecidos, para as duas bases de dados utilizadas por
estes pesquisadores, o que levou Bai et al. (2011) a concluir que o aumento da precisao das
previsoes alcancadas, mediante os métodos que os mesmos propuseram foi significativo,
ao se trabalhar com a metodologia de série temporal fuzzy, sobretudo, caso o tempo de

observagao dos dados seja invariante durante o periodo analisado.

Em um passado recente, Carvalho Jr., et al. (2012) apresentou uma forma de iden-
tificagao para modelos autoregressivos sazonais, tal que, os parametros destes modelos
sao fuzzificados, o que resultou em um modelo de série temporal sazonal fuzzy. O autor
aplicou “n” diferencas nos dados histéricos defuzificados das matriculas da Universidade
do Alabama nos EUA, entre os anos de 1971 e 1992, como também utilizou a funcao de
autocorrelacao inversa para concluir o processo de identificacao do modelo. Com isto, foi
possivel gerar previsoes para o nimero de matriculas, de forma mais consistente, isto €,
menos suscetivel a variabilidade inerente aos dados, pois segundo esta publicagdao, uma
identificagao incorreta compromete todos os resultados decorrentes do modelo de série

temporal.

Neste contexto, o autor propés uma metodologia de identificacao do modelo de série
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temporal fuzzy, com base na estabilizagdo da série (série livre de tendéncia), a partir de
diferenciacoes na série temporal original com tendéncia, porém, neste caso combinada a
metodologia de conjuntos fuzzy. Com a mesma intencao de Carvalho Jr., et al. (2012), isto
é, a previsao do numero de matriculas na Universidade do Alabama nos EUA, Jasim, et
al. (2012), desenvolveu um novo algoritmo para previsao de matriculas baseado em série
temporal fuzzy. A proposta apresentada por este autor, descreve um método de primeira
ordem e com tempo variante do processo, porém, os dados utilizados neste procedimento
retratam as matriculas desta universidade, entre os anos de 1948 e 2009. A eficiéncia
do procedimento proposto pelo autor foi avaliada, a partir de previsoes realizadas para
esta série de dados, em comparacao com outras propostas de previsao, que encontram-se

disponiveis na literatura especializada.

Com o intuito de propor uma metodologia eficaz quanto a previsoes em série temporal
fuzzy, Egrioglu et al. (2013a), apresentou uma metodologia hibrida que considera redes
neurais artificiais e algoritmo genético, incorporados na série temporal fuzzy para aumentar

a precisao das previsoes produzidas.

Desta maneira, um agrupamento fuzzy e a metodologia de algoritmo genético foram
implementados no processo de fuzzificacao da série, assim como, as relagoes fuzzy foram
estabelecidas com o auxilio de redes neurais artificiais. Neste sentido, segundo Egrioglu
et al. (2013a), ao utilizar no processo de fuzzificacio da série temporal o método de
agrupamento e a definicao das relagoes fuzzy, com o emprego de redes neurais artificiais,
tal como, ao aperfeicoar o processo de melhoria das previsoes com o auxilio de algoritmo

genético, se tornou possivel observar o aumento significativo na qualidade das previsoes.

Assim, as previsoes obtidas com a série temporal fuzzy resultante deste modelo hibrido,
aplicando as técnicas propostas neste trabalho para a série da quantidade de matriculas
na Universidade do Alabama nos EUA, que tiveram seus resultados comparados a outras
propostas disponiveis na literatura, e que também utilizaram série temporal fuzzy para

previsao destes mesmos dados entre os anos de 1971 e 1992.

Para Uslu et al. (2014), a metodologia de série temporal fuzzy é concebida geralmente
em trés etapas, no caso a fuzzificacao, a identificacao das relacoes fuzzy e por fim, a de-

fuzzificacao, as quais indiscutivelmente desempenham um papel relevante na rotina de
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previsao fuzzy, pois caso pelo menos uma destas estapas seja desempenhada incorreta-

mente, a capacidade preditiva do modelo resultante do processo fuzzy sera comprometida.

No entanto, segundo estes autores a etapa de defuzzificagdo nao desperta expressivo
interesse ou pelo menos nao possui tantos estudos publicados, em relagao as outras duas
etapas citadas, motivando Uslu et al. (2014), a considerar a frequencia de recorrencias das
relagoes fuzzy na etapa de defuzzificacao, por acreditarem que esta caracteristica reflete o
comportamento da série temporal. Consequentemente, os autores sugerem que se utilize
a informacao obtida mediante as relagoes fuzzy na etapa de defuzzificacdo. A validagao

deste método foi realizada com o auxilio de dados reais disponiveis na literatura.

Sadaei et al. (2014), objetivando realizar previsoes de curta duragdo em um ambiente
necessariamente fuzzy, considerou um algoritmo hibrido em sua concepcao estrutural, de-
vido tal estrutura ser composta por um algoritmo fuzzy exponencialmente ponderado,
combinado com um algoritmo de busca harmonica reforcada, onde inicialmente esta pro-
posta considera o reconhecimento da ordem das relagoes fuzzy logicas, com o intuito de

medir a autocorrelacao estre as mesmas.

De acordo com Sadaei et al. (2014), em sua segunda etapa, o método busca determinar os
intervalos ideais, assim como, os coeficientes que devem ser utilizados no modelo mediante
um conjunto de dados para treinamento, e finalmente, este método utiliza as informagoes
adquiridas nas etapas anteriores para gerar previsoes baseado em um horizonte de instante

t = 48, para previsoes de curto prazo.

Esta tltima etapa segundo Sadaei et al. (2014), se mostrou fundamental para o método
atingir exito, algo que de acordo com estes autores pode ser comprovado com aplicacao
dos métodos propostos, em oito estudos de caso reais encontrados na literatura, pois a
analise dos erros obtidos no algoritmo fuzzy, demonstraram resultados satisfatérios em

termos de precisao das previsoes.

Também com uma proposta de estrutura hibrida para o modelo de previsao fuzzy, Chen
e Chen (2014), atentos a etapa de fuzzifica¢ao, no caso, a partigao do universo de discurso,
além dos métodos de defuzzificagao para os dados discretos resultantes, etapas que segundo
estes autores influenciam diretamente na acuracia das previsoes, assim, uma combinacao
de discretizacao por entropia com transformada rapida de Fourier, foram implementadas

para contornar estas etapas citadas.
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A partir de entao, o algoritmo com um novo modelo fuzzy de previsao foi estabelecido,
para a metodologia de série temporal fuzzy segundo Chen e Chen (2014). O método
proposto foi validado mediante dados de institui¢oes financeiras disponiveis na literatura,
onde foi possivel concluir o bom desempenho dos métodos propostos, devido estes terem
apresentado resultados superiores aos obtidos por outros métodos amplamente conhecidos,

no contexto de previsao via série temporal fuzzy.

Foi possivel constatar ainda, segundo Chen e Chen (2014), que devido a implementacao
do método proposto utilizar uma rotina de inicializagao, este atualiza de forma incremental
a capacidade de previsao do modelo, além de que, o mecanismo de aprendizagem incre-
mental do modelo proposto, se mostrou eficiente mesmo quando foi submetido a grandes

conjuntos de dados financeiros.

No ano de 2015, a quantidade de métodos para identificacao dos modelos de previsao
fuzzy continua sendo bastante expressiva na literatura especializada. Abdollahzade et
al. (2015), por exemplo, propdem um método hibrido para previsao de séries temporais
cadticas e nao-lineares, baseado em um modelo neuro-fuzzy linear local (NFLL), combi-

nado com a andlise do espectro singular otimizado (AESO).

Abdollahzade et al. (2015) utilizou dados reais para validagao do método proposto, que
tratam de séries temporais disponiveis na literatura como: atividade solar e acidentes fatais
registrados nos Estados Unidos, dentre outros. Devido as séries cadticas e nao lineares
possuirem dinamica e comportamento complexo, a obtencao de previsoes por esses modelos
geralmente sao complicadas, especialmente em relagao a um horizonte de previsao muito
longo. Segundo Abdollahzade et al. (2015), a anédlise do espectro singular processa os
dados, o que gera uma eliminacao dos componentes de ruidos e implica num melhoramento
de desempenho das previsdes. Assim, mediante um algoritmo de otimizagao por enxame
de particulas, os parametros sao aperfeicoados, dando origem em seguida ao modelo de

previsao neuro-fuzzy linear local.

Com o intuito de prever a carga de energia elétrica em regioes especificas, Efendi et al.
(2015), Lee e Hong (2015) e Wang et al. (2015), propéem modelos distintos, porém, com
uma caracte-
ristica particular em comum, a utilizacao de métodos oriundos da chamada inteligéncia

artificial, integrados na estrutura hibrida de seus algoritmos de previsao.
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Efendi et al. (2015), sugere uma nova maneira de determinagao dos termos linguisticos
concebidos sobre a série temporal, para tanto, este utiliza indices numéricos na abordagem
linguistica. Para compensar a presenca do erro de previsao agregado ao processo, este
autor considera uma ponderacao das relacoes fuzzy logicas. Os dados da carga diaria de
energia elétrica da Malésia foram utilizados para validar o método proposto Efendi et al.
(2015), segundo o qual, os erros retornados pelo modelo de previsao, foram inferiores aos

procedimentos vistos na literatura.

Evidenciando as causas e consequentes efeitos de uma particao equivocada do universo
de discurso, onde uma série temporal fuzzy estd definida, Chen e Chen (2015), além de,
Lu et al. (2015), estabelecem estruturas de modelagem hibridas resultantes de métodos de
previsao fuzzy, que consideram uma forma de particao do universo de discurso, mediante
informagcoes granulares nos intervalos fuzzy, visto que, segundo estes autores uma particao

incorreta compromete invariavelmente o desempenho do modelo de previsao.

Chen e Chen (2015) realizaram previamente uma partigado do universo de discurso em
“n” intervalos, de acordo com uma quantidade de particoes pré-estabelecida, posterior-
mente, as informagoes granulares sao construidas, de acordo com a amplitude dos interva-
los observados, estes por sua vez, preservando a tendéncia (padrao) observada nos valores
da série. Em seguida, os intervalos sao otimizados de acordo com a amplitude de cada
um deles, para que as informagoes granulares possam ser obtidas, e associadas de forma

continua aos intervalos equivalentes tornando-os informativos.

Com o intuito de contornar a falta de exatidao das fungoes que determinam a ordem
de modelos de séries temporais, e ainda, buscando reduzir o erro de previsao do modelo
identificado, Carvalho Jr. e Costa Jr. (2017), propuseram um método de identificacdo
fuzzy, que combina a funcao de autocorrelacao estendida a um sistema fuzzy de per-
tinéncias triangulares. A estrutura hibrida do modelo aliada & otimizacao na estimagao
dos parametros do modelo de previsao, contribuiu de forma significativa para a reducao

dos erros e aumento da precisao das previsoes realizadas.

2.3 - Conclusao do Capitulo

Neste capitulo, procurou-se apresentar boa parte do suporte tedrico e de aplicagoes

descritos por diversos autores, com pesquisas significativas e com relevancia reconhecida
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pela comunidade cientifica, no que diz respeito a questao que envolve a previsao fuzzy,
ou seja, técnicas de previsao mediante a metodologia de sistemas fuzzy, seja ela combi-
nada com as ferramentas de série temporal cldssica ou de outras técnicas pertencentes
ao contexto alcancado pela inteligéncia artificial, como por exemplo, as redes neurais e
os algoritmos genéticos, além de considerar também, os procedimentos computacionais
especialistas, como técnicas de agrupamento e similaridade, suavizacao de particulas, oti-
mizagao de sistemas, etc., com o intuito, de tentar contornar o problema de estimacao
paramétrica inerente aos modelos de previsao fuzzy. Assim, se tornou possivel perceber
uma quantidade relevante de trabalhos direcionados ao tema da previsao fuzzy, sobretudo,
nos ultimos vinte e um anos, quando Song e Chisson (1993a) desencadearam uma busca
continua por métodos e ferramentas, capazes de contornar os erros de previsao presentes
em todos os modelos construidos, com o objetivo de prever uma determinada caracteristica

de interesse, que neste caso especifico é descrita no ambiente fuzzy.

A precisao dos modelos de previsao aumentou com o passar dos anos, muito pelo des-
cobrimento de novas técnicas de modelagem, como também pela evolugao constante que
os sistemas operacionais e softwares foram submetidos nos 1ltimos anos. Tudo isso, veio
a colaborar com propostas metodoldgicas cada vez mais precisas e menos vulneraveis, a
questao da variabilidade presente em toda base de dados coletada durante um estudo,
variabilidade esta que interfere diretamente na precisao das projecoes realizadas, como se
pode constatar na metodologia de série temporal consolidada na literatura especializada.
Portanto, todas as propostas apresentadas neste capitulo, indicam uma forte e expressiva
linha de pesquisa voltada para o estudo de metodologias, capazes de se antever aos fatos,
no sentido de apresentar ferramentas distintas que combinam diversas técnicas e proce-
dimentos disponiveis no conhecimento cientifico, no entanto, com um tnico objetivo que
é o de gerar projecoes confiaveis, sem desconsiderar as particularidades de cada processo
analisado, e ainda, ao combinar as mais diversas ferramentas de previsao com a teoria
fuzzy, ser possivel agregar o conhecimento do especialista ao processo em questao, para
com isto, auxiliar de forma significativa uma possivel tomada de decisao por um gestor.
Neste sentido, mediante as discussoes realizadas neste capitulo, se descrevera os capitulos
subsequentes, como o da metodologia dos sistemas fuzzy que é apresentado no capitulo a

seguir.
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Capitulo 3

Metodologia dos Sistemas Fuzzy

3.1 - Introducao

Nesta segao serao apresentadas defini¢oes sobre a teoria de conjuntos fuzzy, além de
teoremas e resultados importantes que subsidiam a metodologia fuzzy, sobretudo, rela-
cionada aos fundamentos de série temporal que nortearao os desenvolvimentos tedricos,
que se discutira neste trabalho. Partes dos conceitos abordados nesta secao terao, como
fonte de pesquisa autores como: Zadeh (1965), Kwakernaak (1978), Dubois e Prade (1980),
Klement (1980), Bradshaw (1983), Wang (1997), dentre outros. Os teoremas apresentados
nesta secao terao suas provas desenvolvidas, de forma detalhada ou simplesmente citada
as referéncias para obté-las, ratificando desta forma o contetido cientifico abordado neste

trabalho.

3.2 - Teoria dos Conjuntos Fuzzy e Suas Expressoes Matematicas

3.2.1 - Definigcao dos Conjuntos Fuzzy

Definicao 3.1. Seja U um conjunto arbitrario que representa o universo de discurso, tal
que, este conjunto é nao vazio. Um subconjunto de U, por exemplo, A, logo, o subconjunto
fuzzy A de U se caracteriza por uma fungao dada por, 4 : U — {0;1}, a qual é definida
pela Equagao (3.1). 1 sex € A

pa(z) = (3.1)
0,sex ¢ A.

Portanto, a fungao ¢a(x) é conhecida como func¢ao de pertinéncia do subconjunto fuzzy

A. Em termos de notacao matemaética, se pode representar o subconjunto A, a partir da

Equagdo (3.2). A= {[z,pa(x);z € U]}. (3.2)

Observagao 3.1. A partir de uma fungao caracteristica I4(z), onde, 14 : U — {0;1}, do

conjunto A, tal que, I4(z) =1, caso x € A e I4(x) = 0, caso = ¢ A. Neste sentido, para
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a fucdo caracteristica 4(z) equivalente a funcao de pertinéncia w4(z), ou seja pa(r) —

I4(x), o conjunto A é considerado como um conjunto classico.

Definicao 3.2. Seja U o universo de discurso e A um subconjunto fuzzy de U. Portanto,
A pode ser definido por uma fungao de pertinéncia no dominio de U e contra-dominio no
intervalo [0; 1]. O suporte do subconjunto A é definido pelo conjunto classico descrito na
Equagao (3.3).

supp A ={X € U : pa(x) > 0}, (3.3)

onde, supp A representar o suporte do subconjunto fuzzy A, como se observa em Wang,

(1997).

Definicao 3.3. Seja U o universo de discurso e A um subconjunto fuzzy de U, onde para
cada a-nivel, tal que, a € [0;1], entdo A representa um conjunto classico definido pela
Equagao (3.4).

A" = {2 € U pa(a) = a}, (3.4)

se @ > 0 e [A]Y é o fecho do suporte de A (suppA), ou seja, [A]° = supp A (ver, Bitar
2009).

Observagao 3.2. “O fecho do conjunto A é o conjunto de todos os pontos aderentes a
A, ou seja, o conjunto de todos os limites de sequéncias de pontos de A” (Bitar, 2009, pg.

92).

O conjunto fuzzy construido sob uma restricao ou limite estabelecido ao dominio do
conjunto levando em consideracao um valor de «a, pode ser admitido como um a-nivel.
Neste contexto, todos os elementos do dominio de uma funcao, que possuem valor, ou seja,
grau de pertinéncia ¢ 4(z) no minimo igual ou superior ao valor de «, indicam o conjunto

fuzzy resultante do a-nivel.

Definicao 3.4. Seja A um subconjunto fuzzy, este sera denominado de nimero fuzzy
quando o universo de discurso (conjunto universo) no qual @ 4(x) estd definida, represetar

o conjunto dos nimeros reais, desde que, as condigoes descritas a seguir sejam atendidas.
(a) [A]*=0, para0 < a < 1;

(b) [A]* é um intervalo fechado em R (reta real), para 0 < o < 1;
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(c) O subconjunto fuzzy A deve possuir suporte limitado.

O processo de escolha (determinacao) da fungao de pertinéncia @4(x), se torna um
dos procedimentos mais importantes dentro da metodologia fuzzy, pois, a partir da identi-
ficagao da mesma os conceitos alcangados por esta ferramenta, remete a teoria matematica
para conjuntos fuzzy emplementada por Zadeh (1965). A escolha da fungao de pertinéncia
nao depende exclusivamente de uma regra que associe uma base de dados, ou uma ca-
racteristica numérica qualquer (varidvel alaetdria), a uma fungao especifica, mas sim, ao
conhecimento de um especialista quanto ao comportamento dos dados, ou ainda, pode ser
escolhida uma funcao em virtude da complexidade computacional para implementacao
das suas rotinas algébricas. Dentre as fungoes de pertinéncia mais utilizadas na literatura,
se pode destacar a funcao triangular, trapezoidal e gaussiana, como também, a fungao

trivalente, dentre outras.

Definicao 3.5. Seja U o universo de discurso da variavel linguistica Z; : i = 1;2;...:n
(n < T) e ¢(Z;) um numero fuzzy que representa o conjunto fuzzy triangular associado
com Z;. Portanto, ¢(Z;) : U — [0; 1] serd admitido como um conjunto fuzzy triangular,
caso este seja definido sobre um intervalo u; C U(j = 1;2;...;m), de acordo com a fungao

dada pela Equagao (3.5).
( 0, se Zz < Qg5

Z; — a;
—a]’ sea; < Z; < by
bj—aj

p(Zi) = p (3:5)
G i, se bj < Z; SC]‘.
Cj—bj

L 0, se Z; > ¢j.

onde, aj, ¢; e b; sao parametros escalares que indicam a posigao dos vértices e ponto médio
(valor da pertinéncia maxima) do triangulo iséceles, respectivamente. Estes parametros
estao sobre as extremidades e o ponto central de u;, respectivamente, e u; representa o
suporte de cada um dos m conjuntos fuzzy triangulares associados com Z; (veja também
em Lago Neto et al. 2011). De forma equivalente, se pode resumir a Equacao (3.5), como
se apresenta na Equagao (3.6).

Zi—a; c;— 7
(7 asiby) = ma fmin (=22 251 o] (36)

i —a; ¢ —b;
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onde, os parametros a; e ¢; sao a base do triangulo, tal que, a; < ¢; e o parametro b

representa o pico do triangulo, onde a; < b; < ¢;.

Observagao 3.3. Segundo Bitar (2009), um ntmero fuzzy triangular A pode ser repre-
sentado usualmente mediante a notacdo A = (a;;b;;¢;), sendo a;; b; e ¢; as respectivas
abscissas dos vértices do triangulo gerado pelo grafico da fungao de pertinéncia dada pela

Equacao (3.5). Neste sentido, se pode mostrar que [A]* = [ax (bj—a;)+a;; ax(bj—c;j)+a;].

Em consequéncia, para um nimero fuzzy triangular se torna possivel agregar a definicao de
a-nivel, que foi definida anteriormente. Portanto, seja [A]* um intervalo crisp (nao-fuzzy)
de um numero fuzzy triangular, o qual foi obtido mediante a utilizagao de um a-nivel, tal
que, para todo « exista o € [0;1]. Neste sentido, a partir da Equagao (3.5), a Equacao
(3.7) é verdadeira.

[0 —a; _ o 9= e _ (37)
bj — Qj Cj — bj
Neste sentido,
[a;]* = [b; — a;la +aj, como também, [¢;|* = —[¢; — bjla+¢;.

Desta forma, a Equacao (3.8) representa o intervalo de a-nivel ou intervalo possibilistico.

(A = {lag]® [e5)7} = {by — ajla+ a5 —[es — bila+ 5} (38)

3.2.2 - Conjuntos Fuzzy e Suas Operacoes Algébricas

Na teoria classica de conjuntos se tem operacoes usuais entre os mesmos, tais como, a
uniao, intersecao e complementar. Estas operagoes podem ser aplicadas sobre os conjuntos
fuzzy, porém, para que isto ocorra se tem uma extensao destas representacoes algébricas,
de maneira que, para a uniao se tem como extensao o conceito de operador s-norma, para
a operacao de intersecao a extensao é o operador t-norma e para o complemento a extensao
em termos de conjuntos fuzzy é o operador complemento, como pode ser verificado em

Lago Neto (2011), pg. 16. Neste sentido, se apresenta as definigoes abaixo.

Definigao 3.6. Sejam dois conjuntos fuzzy A e B, se pode afirmar que A = B, se somente

se, pa(z) = pp(z), para todo z € U, onde pa(x) é a funcdo de pertinéncia do conjunto
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fuzzy A e ug(x) é a funcdo de pertinéncia do conjunto fuzzy B, tal como, se observa em
Wang (1997).

Definigao 3.7. Seja um conjunto fuzzy A e pa(z) a fungao de pertinéncia deste conjunto.
O conjunto fuzzy complementar de A em U (universo de discurso) é dado por A, tal que,
p7(7) representa a fungdo de pertinéncia do conjunto fuzzy A. Portanto, a funcio de

pertinéncia p(x) pode ser obtida a partir da Equagao (3.9).
px(e) = 1 — (o). (39)

Definicao 3.8. Sejam os conjuntos fuzzy A e B, assim como, as suas func¢oes de pertinéncia
pa(x) e pp(z), respectivamente. O conjunto fuzzy uniao entre A e B em U (universo de
discurso) é dado por AU B. A funcao de pertinéncia paup(z) é expressa pela Equacao
(3.10).

praup(x) = max|ua(z); pp(w)]. (3.10)
Definicao 3.9. Sejam os conjuntos fuzzy A e B, assim como, as suas funcoes de pertinéncia
wa(x) e pp(zx), respectivamente. O conjunto fuzzy intersegao entre A e B em U (universo
de discurso) é dado por AN B. A fungao de pertinéncia panp(z) é dada pela Equacéo

(3.11).
pranp(x) = minfpa(@); pp(z)]. (3.11)

3.2.3 - Definicao de Variavel Linguistica

Na literatura cldssica de conjuntos (Crisp), se tem estes como grupo de resultados de
uma varidvel quantitativa (representada necessariamente por nimeros) ou qualitativa (re-
presentada por rétulos, categorias ou termos lingiiisticos). Uma varidvel linguistica fuzzy é
necessariamente uma extensao do caso classico de conjuntos para uma variavel qualitativa,
com o diferencial de que esta possui os seus rétulos ou categorias descrevendo conjuntos
fuzzy, contidos em um universo de discurso U e que desta forma, estao relacionados a par-
tir de uma fungao de pertinéncia aos possiveis valores que uma variavel X, por exemplo,
possa assumir neste mesmo conjunto universo U.

Definicao 3.10. Se uma varidvel originalmente numérica possui termos lingiiisticos para
representar seus valores possiveis, esta variavel é classificada como variavel lingiiistica,
onde cada palavra, categoria ou rétulo representa um conjunto fuzzy, definido no mesmo

universo de discurso que a variavel em questao.
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Definigao 3.11. Uma variavel lingiiistica é caracterizada por quatro termos (X, T, U e

M), tal como, se descreve abaixo.

Termo 1: X é o nome ou réotulo da variavel lingiiistica, como por exemplo, a intensidade

de chuva, a temperatura ambiente, a velocidade de um carro, etc.

Termo 2: T Representa o conjunto de valores (termos) lingiiisticos que X pode assumir,
como por exemplo, T' = {muito baixa, um pouco baixa, média, um pouco alta, muito

alta}.

Termo 3: U descreve o conjunto universo ou dominio fisico que a variavel lingiiistica X,

possui seus valores Crisp na forma quantitativa, como por exemplo, U = {0;--- ; X (mdmmo)}.

Termo 4: M representa a regra semantica para cada categoria de valor lingiiistico em
T relacionada com um conjunto fuzzy em U, como por exemplo, M pode repre-
sentar uma intensidade de chuva “muito baixa”, “um pouco baixa”, “média”, “um
pouco alta”, “muito alta”, com a funcao de pertinéncia associada a cada uma desta

categorias, a partir do valor que a variavel X assume em U.

3.2.4 - Definicao das Regras Fuzzy

A partir de uma associagao com o raciocinio humano e raciocinio logico, se torna
possivel estabelecer regras para os sistemas fuzzy, tais como, “se” uma quantidade X de
agua ¢ aquecida até atingir a temperatura de cem graus célsius, em condi¢oes normais de
temperatura e pressao, “entao” a agua entrard em ebulicao. Neste sentido, o conceito de
proposicao fuzzy se estabelece dando origem as chamadas regras fuzzy “se-entao”, como

esta representado na Equagao (3.12).

SE < proposicio fuzzy > ENTAO < proposicio fuzzy > . (3.12)

Assim, compreender as regras “se-entao” depende do entendimento sobre proposicao
fuzzy.

Definicao 3.12. Uma proposicao fuzzy pode ser caracterizada como “simples”, caso esta
s )

7

expresse uma frase do tipo: = é A, tal que, = é uma varidvel linguistica e A retrata um

valor linguistico de x, onde, A é um conjunto fuzzy definido no dominio fisico de x.
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3.2.5 - Definicao de Medidas Fuzzy

Segundo Ortega (2001), o conceito de medida fuzzy foi estabelecido por Sugeno (1974).
Este conceito consiste em uma forma natural para mensurar incertezas, sobretudo quando
existe uma subjetividade inerente aos valores utilizados, durante o processo de medicao
das quantidades de interesse, consideradas por um especialista.

Definigao 3.13. Sejam (2 o0 espago amostral (conjunto nao-vazio), & uma o — dlgebra e
p uma fungao, onde, p : § — [0; 1] é uma medida fuzzy, desde que, satisfaga as condigoes
a seguir.
Condicao 1: p(0) =0 e p(Q) = 1;
Condigao 2: u(A) < u(B), se A C B, para todo, A € S e B €S
Condigao 3: Para qualquer sequéncia crescente de conjuntos mensuraveis, dada por A,
tal que, n = 1;2;-- -, se pode garantir que a Equagao (3.13) é atendida.

Tim p(A,) = p (,}E{}o An)- (3.13)

Portanto, a terna (€2, S, 1) é denominada frequentemente de espago de medida fuzzy.

3.2.6 - Definicao de Fuzzificador e Defuzzificador

Durante parte do processo de utilizacao da metodologia fuzzy, se tem um sistema
composto de uma maquina de inferéncia fuzzy, combinada com regras pré-estabelecidas
dentro de uma base de regras fuzzy, enquanto se realiza a rotina de procedimentos do
sistema mediante um conjunto fuzzy X em U, até um conjunto fuzzy ¥ em V. Tem-se
assim um sistema fuzzy, com a maquina de inferéncia fuzzy condicionada a base de regras
fuzzy, atuando como um “conectivo”, entre a fuzzificacio (varidavel de entrada X) e a
defuzzifica¢io (varidvel de saida Y'), para que a rotina do processo de implementagao

deste sistema seja concluida de forma satisfatéria.

Definicao 3.14. Seja * € U C R™ um valor real pontual de um conjunto fuzzy A’ em

U, entao o fuzzificador é definido como um mapeamento sobre x*.
Segundo Wang (1997), o processo de fuzzificagdo é regido por trés etapas apresentadas
a seguir.

Etapa 1:

O processo de fuzzificacdo considera o fato que a varidvel de entrada é um ponto &* Crisp,

onde o conjunto fuzzy A’ apresenta um alto valor de pertinéncia para x*;
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Etapa 2:

Se a variavel de entrada para o sistema fuzzy é influenciada por um sinal de ruido (erro),
entao é desejavel que o fuzzificador apresente capacidade suficiente de ajudar a suprimir
este ruido, ao longo do desenvolvimento do sistema fuzzy;

Etapa 3:

O fuzzificador deve contribuir de maneira a simplificar os célculos envolvidos na maquina
de inferéncia fuzzy e, por conseguinte reduzir o esforco computacional envolvido na imple-

mentagao do sistema fuzzy.

Fuzzificador Triangular:

O fuzzificador triangular desempenha um mapeamento em x* € U, a partir de um conjunto

fuzzy A" em U, o qual apresenta fungao de pertinéncia dada pela Equagao (3.14).

<1_‘$1b;wl‘)* *<1_‘$nbin’), se @i — x| < b, i=1;2--;
pa(x) = ! "

0, caso contrario.

(3.14)

onde, b; representa parametros positivos envolvidos no processo e “x” descreve um
operador t-norma, que é geralmente utilizado como produto algébrico ou minimo.

Ortega (2001) defende que a defuzzificagdo é um procedimento, que permite interpretar
a distribuicao de possibilidades da saida de um modelo lingiiistico fuzzy de forma quan-
titativa, ou seja, a defuzzificacdo fornece um valor numérico representativo que captura o

significado essencial dessa distribuicao de possibilidades.

Definicao 3.15. A defuzzificacdo é definida como um mapeamento de um conjunto fuzzy
B’ sobre V' C R, o que representa a saida da maquina de inferéncia fuzzy, para um ponto

Crispy* € V.

A rotina de defuzzificacao de um numero caracteriza, um ponto especifico em que V
melhor representa o conjunto fuzzy B’, segundo defende Wang (1997) e ainda, segundo
este autor, isso equivale ao valor médio de uma variavel aleatoria. Ao se optar por uma
rotina de defuzzificagdo, dentre as disponiveis na literatura, trés critérios citados a seguir

devem ser considerados.

Critério 1: Plausibilidade. O ponto y* deve representar o conjunto fuzzy B’, de um
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ponto de vista intuitivo, como por exemplo, o ponto y* pode estar localizado aproxi-
madamente no ponto médio do suporte do conjunto fuzzy B’, ou tendo um alto grau

de pertinéncia em relagao ao conjunto fuzzy B';

Critério 2: Simplicidade Computacional. Este critério é particularmente importante

em controle fuzzy, devido os controladores fuzzy operarem em tempo real;

Critério 3: Continuidade. Uma pequena mudanga no conjunto fuzzy B’, ndao deve re-

sultar em uma grande mudanca em y*.

A seguir, é apresentado o tipo de defuzzificacao utilizado neste trabalho.
Defuzzificagao Centro de Gravidade:

A defuzzificacdo centro de gravidade, também denominada de centréide, especifica o y*,
como o centro de uma area coberta por uma funcao de pertinéncia do conjunto fuzzy B’,

tal que, para o caso da varidvel Y ser discreta ou continua, y* é dado pela Equagao (3.15)

> yns(y)
" S e

/ ypp (y)dy
= (3.16)

/V s (y)dy

sendo que, / representa uma integral convencional.
1%

e (3.16), respectivamente.

*

y (3.15)

Caso se admita pp(y), como sendo uma funcao densidade de probabilidade de uma
variavel aleatéria, entao a defuzzificacao centro de gravidade resulta em um valor médio
da variavel aleatéria. H4 momentos em que se deseja eliminar a relacao y € V, desde
que, o valor de pertinéncia ao conjunto fuzzy B’ seja muito pequeno, o que leva a uma

defuzzificagdo centro de gravidade indexada, como dado na Equagcao (3.17).

/ yip (y)dy
Y=t (3.17)

/ s (y)dy

o
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onde, V,, é dado pela Equagao (3.18).
Va={y eV |upp(y) =a} (3.18)
tal que, o é uma constante.

A defuzzificacdo centro de gravidade apresenta como ponto positivo, o fato de possuir
uma plausibilidade intuitiva, além de uma continuidade comprovada, porém, exige uma es-
forco computacional elevado para o seu calculo, o que pode ser justificado, devido a funcao
de pertinéncia pp/(y) ser irregular, pelo fato das Equagdes (3.16) e (3.17) apresentarem
integrais de resolucoes complexas e consequentemente com dificuldades computacionais

para suas implementacoes.

3.2.7 - Intervalo de Confianca Fuzzy

Seja X uma variavel aleatéria tendo uma distribuicao com parametros 6y, --- ,6,. Dado
X como sendo uma varidvel aleatéria fuzzy. Entdao, X} e XY sao varidveis aleatérias para

todo h € [0; 1]. Segundo Wu (2009), X possui a mesma distribui¢ao de X com parametros

51, cee 0, se )~(}€ e )~(hU tem a mesma distribuicao como X com parametros [51]ﬁ, cee [én]g
e [51];[{, cee [@Jg, respectivamente.
Seja X1, ---, X, varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas. Dado

L(X) e U(X) como sendo duas estatisticas, tal que, L(X) > U(X), onde X = (X1, -, X,,).
Caso o intervalo aleatério [L(X), U(X)] satisfaz,

PALX)>0>UX)}=1-a0,

entdo [L(x),U(x)] é um intervalo de confianga para ¢, com um coeficiente de confianca
igual a 1 —«, onde x = (z1, -+ ,x,) e cada x; é o valor observado de X; parai=1,--- n.

Dado )Nfl, e ,)N(n como sendo variaveis aleatorias independentes e identicamente dis-
tribuidas com parametro fuzzy 0. Seja x; o valor observado de 3(:, parat=1,---,n onde
cada Z; é um ntimero fuzzy canonico parai = 1,--- ,n. Portanto, verifica-se que [7;]% e [7;]7
sdo os valores observados de [Z]ﬁ e [Z]g , respectivamente, para todo h € [0;1]. Desta
forma, é possivel concluir que: [Z]ﬁ = )N(ZLh e [Z]g = )N(gl Neste contexto, pode-se afirmar
segundo Wu (2009), que )N(fh, e ,)N(ﬁh sao variaveis aleatérias independentes e identica-

mente distribuidas, e XU -+ | XU sdo varidveis aleatérias independentes e identicamente
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distribufdas. Por conseguinte, segue que x> = (z5, .-+ | 7L)ex¥ = (2Y,, -+ ,2V,). Entdo,
para dois grupos de valores observados 7%, , - -+ 7L, e 7Y, -+ | 2Y, | se torna possivel cons-

truir um intervalo de confianca [L(XX), U(X%)] para 6% com um coeficiente de confianca
1 — v e um intervalo de confianca[L(XY), U(XY)] para 8Y com um coeficiente de confianga
1—oa.

Mediante as defini¢oes estabelecidas acima, se chega aos intervalos de confianca apro-
ximados, mediante o teorema central do limite (TCL), com coeficiente de confianga dado

por 1 — a, onde 0 < a < 1, de acordo com as Equagoes (3.19) e (3.20).

ShL ShL

LOGEE95%) = | - 2o x (22 )i+ 20 x (2 )] = bivGh] 319

LCGs95%) = [ - 2o x (5 )i+ 2 (U5 ) | 2 UL 20

onde, 7% e Z¥ representam a média entre os valores minimo e méximo dos vértices das

bases dos triangulos, respectivamente.

A partir da definicao de nimero fuzzy triangular que foi utilizada neste trabalho; o valor
Z, representa o grau de confianca com o qual o intervalo sera construido, em funcao de
um nivel de significancia «, e ainda, este termo indica o valor tabelado da distribuigao
Normal(0; 1), tal que, para cada 0 < o < 1, hd um valor tabelado correspondente de Z,,
como por exemplo, se a = 0,05, entao Z, = 1,96, assim, o grau de confianca do intervalo

construido é de 95%.

Os termos s, € s,y equivalem ao desvio padrao para os valores dos vértices minimo
e maximo, respectivamente, das bases dos triangulos, os quais correspondem aos con-
juntos fuzzy construidos, sendo que, como as bases dos triangulos formados no processo
de fuzzificagao sao equidistantes, isso implicarda em s,;, = spy, pois, apesar de que, em
cada base dos triangulos os valores minimo e méaximo sao diferentes dos demais, a am-
plitude (diferenga entre os valores dos vértices minimo e maximo) serda sempre a mesma,
logo a variancia e por conseguinte o desvio padrao sera constante em todas as bases dos
triangulos; o termo n é o nimero de intervalos fuzzy, que foram construidos na rotina de

fuzzificacao dos dados de interesse.
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3.3 - Conclusao do Capitulo

Neste capitulo, foi descrita a teoria matematica e conceitual que fundamenta a metodo-
logia dos sistemas fuzzy, a qual ird sustentar o desenvolvimento das ferramentas propostas
neste trabalho, mediante defini¢oes, teoremas, corolarios e lemas, estabelecidos na litera-
tura. Todavia, o algoritmo de identificacao hibrido que justifica, além de ser o objeto
principal da proposta de Tese elaborada neste estudo, ird considerar em sua estrutura
fisica uma parte proveniente dos sistemas fuzzy, fomentada plenamente pelo referencial
teodrico apresentado neste capitulo, combinado com a metodologia cléssica de série tempo-
ral a ser discutida na sequéncia. Isto suscitard as proposicoes de modelagem e identificagao
fuzzy temporal, mediante os respectivos resultados encontrados no desenvolvimento deste

estudo, sob a forma simulada ou experimental.
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Capitulo 4

Série Temporal Fuzzy

4.1 - Introducao

Apesar da metodologia de Box-Jenkins apresentar a vantagem de produzir previsoes
precisas para curto prazo, ela exige um numero minimo de 50 observagoes na série e
preferencialmente 100 observagoes, para obter previsoes confidveis em um modelo sazonal
autoregressivo integrado de médias méveis (SARIMA). Em situagdes praticas, o ambiente
¢ incerto e muda rapidamente, além disso, o analista é obrigado geralmente a predizer
situacoes usando, uma pequena quantidade de informacoes sobre um fenéomeno que se

deseje conhecer melhor o seu comportamento.

Uma forma de contornar essa limitacao consiste em utilizar o modelo de regressao
linear fuzzy proposto por Tanaka e Ishibuchi (1992). Este modelo constitui a base para

uma estratégia, proposta por Tseng e Tzeng (2002), a qual trata da modelagem de uma

familia de modelos SARIMA fuzzy, denotados por FSARIMA((p,d, q)(P, D, Q)s.

Outra proposta em discussao, no meio académico, resulta em modelar séries temporais
quando as observacoes histéricas sao imprecisas, ou representadas na forma lingiiistica, e

que necessariamente consiste na utilizacao de equagoes relacionais fuzzy.

A partir dos estudos iniciais implementados por Song e Chissom (1993a, 1993b e 1994),
varios pesquisadores tém concentrado seus esforcos, para o desenvolvimento de diferentes
métodos (algoritmos) de previsdo fuzzy. Neste sentido, este capitulo destina-se a apre-
sentacao e discussao da metodologia dos modelos de previsao, para série temporal medi-
ante a metodologia fuzzy, tal como, se apresentam nas Secoes 5.2 e 5.3, onde se encontram

os conceitos, defini¢oes e algoritmos utilizados por Song e Chissom.

Também sao apresentadas propostas de outros autores com pesquisas e desenvolvimen-
tos tedricos, considerados relevantes sobre este tema na literatura especializada, face a

possibilidade de caracterizar uma série temporal fuzzy.
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A Secao 5.4 trata de métodos propostos na literatura, com o intuito de identificar a
ordem dos modelos de série temporal fuzzy, passando pela formalizacao das medidas de
dependéncia entre conjuntos fuzzy. Uma proposta inédita para identificacao e previsao de

modelos autoregressivos fuzzy, se observa na Secao 5.5.

4.2 - Metodologia Sobre Série Temporal Fuzzy

Um modelo de série temporal fuzzy foi apresentado por Tanuwijaya e Chen (2009) e
Yanhua e Lixia (2010). Além disso, Song e Chissom (1993a) descrevem o que representa
um modelo auto regressivo de primeira ordem, o qual assume a caracterizagao dada pela

Equacao (4.1), Z(t+1) = R(t + 1:1) 0 Z(2), (4.1)

onde, Z(t) e Z(t + 1) representam os valores observados de uma série temporal fuzzy
{Z(t)}, no instante ¢ e t + 1, respectivamente, no entanto, estes valores observados Z(t) e
Z(t+1) caracterizam conjuntos fuzzy, os quais sao determinados a partir de um universo
de discurso, R(t+1;t) define a relagao fuzzy utilizada e “o” indica o operador “Max-Mim”

ou outro operador expressivo utilizado (ver, Boukezzoula et al. 2007).

De maneira generalizada, se pode representar a Equagao (4.1), sob a forma da Equagao

Z(t+1) = R(t+1:t)oZ(t) U R(t;t — 1) o Z(t — 1)

U...U Rt—k+1;t—Fk)o Z(t — k), (4.2)

onde, U representa o operador uniao e £ > 1 é um inteiro, tal como, visto em Yang, et.
al. (2010). Segundo, Chi, et. al. (2010), desde os primeiros modelos de séries temporais
propostos por Song e Chissom (1993a), Song e Chissom (1993b), Song e Chissom (1994),
com base nos trabalhos de Zadeh (1965), Zadeh (1975a), Zadeh (1975b) e Zadeh (1975¢),
numerosos estudos tém sido realizados para melhorar a precisao das previsoes e reduzir a

sobrecarga computacional.

A classe de modelos para descrever uma série temporal fuzzy se assemelha a andlise de
série temporal classica, tal que, o objetivo é identificar uma familia de modelos de série
temporal fuzzy. Como mencionado acima existe mais de uma metodologia para modelar

uma série temporal fuzzy.

Nesta secao, apresenta-se a proposta que utiliza equagoes relacionais fuzzy na obtencao

de tais modelos. Existem varios métodos distintos para determinar uma matriz de relacao
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fuzzy desenvolvidos principalmente por Dubois e Prade (1991), Wu (1986) e Mamdani
(1977). Como o método de Mamdani apresenta simplicidade computacional em obter as

relagoes fuzzy, se faz a opgao por este método.

Sejam I e J conjuntos de indices para a varidvel linguistica F(t — 1) e F(t) respecti-
vamente. Neste sentido, as defini¢oes a seguir sao necessarias, para que se torne razoavel
uma formalizacao dos conceitos pertinentes, a metodologia desenvolvida em relagao a uma

série temporal fuzzy.

Definicao 4.1. Seja a relacao de conjuntos fuzzy caracterizada por P, onde i = 1;...;7,

'

U P, = Q, uma particao sobre €2, L;, onde ¢ = 1;...;r com r termos linguisticos. Entao
i=1

W = pq;po; .. 5 € K = 015095 .. .50, s20 conjuntos fuzzy, para toda relagao fuzzy entre

W e K, que é definida sob a forma R = W' o K = [Rijlrxr, onde p1; e v; sdo os valores
de pertinéncia em relacao a W e K respectivamente, tal que, T" representa a operagao de

transposicao e R;; = min(u;;v;).

Definigao 4.2. Dado R uma reta real, para todo X(¢) C R, et = ---;0;1;2;---, n,
o universo de discurso definido para o conjunto fuzzy f;(t). Seja F(t) sobre f;(t), onde
i=1;2;--- ;n, definido como uma série temporal de X (¢) para todo t. F'(t) pode ser uma
varidvel linguistica, onde f;(t), comi = 1;2;-- - ;n, representa possiveis valores linguisticos

de F(t) (Jasim et al. (2012), Sah and Degtiarev (2005), Chen and Chung (2006)).

Definigao 4.3. Dado F'(t) caracterizado por F(t—1), tal que, F(t—1) — F(t), para todo
t. Esta relagao é denotada por F(t) = F(t — 1) o R(t,t — 1), onde “ o ” é um operador.
E ainda, R(t;t — 1) é uma relacdo fuzzy entre F(t) e F(t — 1), para todo t, denominada
modelo de primeira ordem de F'(t) (Chen e Hsu (2004), Nasser et al. (2008)).

Definigao 4.4. Seja F((t —1) — A; e F(t) — A;, para todo ¢,j = 0;1;2;--- ;n. Entao, a
relagdo F'(t) — F'(t — 1) é uma relagao légica A; — A; (Sah e Degtiarev (2005)).

Definicao 4.5. Dado R(t;t — 1) um modelo de primeira ordem de F'(t). Para todo
t,R(t;t — 1) = R(t — 1;t — 2), logo F(t) é uma série temporal fuzzy invariante. Caso

contrario, F'(t) é uma série temporal fuzzy variante (Chen and Chung (2006)).

Definigao 4.6. Seja F'(t) uma série temporal fuzzy, para todo t = 0;1;.... Dado T o
tamanho de trajetéria da série temporal, tal que F(t — 1) = A; e F(t) = A;. Entao, a
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relacdo fuzzy légica (RFL): F(t —1) — F(t), é descrita por A; — A;,i,7 =1;2;...;p, tal
que p é o nimero de intervalos ou subintervalos (lado esquerdo, LHS), e A; lado direito

(RHS) de RFL (Efendi et al. (2015)).

Definicao 4.7. Dado A, — A;, Ay — Ag,...,A; — Ap,, como relacoes fuzzy légicas
(RFLs) de mesmo termo das LHS. O agrupamento de 16gicas fuzzy ordenadas (LFG),
colocando todas as RFLs juntas em RHS do LFG. Entao,

Ai — A]7Al —>Aka"-7Ai — Ap7 i,j,k‘,...,n (n < T),
para todo T igual a trajetéria da série temporal. (Efendi et al. (2015))

4.2.1 - Modelo Fuzzy Autoregressivo de ordem 1 descrito em “Song et al.
(1997)

Para todo p;[Z(t)] € F(t), onde, j € J, 3 u;[Z(t—1)] € F(t—1), ei € I, tal que, exista:
(a) Uma relagao fuzzy R;j(t — 1;1);
(b) p;[Z(t)] = ui[Z(t —1)] o R;;(t — 1;t), onde o operador “ o ” representa a composicao

de qualquer s — t norma (em particular Mamdani “Max-Mim”).

Entao, se para qualquer instante ¢, a varidvel lingiiistica F'(t) é influenciada apenas pela
variavel lingiifstica F'(t — 1), tem-se um modelo fuzzy autoregressivo (FAR) de ordem 1,
ou seja, “FAR(1)”, denotado por yu,;[Z(t —1)] — p;[Z(t)] ou de forma equivalente
F(t—1) — F(t).

Equagoes relacionais fuzzy estabelecidas por “Song et al. (1997)”. Seja F'(t) um modelo

fuzzy autoregressivo de ordem 1. E ainda, dada a Equagao (4.3),

R(t;t —1) URU ), (4.3)

tal que, U representa uma s-norma. Neste sentido, R(t;t — 1) é denominada de matriz de
relagdo fuzzy entre F(t) e F'(t — 1), que resulta na equagao relacional fuzzy expressa pela

Equagao (4.4). F(t) = F(t—1)o R(t:t —1). (4.4)

Seja F(t) uma série temporal fuzzy. Admitindo-se a existéncia de duas equagoes relaci-

onais fuzzy, tais como, se observa nas Equagoes (4.5) e (4.6),

Wttt —1) UR (4.5)
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e Ry(t;t —1) = J R (5 — 1), (4.6)

entre F'(t) e F(t—1). Se para todo, p;[Z(t)] € F(t), onde, j € J, existe um, p;[Z(t—1)] €
F(t —1), onde i € I, assim como existem as relagdes fuzzy apresentadas nas Equagoes
(4.7) e (4.8),

1 /4.
Ri;(t;t—1) (4.7)
e R (t;t— 1), (4.8)
tal que, se chega as expressoes dadas pelas Equagoes (4.9) e (4.10),
1512 () = wlZ(t — 1)) o Rij(t; — 1) (4.9)
e 1512 ()] = il Z(t — 1)] o R (t;t — 1). (4.10)
Por conseguinte, se diz que, as Equagoes (4.11) e (4.12) sao consideradas iguais.
e Ro(t;t —1). (4.12)

Segundo Huarng (2001), ao assumir que o conjunto fuzzy F'(t) é influenciado unicamente
por:

Fit—1) e F{t)=F(@t—1)oR(t;t—1),

para qualquer instante de tempo ¢, se R(t;t — 1) é invariante sob transla¢do do tempo,

entdo, dada a Equagao (4.13),

esta é verdadeira e conseqlientemente, F'(t) é definido como uma série temporal fuzzy

invariante.

Para Chen (1996), uma relacao légica fuzzy é estabelecida, caso F(t —1) = Ay e F(t) =
A;. Portanto, a relagao légica fuzzy é caracterizada mediante a conexao entre dois termos
consecutivos, no caso, F(t) e F(t — 1), que pode ser denotado por A; — A;, onde A; é
denominado de lado esquerdo e A; se denomina de lado direito da relacao légica fuzzy, tal
como, se pode observar em Lago Neto (2011), o qual garante que estas associagoes 1ogicas

fuzzy, permitem ser agrupadas para estabelecer diferentes associagoes fuzzy.

Um modelo de série temporal fuzzy sazonal de primeira ordem, tal como, apresentado
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por Song (1999) descreve que, para F'(t) sendo uma série temporal fuzzy, ao admitir-
se existéncia de sazonalidade nesta série, ou seja, em F(t),t = 1;2;3;---; N, o modelo

autoregressivo fuzzy sazonal de primeira ordem resulta em F(t —m) — F(t), tal que, “m

indica o periodo sazonal observado.

[13ee))

Um modelo de série temporal fuzzy sazonal de ordem “p”, assim como, definido por Chen
(2002) indica que, para F(t) sendo uma série temporal fuzzy, em F(t),t =1;2;3;---; N,
caso F(t) seja resultante de F'(t — 1); F'(t — 2); F(t — 3);- -+, como também de F(t — p),

logo esta associagao légica fuzzy é determinada segundo a Equagao (4.16),
P —1);F(t=2);F({t—=3);--; F(t —p) = F(), (4.14)

tal que, esta associacao é considerada um modelo de série temporal fuzzy sazonal de ordem

[19ee))

p

4.3 - Algoritmos de Previsao Para Série Temporal Fuzzy

A disponibilidade de algoritmos na literatura, tal como, os citados a seguir, é de suma
importancia quanto a previsao em série temporal fuzzy via equagoes relacionais, disponi-
bilizando desta forma uma opcao de escolha, pelo algoritmo mais conveniente ao interesse

do pesquisador, em termos de funcionalidade e retorno preditivo significante.

Deve haver na literatura algoritmos que exijam menor esforco computacional para sua
implementacgao, sem que os conceitos e defini¢oes alcancados pela metodologia de siste-
mas fuzzy, combinadas com as técnicas de série temporal sejam comprometidos em sua
eficiéncia.

Neste contexto, destaca-se o algoritmo proposto por Chen (2002), o qual supera os de-
mais algoritmos apresentados a seguir, visto que, desempenha de forma eficaz uma rotina
de previsao em série temporal fuzzy, além de possuir uma simplicidade computacional
relevante, para o processo de previsao em série temporal fuzzy, sobretudo, quando com-
parado com os algoritmos sugeridos por Song e Chisson (1993a), como também de Song
e Chisson (1993b), os quais atuaram de forma pioneira neste tipo de previsao fuzzy em

série temporal.

A justificativa para este fato é devido Chen (2002), ter utilizado operagdes aritméticas,

ao invés da composicao “Max-Min”, para realizar assim previsoes fuzzy de uma deter-
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minada caracteristica observavel via série temporal, que resultou em uma rotina de pro-
gramacao mais simples, em termos de implementacao computacional dos procedimentos

necessarios a esta previsao fuzzy.

4.3.1 - Algoritmo de Song e Chissom (1993a) e (1993b)

Contornando a dificuldade inicial de se trabalhar com uma série de dados descrita
necessariamente por termos linguisticos, Song e Chissom (1993a), como também Song e
Chissom (1993b) estabeleceram o conceito de légica fuzzy, aliada ao problema de previsao
em série temporal, suscitando propor uma nova metodologia de previsao, definida sobre
série temporal fuzzy.

Dentre os principais algoritmos de previsao em modelos de série temporal fuzzy via
equagoes relacionais, se torna possivel estabelecer segundo Song e Chissom (1993a), al-
gumas etapas para descrever a construcao de um modelo de série temporal fuzzy, sob a

forma: F{t)=F({t—1) o R(t,t—1),

que pode ser considerado como um procedimento inicial. As etapas sao descritas como:

1. Definir o universo de discurso U no qual os dados histéricos estao compreendidos, tal

como, descrito na Equagao (4.15) e ainda, em quais conjuntos fuzzy estes dados serao

definidos,
U = [Dgmin) — D(1); Dmax) + D(2)], (4.15)

tal que, D pin) € 0 menor valor observado na série de dados; D; e D, sdao nimeros pequenos
selecionados de forma subjetiva, ou seja, dependem do especialista que esta realizando o

procedimento de fuzzificacao; € Dmax) ¢ 0 maior valor identificado na série de dados.

2. Particionar o universo U em varios intervalos de mesmo comprimento;
3. Definir os conjuntos fuzzy sobre o universo U;

4. Fuzzificar os dados historicos;

5. Determinar as relagoes fuzzy;

6. Obter os resultados das previsoes;

7. Interpretar os resultados obtidos;

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



4.3 - Algoritmos de Previsao Para Série Temporal Fuzzy 47

8. Defuzzificar os valores preditos.

A partir da metodologia desenvolvida inicialmente por Song e Chisson (1993a), como
em Song e Chisson (1993b), os quais propuseram o uso de equagoes relacionais fuzzy, para
possibilitar a previsao em série temporal fuzzy, foi possivel observar uma quantidade sig-
nificativa de propostas, que passaram a ser sugeridas na literatura por diversos autores,
no sentido de contornar também o problema de previsao em série temporal fuzzy, porém,
estas propostas que surgiram posteriormente a Song e Chisson (1993a), assim como em
Song e Chisson (1993b), caracterizam um melhoramento ou aperfeigopamento do algoritmo
originalmente proposto para o problema de previsao em série temporal fuzzy. Neste sen-
tido, se pode destacar na literatura os algoritmos de previsao para um modelo de série

temporal fuzzy via equagoes relacionais listados abaixo.

4.3.2 - Algoritmo de Chen (1996)

Segundo Lago Neto (2011), Shyi-Ming Chen no ano de 1996, defendeu a utilizacao
de um algoritmo caracterizado pela substituicao das operacoes maz-mim, por operagoes
aritméticas, com o intuito de reduzir a complexidade computacional agregada ao proce-
dimento originalmente proposto por Song e Chisson (1993a), como também em Song e
Chisson (1993b). Seguindo uma tendéncia de aprimoramento do algoritmo de Song e Chis-
son proposto em 1993, o qual é empregado até os dias atuais por diversos pesquisadores,
Chen (1996) estabelece um método que modifica o de Song e Chisson, compreendendo

trés passos essenciais descritos a seguir.

Passo 1: Definir o universo de discurso e seu respectivo niimero de intervalos de mesma

dimensao (amplitude);

O universo de discurso é obtido de forma idéntica ao proposto por Song e Chisson (1993a)
e representado pela Equagao (4.15). A amplitude do intervalo é dada pela expressao
at = {limite superior do intervalo i — limite inferior do intervalo i}, onde i =

1;2;---n.

Passo 2: Definir os conjuntos fuzzy a partir do universo de discurso; fuzzificacao da série

de dados historicos e identificacao das relagoes fuzzy existentes na série temporal

fuzzificada.
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A definicao dos conjuntos fuzzy e a fuzzificacdo da série seguem os mesmos procedimentos
estabelecidos por Song e Chisson (1993a), assim como, em Song e Chisson (1993b). No
entanto, a identificacao das relagoes fuzzy existentes na série temporal fuzzificada, sofre
uma mudanga em rela¢do a Song e Chisson (1993a), como em Song e Chisson (1993b),
pois estes utilizam em seu algoritmo os operadores “Maz - Mim”, diferentemente de Chen
(1996), que adota as relagoes logicas fuzzy A; — A; sendo classificadas em grupos de

relagbes fuzzy, tal como, se pode verificar em Lago Neto (2011), pg. 48.
Passo 3: Obtencao das Previsoes fuzzy

As Previsoes fuzzy diferentemente ao proposto por Song e Chisson (1993a), assim como,
em Song e Chisson (1993b), que utilizaram uma matriz de relagoes fuzzy R(t;t — 1), neste
passo, Chen (1996) determina as previsoes da série temporal fuzzy no instante ¢, por trés
heuristicas, isto é,

Primeira Heuristica: A; — A;, onde A; e A; sao conjuntos fuzzy,

A

Segunda Heuristica: A, — A;; A, — Aj,; --- A = A, tal que, A;, A, A; i

g1 Jj29 g1y L5y T

sao conjuntos fuzzy;

Terceira Heuristica: A; — (), sendo A; um conjunto fuzzy,
onde, estas trés heuristica sao observadas com detales em Lago Neto (2011), pg. 48 e pg.
49.

4.3.3 - Algoritmo de Chen (2002)

No ano de 2002, Shyi-Ming Chen apresentou uma nova proposta de algoritmo para pre-
visao em série temporal fuzzy, via equacoes relacionais. O primeiro passo do seu algoritmo
é semelhante ao proposto por Song e Chisson (1993a), assim como, ao de Song e Chisson
(1993b). A partir do segundo passo, se pode observar mudancas pontuais nos algoritmos
propostos anteriormente, passando pela definicao dos conjuntos fuzzy no universo de dis-
curso “U”, assim como, pela fuzzificacao da série temporal e identificacao dos grupos de
relacoes fuzzy existentes na série temporal fuzzificada. O terceiro passo deste algoritmo
descreve a obtengao das previsoes fuzzy, as quais sao produzidas via regras heuristicas, de
forma similar ao algoritmo de Chen (1996), como garante Lago Neto (2011) que descreve
0 passo a passo para a determinagdo do algoritmo de Chen (2002), o qual conta ainda

com o quarto passo (defuzzificagdo dos valores previstos).
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4.3.4 - Algoritmo de Liu (2007)

No ano de 2007, Hao-Tien Liu propos um algoritmo para previsao em série temporal
mediante equagoes relacionais, com algumas alteragoes em sua composicao em relacao
a proposta apresentada por Shyi-Ming Chen em 1996, dentre estas alteracoes se pode

destacar:

Diferenca 1: A quantidade de elementos necessarios para a particao do universo de dis-
curso “U” estabelecida por Huarng (2001), foi introduzida no processo de fuzzificagao
dos dados no algoritmo de Liu (2007), para desta forma superar a condic¢ao de subje-
tividade implementada por Song e Chisson (1993a), além de Song e Chisson (1993b),
assim como, por Chen (1996), quanto a determinagao da quantidade e tamanho dos

intervalos necessarios.

Diferenga 2: Liu (2007), sugere a utilizagdo de nimero fuzzy trapezoidal, tal como des-
crito na Defini¢ao 3.2.6, em substituigdo aos conjuntos fuzzy A;, com o intuito de

possibilitar a composicao dos valores lingiiisticos da série temporal fuzzy;

Diferenca 3: Em contrapartida a Chen (1996), o qual calcula as previsoes fuzzy mediante
a adocao de trés regras heuristicas, as quais utilizam os pontos médios dos intervalos,
Liu (2007) gera previsoes fuzzy a partir de operagoes aritméticas de soma e produto
entre nimeros fuzzy, e ainda, estas previsoes sao obtidas mediante a introducao do
conceito de a-nivel para valores intervalares, o que permite a rotina de previsao
fuzzy, agregar o conhecimento de um especialista ao algoritmo de previsao em série

temporal fuzzy.

A rotina para obtencao do algoritmo de previsao em série temporal fuzzy, via equacoes
relacionais tal como proposto por Liu (2007), esta descrita em oito passos, que compre-
endem desde, a determinacao do universo de discurso “U” no passo 1, até o calculo dos

valores previstos no passo 8, como se pode observar em Lago Neto (2011), pg. 53 a 56.

O estudo de série temporal fuzzy desperta o interesse de varios pesquisadores na comu-
nidade cientifica hé algum tempo, onde se pode observar um numero grandioso de pro-
postas sobre este tema, desde o algoritmo proposto por Song e Chisson (1993a). Dentre
as propostas iniciais de algoritmo de previsao para série temporal fuzzy, se pode perceber

uma exclusividade a modelos autoregressivos de primeira ordem, algo que restringiria a
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aplicacao dos procedimentos de previsao fuzzy, a partir dos algoritmos propostos original-
mente por Song e Chisson (1993a). Porém, esta restri¢ao foi superada com a proposta de
Chen (2002), pois este propos um modelo de previsao para série temporal fuzzy de ordem
superior a dois, visto que, nao necessariamente os dados coletados na natureza remeterao
a modelos de série temporal de baixa ordem, ou seja, p = 1 ou 2, onde “p” representa a
ordem do parametro auto-regressivo no modelo de série temporal. Neste sentido, surge a
necessidade de identificar de forma eficiente e precisa, a ordem da série de dados histéricos

que represente alguma caracteristica observavel em um cendrio de interesse.

4.4 - Alguns Métodos Conhecidos e Disponiveis na Literatura
Para Identificacao dos Modelos de Série Temporal Fuzzy

Segundo Lago Neto (2011), para que a metodologia cldssica de série temporal possa
ser aplicada de forma eficiente, ha de se atender a suposicao de linearidade dos dados
correspondentes a série historica, além de um numero minimo de observacoes da série
igual a 50, tal como, defendem também Tseng et al. (2001) e Tseng et al. (2002). No
entanto, ao se utilizar a metodologia fuzzy combinada com os preceitos de série tempo-
ral, as suposicoes de linearidade e de um nimero minimo de observagoes para a série
sao desprezadas, passando a serem irrelevantes para o processo de modelagem fuzzy, as
duas suposicoes anteriormente citadas, necessarias entao no caso da modelagem classica
exclusivamente. Surge, porém, a necessidade inerente ao processo de modelagem, no diz
respeito a identificacao correta da ordem do modelo de previsao em série temporal fuzzy,
pois, na literatura nao existe ainda um procedimento padrao a ser seguido, para identificar
de forma exata a ordem do modelo de série temporal. Existem na literatura varias propos-
tas de identificagao da ordem de processos fuzzy autoregressivos, dos quais se destacam,
Chen (2002), Song (2003), Yu e Huarng (2008), Egrioglu et al. (2009), Lago Neto (2011)
e Carvalho Jr. (2012).

O procedimento de identificacao escolhido para apresentar a sua rotina de identificagao,
em um modelo de série temporal fuzzy, dentre os disponiveis na literatura e citados ante-
riormente é o desenvolvido por Song (2003). Este autor utilizou como ferramentas funda-
mentais no processo de identificacao da série temporal fuzzy a fungao de autocorrelacao

amostral, a funcao de autocorrelacao parcial, além do valor médio da funcao de auto-
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correlacao amostral, esta tltima atuando como uma medida de dependéncia entre os

conjuntos fuzzy.

Porém, a partir dos resultados obtidos pelos procedimentos empregados por Song (2003),
se tornou possivel perceber que a funcao de autocorrelagao amostral e funcao de auto-
correlagao parcial, nao indicam de forma exata a ordem de um processo autoregressivo,
estas funcoes apenas sugerem uma possivel ordem para o modelo de série temporal fuzzy,
sendo que, se pode imaginar “n” modelos, mediante um ou mais lag’s significativos em
um intervalo de valores entre iT’ com 95% de probabilidade, onde T é o tamanho da
série temporal. Neste sentido, se faz necessario estabelecer uma medida de dependéncia

que atue de forma relevante, ou seja, uma relacao de continuidade cronolégica, entre os

conjuntos fuzzy originados a partir de uma série historica para os dados observados.

4.4.1 - Algumas Medidas de Dependéncia Conhecidas Entre Conjuntos Fuzzy

Usualmente na metodologia de série temporal os valores histéricos na abordagem
classica, se dao mediante uma variavel quantitativa, logo, os valores caracteristicos de um
processo estocastico dado por X (¢) suscitam representacoes numéricas, diferentemente do
que ocorre com a metodologia fuzzy, onde os valores da série temporal sao representados
por uma variavel qualitativa, isto é, por termos linguisticos, para os quais se tem uma
funcao f;, onde i = 1;2;3;--- ;m, de maneira que, para cada instante de tempo t, se tem

valores linguisticos diferentes (conjuntos).

Dada uma série temporal fuzzy fi(t), com 1 <i < mel <t <T, tal que, m repre-
senta a quantidade dos possiveis valores lingiiisticos para um processo dindmico X (t) e T

representa o tamanho da série temporal, assim como se observa em Song (2003).
Medida de Dependéncia 1.

Chama-se de funcao de autocorrelacao amostral defuzzificada, segundo Song (2003),
para todo DF[f;(t)] com 1 <i <mel <t < T, como sendo o conjunto de valores
defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t), com 1 < i < m e
1 <t < T. Portanto, a funcao de autocorrelagao amostral para os valores defuzzificados

é expressa segundo a Equagao (4.16), como pode ser encontrado também em Lago Neto

(2011).
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T—k
R Y ADF[f()] = TH{DF[fi(t + k)] - 7}
~DFy . V(k) =1
p (k) = 50) : (4.16)

Y ADF[fi(t)] -z}

onde, k = 0;1;2;--- e “DF” indica o operador de defuzzificacio mediante o centro de
gravidade, e ainda, T é a média amostral de DF[f;(t1)];--- ; DF|[f;(t7)], que é expressa
pela Equagao (4.17). T
> DE[fi(b)]
=1

T=5— (4.17)

Medida de Dependéncia 2.

Denota-se por fungao de autocorrelagao amostral com a-nivel (CA), segundo Song (2003),
caso exista um « € [0;1] para todo DF[f;(t)] com 1 <i<mel <t <T, como sendo
o conjunto de valores defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t),
com1l <i<mel<t<T. Neste sentido, a funcao de autocorrelagao amostral com

a-nivel é expressa segundo a Equacao (4.18), tal como, se observa em Lago Neto (2011).

B
> A (ks asb)
~CA b=1
k) = 4.18
7o) . (4.18)
onde, k =0;1;2;--- e ﬁCA(k) = p,(k), e ainda, o termo B indica o nimero de amostras

independentes, tal que, p©“(k;a;b) possui valores que sdao obtidos de forma andloga &
Equagao (4.16), apesar de que, na Equacao (4.18) as expressoes DF|[fi(t)] e DF|[f;(t +
k)], apresentam condigbes de serem selecionadas aleatoriamente mediante o suporte dos

conjuntos fuzzy A;, e A com seus respectivos valores de pertinéncia a.

it-&-k’

Medida de Dependéncia 3.

Denomina-se por fungao de autocorrelagao amostral média aleatéria, segundo Song (2003),
para todo DF[fi(t)] com 1 <i <mel <t < T, como sendo o conjunto de valores
defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t), com 1 < i < m e
1 <t <T. Entao, a funcao de autocorrelacao amostral média aleatoria para os valores

defuzzificados sdo expressos segundo a Equacao (4.19), como observado também em Lago
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Neto (2011).

B
> (kD)
~RA b=1
k)= 4.19
(k)= = (4.19)
onde, k=0;1;2;--- e ﬁRA(k’) = p,(k), e ainda, o termo B indica o nimero de amostras

independentes, tal que, p®(k;b) apresenta valores possiveis de serem obtidos analoga-
mente a Equacao (4.16), apesar de que, na Equacao (4.19) as expressoes DF|[fi(t)] e
DF[fi(t + k)], apresentam condigdes de serem selecionadas aleatoriamente mediante o

suporte dos conjuntos fuzzy A;, e A respectivamente.

Ttk

Segundo Carvalho Jr. (2012), a func¢ao de autocorrela¢ao amostral possui a capacidade
de identificar a ordem do componente de médias mdveis “¢” em uma série temporal.
Porém, caso a série temporal caracterize um processo autoregressivo de ordem “p”, de
forma total ou parcial, ou seja, componente autoregressivo e de médias méveis em uma
mesma série, a funcao de autocorrelacao amostral se torna incapaz de determinar a ordem
do modelo em relacao ao parametro “p”. Para contornar esta restricao no processo de
identificagao, associado a funcao de autocorrelacao amostral em um processo autoregres-
sivo, deve-se utilizar formas alternativas para identificar a ordem de um modelo de série
temporal, como a fungao de autocorrelacao parcial, a funcao de autocorrelagao inversa,

ou ainda, de forma mais precisa, a funcao de autocorrelacao estendida, pois esta segundo

a Tabela (4.1) indica a ordem exata dos parametros p e gq.

Medida de Dependéncia 4.

Chama-se de fungao de autocorrelagao parcial amostral defuzzificada, segundo Lago Neto
(2011), para todo DF'[f;(t)] com 1 <i<mel <t <T,como sendo o conjunto de valores
defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t), com 1 < i < m
e 1 <t < T. Portanto, a funcao de autocorrelacao parcial amostral para os valores
defuzzificados é expressa por gb,?kF Z que se obtém substituindo px (k) por pP¥#*) na funcao
de autocorrelacao parcial amostral cldssica, tal como, dado nas Equacgoes (4.5) a (4.7),
pelo algoritmo desenvolvido por Durbin-Levinson, de onde se chega as Equagoes (4.20) a
(4.22).

Lt =y (), (4.20)
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Zebf?ﬂi Rk =)
hl = (4.21)
DF DF
Z¢k 1Z,J Px Z )

ki ” = O — ek O a s (422)

tal que, j =1;2;--- ;K — 1.
As rotinas dadas pelas Equacoes (4.21) e (4.22) sao refeitas para defasagens em k =
2:3:4;--- e desta forma, se pode obter gka;,?, mediante a Equacgao (4.21), tal que, pDFZ(k;)
indica os valores da funcao de autocorrelacao amostral, a partir da utilizacao dos dados

defuzzificados obtidos a partir da Equagao (4.16).
Medida de Dependéncia 5.

Denota-se por fungao de autocorrelagao parcial com a-nivel (CA), caso exista um « € [0; 1]
para todo DF[fi(t)] com 1 < i <mel <t < T, como sendo o conjunto de valores
defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t), com 1 < i < m e
1 <t < T. Neste sentido, a funcao de autocorrelagao parcial com a-nivel é expressa

segundo a Equagcao (4.23), tal como, se observa em Lago Neto (2011).
Ak azb) — qum Ak — j; a;b)
¢ i (o) = : (4.23)
1- Zsbk (@ b) pOA(j; ; b)

onde, caso k > 2, se tem origem a Equa(;ao (4.24).

iy (05 0) = 07 (0 b) — e (e b) O (), (4.24)

tal que, j =1;2;--- ;k— 1.
E importante destacar que, o valor da funcao de autocorrelacao parcial com a-nivel,
o qual é obtido mediante a Equagao (4.23), provém de forma recursiva do algoritmo de

Durbin-Levinson, tal que, o ponto inicial do processo de obtencao é dado pela Equagao

(4.25).
T (s 0) = p“4(1; a5 b) (4.25)

As rotinas dadas pelas Equagoes (4.23) e (4.24) sao refeitas para defasagens em k =
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2;3;4;--- eb=1,2;3;---; B, tal que, B representa o nimero de amostras selecionadas,
e ainda, se pode obter pkc;ﬁ;b, mediante a Equacao (4.16), apesar de que, DF|[fi(t)] e
DF[fi(t + k)|, apresentam condigbes de serem selecionadas aleatoriamente mediante o

suporte dos conjuntos fuzzy A;, e A com seus respectivos valores de pertinéncia .

it+k7

Medida de Dependéncia 6.

Denota-se por funcao de autocorrelacao parcial média com a-nivel (CA), caso exista um
a € [0;1] para todo DF[f;(t)] com 1 <i<mel <t <T, comosendo o conjunto de
valores defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t), com 1 <i <m
e 1 <t < T. Por conseguinte, a fungao de autocorrelacao parcial média com a-nivel é
representada pela Equacao (4.26), tal como, se pode observar em Lago Neto (2011).
B
> oprash)

(k) = *’ZlT (4.26)

onde, k=1;2;--- e qﬁ%}?(a; b) é obtido a partir da Equacao (4.23).
Medida de Dependéncia 7.

Chama-se de funcao de autocorrelagao parcial média aleatoria, segundo Lago Neto (2011),
para todo DF[f;(t)] com 1 < i <mel <t <T, como sendo o conjunto de valores
defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t), com 1 < i < m e
1 <t < T. Neste sentido, a funcao de autocorrelacao parcial média aleatéria para os

valores defuzzificados sao expressos segundo a Equacao (4.27).

B
PR
b=1

¢ h)="—5F— (4.27)

onde, k = 1;2;---. Porém, para que seja possivel obter o valor de ¢ (b), se deve
utilizar o algoritmo de Durbin-Levinson, de maneira que, as fungoes de autocorrelagoes

parciais médias aleatérias sdo obtidas, mediante a substituicio em px (k) por pf4(k;b),

nas Equagoes (4.5) a (4.7), o que resulta na Equacao (4.28).
RA() = pPA(1;1). (4.28)

Caso k > 1, se pode obter as equagoes de atualizagao a partir da Equacao (4.29).
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Zm () p°A (k — 53 D)

¢ 1 (0) = : (4.29)

k—
Z k— 1] CA .] b)
onde, dado k > 2, a Equagao (4.30) é obtida.

kg (0) = 025(0) — o (b) O (b), (4.30)

onde, j = 1;2;--- ;k — 1. As rotinas dadas pelas Equagoes (4.29) e (4.30) s@o refeitas
para defasagens em k = 2;3;4;--- e b = 1;2;3;---; B, tal que, B representa o nimero
de amostras selecionadas, e ainda, se pode obter ¢ﬁ£(b), mediante a Equacao (4.16),
apesar de que, DF[fi(t)] e DF[fi(t + k)], apresentam condi¢oes de serem selecionados

aleatoriamente mediante o suporte dos conjuntos fuzzy A;, e A;

irins TESPECtivamente.

Medida de Dependéncia 8.

Denomina-se de func¢ao de autocorrelagao inversa fuzzy, segundo Lago Neto (2011), para
todo DF[f;(t)] com 1 <i<mel<t<T,como sendo o conjunto de valores defuzzifi-
cados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t),com 1 <i<mel <t <T.
Neste sentido, a fungao de autocorrelacao inversa fuzzy para os valores defuzzificados é

expressa pela Equacao (4.31).

DF DF. DF
i Z (b ’ ijh
Pine” (h) = , (4.31)

1+Z DFZ

onde, (br 7 possui valores a serem obtidos recursivamente pelas Equacoes (4.5) a (4.7).
Medida de Dependéncia 9.

Denota-se por fungao de autocorrelagao inversa com a-nivel (CA), segundo Lago Neto
(2011), caso exista um « € [0;1] para DF[f;(t)] com 1 <i<m el <t <T, como sendo
o conjunto de valores defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t),
com1l<i<mel<t<T. Neste sentido, a funcao de autocorrelagao inversa com a-nivel

é representada pela Equagao (4.32).
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r—h
_d)gil?(a; b) + Z 7?,34 (Oé; b) T]+h(a b)

Pl (s 3 b) = = , (4.32)
LY
j=1
onde, h = 1;2;--- ;7 e ¢ k A(a;b) sao obtidos de forma recursiva, de acordo com a ro-

tina descrita nas Equagoes (4.23) e (4.24). Realiza-se a repeticao de ¢C3(o;b) para k =
2:3;---3r—1eb=1;2;3;---; B.

Medida de Dependéncia 10.

Define-se por funcao de autocorrelacao inversa média com a-nivel (CA), caso exista um
a € [0;1] para todo DF[fi(t)] com 1 < i <mel <t < T, como sendo o conjunto
de valores defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t), com 1 <
1 <mel <t <T. Portanto, a funcao de autocorrelacao inversa média com a-nivel é

representada pela Equacao (4.33), como se observa em Lago Neto (2011).

Zplcn‘ghab

2.C4(h) = 4.
Diny () 5 ; (4.33)

onde, h = 1;2;--- ;1 e p$2(h; a;b) é obtido a partir da Equagio (4.32).

Quanto ao calculo da funcao de autocorrelacao inversa com a-nivel, segundo Lago Neto

(2011), os valores defuzzificados originam-se do mesmo contorno «. Entao, se pode garantir
CcA

= (h; a; b) passa a ser denominada de fungao de autocorrelagao inversa

que a média das p
média com a-nivel.

Medida de Dependéncia 11.

Denota-se por funcao de autocorrelagao inversa média aleatdria, segundo Lago Neto
(2011), para DF[f;(t)] com 1 < i <m el <t < T, como sendo o conjunto de valo-
res defuzzificados oriundos de uma série temporal fuzzy, dada por f;(t), com 1 < i < m
e 1 <t < T. Neste sentido, a fungao de autocorrelagao inversa média aleatoria para os

valores defuzzificados é definida a partir da Equacéo (4.34).

Zp%‘hb

== (4.34)
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RA

onde, h = 1;2;3;--- ;7 e os valores referentes a p;- (h;b), se tornam possiveis de serem

obtidos mediante a utilizacao da Equagao (4.35).

r—h
—Sf(0) + Y ot (0) 67 (D)
j=1

Pino (hib) = : (4.35)

13 [0 )

onde, h = 1;2;--- ;r e ainda, gbf,f(b) podem ser obtidos de forma recursiva a partir das
Equagoes (4.29) e (4.30), tal que, se repete o calculo de (bﬁf(b) para k = 2;3;---;r—1
eb=1,;2;3;---; B. Portanto, se pode denominar de funcao de autocorrelacao inversa

média aleatéria para p;t4(h).

Lago Neto (2011) defende a idéia de selecionar a ordem de um modelo autoregressivo,
mediante o suporte de cada conjunto fuzzy com uma quntidade distinta de valores, para que
posteriormente seja possivel calcular a funcao de autocorrelacao parcial e autocorrelacao
inversa, em relacao a cada conjunto de dados. A partir do comportamento destas funcoes
com valores defuzzificados e médios, se tem estabelecida a identificacao da ordem do
modelo de série temporal fuzzy. Ainda, segundo o autor supracitado, Song (2003) garante

que as Equagoes (4.36) e (4.37) sao verdadeiras.

10PF2 (k)| > [ ©A(h)| (4.36)

7P (k)| > [p ") (437)

. . , . . DF
Em decorréncia dos resultados acima, se torna razoavel esperar que a estimativa ‘qskk z

exceda a estimativa

akiA‘ . De forma imediata se pode sugerir que ¢kaFZ #0e Ekf*‘ =0,
ou seja, é possivel qua a funcao de autocorrelagao parcial com a-nivel, indique imprecisa-
mente um modelo autoregressivo fuzzy com uma ordem inferior a um lag “k”, e portanto,
o processo de identificacao ficaria com sua eficiécia comprometida nestas condicoes. Neste
sentido, se faz necessario estabelecer procedimentos capazes de identificar a ordem de
processos autoregressivos fuzzy, com a maior precisao possivel, sob pena, de julgar satis-
fatério um modelo incapaz de representar o comportamento real de uma série temporal
fuzzy, caso o processo de identificacao em alguma etapa seja equivocado, como por exem-

plo, pela escolha da funcao de autocorrelagao adequada.
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4.5 - Desenvolvimento e Proposicao de Novas Ferramentas Para
Identificacao dos Modelos de Série Temporal Fuzzy

Nesta secao propoem-se novas ferramentas para auxilio na rotina de identificacao, em
processos autoregressivos sazonais com uma abordagem fuzzy. Portanto, se definem trés
funcoes de autocorrelagao estendida combinadas com a metodologia de conjuntos fuzzy,
para com isto tentar estabelecer uma forma mais precisa e eficaz, quanto ao processo de
identificacao da ordem de uma série temporal fuzzy. Porém, de uma forma diferente do que
se encontra disponivel na literatura atual, quando se trata de uma rotina para identificacao
e previsao em série temporal com abordagem fuzzy. Neste sentido, trés ferramentas de
identificagdo sao propostas a seguir, com base nos conceitos e defini¢oes da funcgao de
autocorrelagao estendida (Ver, Cryer e Chan, 2008), além das Segoes 4.2 e 4.3, que tratam
metodologia sobre série temporal fuzzy e algoritmos de previsao para série temporal fuzzy,

respectivamente, como se pode observar posteriormente.

Ferramenta de Identificagao Proposta 1.

Denomina-se fungao de autocorrelagao estendida fuzzy, para todo DF[f;(t)] com 1 < i <
mel <t <T, como sendo o conjunto de valores defuzzificados oriundos de uma série
temporal fuzzy, dada por fi(t), com 1 <i < mel <t <T, ondem indica o nimero
de conjuntos fuzzy utilizados, onde T' é o tamanho de trajetoria da série temporal. Desta
forma, a fungao de autocorrelacao estendida fuzzy para os valores defuzzificados é expressa
pela Equagao (4.38).

DF,,
L]

=21 = 77 22— = ¢ 2, (4.38)
onde, k = 0;1;2;---, 7 =0;1;2;--- e “DFy” indica o operador de defuzzificacdo medi-
ante o método centroide (centro de gravidade), e ainda, (ZkDFZ , representa um estimador

. DF . DF, . .
consistente fuzzy de ¢, 7. Deve-se ressaltar que, os parametros ¢, “ sao obtidos de
forma iterativa, como pode ser visto em Cryer e Chan (2008), isto é, somente apds a série

temporal defuzzificada ser obtida, os estimadores fuzzy sao determinados.

Ferramenta de Identificacao Proposta 2.

Denomina-se funcao de autocorrelacao estendida fuzzy com a-nivel (EACF fuzzy-CA),

caso exista para todo o € [0;1] uma fungao W/ZC,CAj(h, a;b), onde o valor de a é definido
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a priori por um especialista. Isso implicard na ativacao do suporte do conjunto fuzzy
correspondente, e contido no universo de discurso U, de onde sao selecionados os valores
em cada intervalo fuzzy, que irdo compor a série temporal fuzzy com a-nivel. Seja Z;(t),
coml<i<mel<t<T,ondem indica o nimero de conjuntos fuzzy utilizados e T' é o
tamanho de trajetéria da série temporal. Entao, a funcao EACF fuzzy-CA é representada

pela Equagao (4.39).
WEA (B oz b) = ZE4(asb) — o7 (asb) Z84(asb) — -+ = 6,5 (asb) ZT4 (), (4.39)

onde, h = 1;2;---;r,b=1;2;--- ; e ggkCA(a; b) sdo obtidos de forma iterativa (Cryer e
Chan (2008)), no caso, apos a série temporal crisp ser submetida ao a-nivel, com valor
igual, por exemplo, a o = 0,25; o« = 0,50 ou a = 0,75. Em seguida ocorre a selecao
aleatéria, a partir do suporte dos conjuntos fuzzy ativados pela funcao de pertinéncia

desejada, e finalmente os estimadores fuzzy sao obtidos com a aplicagao da funcao EACF
fuzzy-CA.

Denomina-se fungao de autocorrelagao estendida fuzzy média com a-nivel (EACF fuzzy
/1 ~ w7 CA £ 1
média-CA), para todo a € [0;1] sobre a funcao Wiﬁi’j(h), como sendo o valor médio
resultante de uma série temporal fuzzy com a-nivel. Entao, a funcao EACF fuzzy média-

CA é representada de acordo com a Equagao (4.40).

B
> W (b asb)
Wzi?(h) ==

= , (4.40)

onde, ng;‘ segue a Equacao (4.39), h = 1;2;---;7r, b = 1;2;--- ; B e B o nimero de
amostras.

Com o célculo da funcao de autocorrelacao estendida fuzzy com a-nivel, se torna razoavel
aceitar que os valores resultantes originam-se do mesmo contorno «. Assim, se pode ga-
rantir que a média das funcoes W, kcjl(h; a; b), passa a ser denominada de funcao de au-
tocorrelacao estendida fuzzy média com a-nivel, e consequentemente representada pela

. =5 CA
expressao W, ;. (h).
Ferramenta de Identificacao Proposta 3.

Denomina-se fungao de autocorrelagao estendida fuzzy média aleatéria (EACF fuzzy média

alatéria-RA), para a média da EACF dentro de cada intervalo fuzzy, apds a ativacdo
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do suporte dos conjuntos fuzzy contidos no universo de discurso U. Assim, sdo gerados
aleatoriamente T valores dentro de cada intervalo fuzzy, para posteriormente obter as
EACF’s fuzzy média alatéria, as quais irdo compor a série temporal fuzzy, para todo
Zi(t),com 1 <i<mel<t<T, onde m indica o nimero de conjuntos fuzzy utilizados.

Entao, a funcdo EACF fuzzy média alatéria (EACF-RA) é definida pela Equagao (4.41).

Wi (hib) = ZF40) = o (b) Z14(b) — - = ¢,/ (1) ZL(0), (4.41)

Z7k:7j

onde, h = 1;2;---;7, k(AR)> 0, j(MA)> 0, e ainda, b = 1;2;--- ; B, B representa o
ntimero de amostras independentes, e os valores referentes a ¢*!(b) sio obtidos de forma

iterativa, de acordo com Cryer e Chan (2008). Portanto, deve ocorrer a geracao aleatéria
de valores no suporte dos conjuntos fuzzy ativados, mediante uma funcao de pertinéncia
desejada, e os estimadores fuzzy sao obtidos com a aplicagao da funcao de autocorrelagao

estendida fuzzy.

Observagao 4.1. Segundo Cryer e Chan (2008), como (Z representa um estimador consis-

tente para ¢, entao é possivel concluir que 5 representa um estimador “assintoticamente

nao-victado” para ¢, ou seja, visto que, lim E (gn) =¢ e lim Var (571) = 0. Neste
n—oo n—oo

¢

contexto, para um “ n ” suficientemente grande, a relagdo E(¢,) = ¢ é razodvel, equiva-
lendo assim afirmar que em média, o estimador ¢ converge para o proprio parametro ¢,
desde que, o comprimento de trajetéria da série temporal relacionada a uma caracteristica

de interesse tenda ao infinito.

4.6 - Um Novo Algoritmo Proposto Para Identificacao de Mode-
los Fuzzy em Série Temporal

Nesta se¢ao serao descritos os passos para se identificar de forma eficiente, um modelo
de série temporal fuzzy, tal como, se realizard previsoes mediante este modelo de série tem-
poral fuzzy indicado pelo método desenvolvido. Serd medido o erro de previsao alcancado
com o modelo proposto e posteriormente, serao comparados os resultados destas previsoes
com os encontrados na literatura, para séries conhecidas na comunidade académica, como
por exemplo, o numero de matriculas na universidade do Alabama nos Estados Unidos da
América; o preco de energia elétrica em New South Wales na Australia; o indice TAIFEX;
etc. Sera comparado o resultado das previsoes obtidas, com os resultados ja conhecidos na

literatura, a partir de outras ferramentas de previsao propostas por outros autores, medi-

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



4.6 - Um Novo Algoritmo Proposto Para Identificacao de Modelos Fuzzy em Série
Temporal 62

ante a metodologia de série temporal classica ou fuzzy. A rotina proposta para previsoes

de séries temporais fuzzy é descrita abaixo.

Passo 1: Coletar os dados de interesse que formarao a série temporal;
Passo 2: Avaliar a possivel estacionariedade da série temporal;
Passo 3: Definir o universo de discurso a partir da Equagao (4.42).

U = [Zin) — 05 Z(Maz) + 0] (4.42)

onde, Z(yin) € Z(Max) Tepresentam o menor e o maior valor da série histérica observada,
respectivamente, ¢ indica uma medida de variabilidade individual da série histérica ana-

lisada, ou seja, o desvio padrao da série, tal que, o é expresso pela Equagao (4.43).

o=\ (4.43)

Passo 4: Particionar o universo de discurso em “m” conjuntos fuzzy, tal que, a amplitude
ou comprimento (1) de cada intervalo que representa um conjunto fuzzy, é obtido
mediante a Equacao (4.44), tal que, o valor de “m” é arbitrario e definido pelo
especialista geralmente dado por m € [5;9], como defende Miller (1994).

[ Z(Mazy + 0] = [Z(ptiny — 0]
m

l:

(4.44)

onde, Z(arin) © Z(Maz) TePresentam o menor e o maior valor da série historica observada,
respectivamente, o é expresso pela Equagao (4.43), e ainda, “m” representa o nimero de

conjuntos fuzzy ou termos linguisticos a serem construidos a critério do especialista;

Observagao 4.2. O valor dos “m” conjuntos fuzzy a serem construidos fica a critério
do pesquisador, porém, Miller (1956) defende que o ntimero de conjuntos fuzzy (termos
linguisticos) deve ser igual a sete, com vari¢ao de mais ou menos dois, isto é, entre 5 e 9
conjuntos, pois esta ¢ a capacidade que um ser humano possui, segundo este autor, para

a classificagao de conjuntos sem que haja prejuizo quanto a memorizagao dos mesmos.

Passo 5: Construir os conjuntos fuzzy a partir da definicao de nimero fuzzy triangular,
tal como, descrito nas Equagdes (3.5) e (3.6), para a série de dados histéricos a se

fuzzificar;
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Passo 6: Escolher uma das fungoes de autocorrelacao estendida fuzzy, que estao sendo
propostas neste trabalho na Secao 4.5, para identificar a ordem do modelo de série

temporal fuzzy,

. . . DF . (. g
(a) Caso a fungao escolhida seja W, #, defuzzificar a série de dados histéricos
mediante o método centrdide e em seguida aplicar a funcao de autocorrelacao

estendida fuzzy.
(b) Caso a fungao escolhida seja W52 (h; a; b):
(b1) Atribuir o alfa-nivel aos conjuntos fuzzy construidos no passo anterior, a partir

do valor de alfa definido a priori pelo especialista, por exemplo, a = 0,25; 0,5 ou 0, 75;

(b2) Ativar os conjuntos fuzzy mediante o alfa-nivel utilizado no passo anterior, para
posteriormente definir o intervalo fuzzy correspondente a cada conjunto fuzzy
A; que foi ativado;

(b3) Gerar aleatoriamente 1000 fungoes de autocorrelacao amostral, a partir do
suporte do conjunto fuzzy ativado, calculando a média das 1000 funcoes em
cada intervalo fuzzy, aplicando em seguida a funcao de autocorrelacao estendida
fuzzy, sobre a série das funcoes de autocorrelacao amostrais médias resultantes,
relacionadas a cada intervalo fuzzy, para obter a identificacao da ordem na série
temporal fuzzy de interesse;

(c) Caso a fungao escolhida seja Wiﬁ?(h), se faz necessario gerar aleatoriamente
1000 valores aleatérios (dentro de cada suporte ativado) e obter as fungoes de
autocorrelagao amostrais, a partir do suporte do conjunto fuzzy ativado no passo

anterior, calculando em seguida a média das 1000 func¢oes em cada intervalo

fuzzy, para na sequencia aplicar a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy.

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6 (a),
6 (b) ou 6 (c);
Passo 8: Medir a capacidade preditiva do modelo identificado, mediante a escala de erro

médio absoluto (MASE), tal como, estd definido em Hyndman e Koehler (2006).

No passo 6 citado anteriormente, esta implicita a condi¢ao de estacionariedade da série
temporal, tal como discutido na Secao 4.5, a partir dos resultados, defini¢oes e implicagoes
defendidos por Hylleberg (1995), mesmo que a série temporal seja caracterizada em um

ambiente fuzzy. Portanto, a série temporal deve ser livre de tendéncia, pois esta condicao

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



4.7 - Conclusao do Capitulo 64

é relevante para o processo de identificacao e previsao, visto que, segundo Morettin e Toloi
(2004), a fungao de autocorrelacao sé deve ser utilizada caso a série seja estaciondria, algo
que a propria configuracao da funcao de autocorrelagao estendida satisfaz, devido a sua

estrutura padrao de identificacao.

Alguns autores, como por exemplo, Song e Chisson (1993a), Song (2003), dentre outros,
ignoram a suposicao de linearidade e estacionariedade de uma série temporal, ao combinar

este processo de modelagem estocastica com a metodologia dos conjuntos fuzzy.

(199

Porém, Kai e Wen-Gang (2009) propoe um modelo heuristico de ordem “n” em uma
série temporal fuzzy, para qual adotaram “n” diferengas nas observagoes e as tomam como
informacao heuristica, para melhorar ainda mais a precisao das previsoes do modelo de

série temporal fuzzy.

Este fato ratifica fortemente a relevancia quanto a estabilizagao de uma série historica,
para consequente estimacao da série temporal fuzzy aos dados de interesse, pois, caso os
dados representem um padrao nao estacionario, as previsoes geradas pelo modelo identifi-
cado apresentarao baixissima acuracia, devido aos dados da série temporal sofrerem forte
influéncia com o passar do tempo, como defendem também, por exemplo, Carvalho Jr. et
al. (2012), Askari e Montazerin (2015), Abdollahzade et al. (2015), Lee e Hong (2015),
Carvalho Jr. e Costa Jr. (2017).

4.7 - Conclusao do Capitulo

Neste capitulo abordaram-se os conceitos fundamentais para o desenvolvimento do
estudo sobre série temporal fuzzy, mediante varias defini¢coes que caracterizam esta meto-
dologia, em termos de conjuntos, equacoes relacionais, passando por um modelo de série
temporal autoregressivo fuzzy com ordem 1, até um modelo de série temporal fuzzy sazonal

[13e%))

de ordem “p”.

Destacou-se também, alguns dos principais algoritmos de previsao fuzzy via série tem-
poral, disponiveis na literatura, sobretudo, os algoritmos que surgiram em decorréncia
direta da proposta apresentada pelos precursores desta linha de pesquisa, que sao Song e

Chisson (1993a e 1993b).
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A partir destes algoritmos foi possivel perceber a consolidacao de um roteiro, para que
as previsoes fuzzy mediante série temporal sejam obtidas, incluindo neste roteiro desde a
definicao do universo de discurso até a defuzzificacao dos valores preditos, de maneira que,
a proposta original desenvolvida por Song e Chisson (1993a e 1993b), suscitou o interesse
de diversos pesquisadores da comunidade cientifica, quanto a realizagao de previsoes fuzzy

via um modelo de série temporal.

Também neste capitulo foram definidas varias medidas de dependéncia entre os conjun-
tos fuzzy, sendo estas resultantes da funcao de autocorrelagao amostral, parcial, inversa
e estendida, respectivamente, tal que, a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy foi a

principal contribuicao deste trabalho.

A proposicao de ferramentas que auxiliem na identificacdo de processos autoregressivos
fuzzy de ordem “p”, de maneira mais eficiente quanto aos erros de previsao, em relacao
as ferramentas de identificacao, que se encontram disponiveis na literatura especifica,

também foram consideradas por este estudo.

Incorporou-se ainda na funcao de autocorrelacao estendida o conceito de a-nivel e média
aleatdria, além dos valores defuzzificados (centrdide), a partir da série historica. Neste
sentido, um novo método de identificacao de processos autoregressivos fuzzy sazonais,
foi proposto neste capitulo, com o intuito de corroborar com os algoritmos de previsao
existentes na literatura, quanto a identificacao dos modelos de série temporal no ambiente
fuzzy.

No proximo capitulo, a metodologia desenvolvida neste trabalho serd avaliada a partir
de simulacoes, para assim mensurar a capacidade de identificacao das ferramentas pro-
postas. Desta forma, espera-se que a eficiéncia na identificagao de processos autoregres-
sivos sazonais fuzzy, possa ser plenamente comprovada, devido as ferramentas propostas
apresentarem uma determinagao da ordem dos parametros do modelo de previsao, com
resultados plenamente satisfatorios, sobretudo, em relacao aos métodos de identificacao

estabelecidos na literatura.
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Capitulo 5

Simulacoes Mediante as Ferramentas
Desenvolvidas Para a Identificacao dos
Modelos de Série Temporal Fuzzy

5.1 - Simulacao de séries temporais fuzzy com varias quantidades
de conjuntos fuzzy e combinacgoes de parametros ¢, e ¢s.

Para que seja possivel estabelecer a Fungao de Autocorrelagao Estendida (EACF),
como uma ferramenta eficiente de identificagao dos processos Autoregressivos (AR), realizou-
se simulacoes das fungoes I/Vﬁf;z ; I/Vlckﬁ(h, a=0,5b)e Wi’]::?(h), descritas pelas Equacoes
(4.38), (4.39) e (4.41), respectivamente. As simulagoes realizadas para a EACF consisti-
ram em uma rotina de programacao, para gerar 1.000 processos autoregressivos de ordem
2, com quatro pares de combinacoes dos parametros ¢, e ¢o, escolhidos arbitrariamente,
os quais foram iguais a: 1,6 e -0,8; 0,5 e -0,5; 0,5 ¢ 0,3; 0,5 e 0,0.

E ainda, diversos tamanhos de termos linguisticos (conjuntos fuzzy) foram emprega-
dos ao processo (5; 7; 9; 23 e 47), onde o tamanho da série ou comprimento (7') das
trajetérias simuladas (série temporal) foram iguais a 24, 36 e 96, para com isto, com-
parar o desempenho das funcoes de autocorrelacao estendida quanto a identificacao dos
processos autoregressivos de segunda ordem, a partir do calculo das probabilidades de
P [Wfl)fzz} > 2T*%, P [W/f’;flj(h, a;b)] >2T"2¢ P [Wj’j(h)] > 27~2. Neste sentido, as
fungoes de autocorrelagao representadas pelas Equagoes (4.38), (4.39) e (4.41), sao utiliza-

das como medidas de dependéncia entre os conjuntos fuzzy, e, portanto, funcionam como

uma ferramenta de identificagao da ordem dos processos autoregressivos de ordem 2.

5.1.1 - Definicao do plano experimental

Dentro deste estudo de simulacao o objetivo principal serd medir o valor das proba-
bilidades, sobre a capacidade de determinacao da ordem dos modelos autoregressivos de

segunda ordem, mediante cada fungao de autocorrelacao estendida utilizada neste estudo,
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RA

isto é, P [WDFZ] > 2T_%, P[WC,C“‘J(h Q; b)] > 2Tz e P [W kj(h)} > 2T2. Neste

ik, i
contexto, a probabilidade observada em cada combinagao de parametros ¢; e ¢, para m
conjuntos fuzzy, com tamanho de trajetéria 7', indicard o quanto a ferramenta proposta
neste trabalho determinou corretamente a ordem do modelo AR(2), e, quando ¢; ou ¢ for
igual a zero, o objetivo é avaliar se a ferramenta proposta estd identificando um modelo

AR(1) como um AR(2), isto é, determinando de forma errada a ordem do modelo.

Para que fosse possivel avaliar o desempenho das funcoes definidas neste trabalho, o
software Matlab®R2010B, foi utilizado na producdo de amostras independentes, as quais
seguem uma distribui¢ao de probabilidade normal, com média 0 (zero) e variancia 1 (um),
procedimento semelhante ao utilizado por Lago Neto (2011). Neste contexto, as amostras
que foram produzidas geraram observagoes para diversos modelos AR(2), ou seja, modelos
autoregressivos de médias méveis de segunda ordem. Com o intuito de suprimir o possivel
efeito de inicializacao dos valores durante as simulagoes, os 100 dados inicialmente gera-
dos foram excluidos em cada uma das séries. Para estas simulagoes foram adotados os
tamanhos de trajetéria das séries temporais T' = 24, T' = 36 e T = 96. Arbitrariamente,
com o intuito de preencher a superficie dos parametros autoregressivos (¢; e ¢3) serdo
adotados, respectivamente os valores (1,6 e -0,8); (0,5 e -0,5); (0,5 e 0,3); (0,5 e 0,0).

Um processo de fuzzificagao com formato triangular sera aplicado sobre a sequéncia
de T dados simulados, os quais representarao um modelo autoregressivo de ordem 2.
A justificativa para fuzzificar os dados autoregressivos das simulagoes transformando-os
em observagoes fuzzy, ¢ devido o proposito de gerar séries temporais fuzzy simuladas, o
que necessariamente tornara possivel obter resultados de modelos autoregressivos, que

indicarao na pratica conjuntos fuzzy.

5.1.2 - Série temporal fuzzy com funcgao Wlk] , I/VleAJ(h a;b) e W]: (h), para
T =24, m = 5;7;9;23;47, ¢; = 1,6;0,5;0,5;0,5 e ¢y = — ,8,—0,570,3 0,0,
respectivamente.

Apods diversas simulacoes geradas pela rotina de identificacao proposta neste trabalho, se
tornou possivel observar o desempenho da fungao de autocorrelagao estendida inicialmente
em relagao aos valores defuzzificados da série Wti,i.z , onde se percebeu que, para trajetérias
de comprimento T' = 24, o melhor desempenho observado alcancou 25%, quando o niimero

de conjuntos fuzzy (m) foi igual a 47, com a combinacdo de parametros: ¢; = 1,6 e
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¢ = —0,8, e ainda, o segundo melhor desempenho desta funcao, se obteve quando m
= 23, com a mesma combinacao de parametros ja citada, onde o desempenho da funcao
passou a ser de 19,44%, como se observa na Tabela (5.1). Assim, um nimero elevado do

3

" (23 ou 47) resulta em um bom desempenho desta fungao.

Tabela 5.1 - Frequéncia relativa (%) dos eventos P | W, \ > 2T_’ P | W (h a;b) | >
272 ¢ P \ Wzky( )| > 2772 em 1.000 simulagoes de processos autoregresswo de ordem 2,

com o comprimento da série T' = 24 (2T7% = 0,4082) para valores de m = 5;7;9;23;47 (termos
linguisticos ou conjuntos fuzzy) e quatro combinagdes dos parametros ¢; e ¢o.

EACF m ¢$1=0,5e¢da=-0,5 ¢1=16e¢do=-0,8 ¢1=0,5ep2=0,0 ¢1=0,5¢e¢s=0,3
5 5,56 5,56 11,1112 5,56
7 11,112 5,56 2,78 11,112
DF, 1 1;2
ikt 9 13,89 2,78 8,33 16,675
23 11,11 19,442 5,56 8,33
47 11,11 25,0013 5,56 16,67
5 8,33 19, 442 19,4412 5,56
7 11,11 25,001:2:3 16,67 11,11
WZCkAJ(h; a*;b) 9 19,4442 5,56 5,56 13,89
23 11,112 8,33 8,33 11,112
*Nota: « = 0,5 47 5,56 16,67 11,11 19, 4452
5 11,11 8,33 8,33 13,892
7 11,11 11,111 11,111 13,892
Wf,‘:j(h) 9 833 8,33 11,1112 11,112
23 19,441:%3 11,111 5,56 16,67t
47 5,56 5,56 11,111 13,892

Nota: ' Melhor desempenho quanto a identificacdo da ordem de um processo autoregressivo de ordem 2, em cada uma

DF
das trés fungdes de autocorrelagao estendida ajustadas (W, . ]Z s W6

ik J(h a;b) e WZ k ](h)) respectivamente, em relagao

a combinagdo de pardmetros (¢1 e ¢2) na coluna “5” e quantidade especifica de conjuntos fuzzy (termos linguisticos) na
linha “k”. 2 Melhor desempenho quanto 3 identificacio da ordem de um processo autoregressivo de ordem 2, em cada
quantidade especifica de conjuntos fuzzy (linha “k” ), dentro de cada uma das trés fungdo de autocorrelagdo estendida
ajustadas (W & ] ; WZCkAj (h;a;b) e WZ & ]( )), respectivamente, em relacdo as quatro cominacdes de parametros (¢1 e ¢2),

que foram simuladas. 3 Melhor desempenho geral quanto & identificacdo da ordem de um processo autoregressivo de ordem

2, de cada uma das trés funcao de autocorrelacao estendida ajustadas (W Fz, we

xg o Wik ](h; a;b) e Wl & ](h)), respectivamente.

Quando a funcao de identificagao utilizada ¢ W (h a;b), com T = 24, o melhor de-
sempenho observado foi para combinacao de parametros ¢; = 1,6 e ¢ = —0,8, com
m = 7, que resultou em 25% de eficiéncia (Ver, Tabela (5.1)). O segundo melhor desem-
penho desta funcao foi obtido quando, se reduziu o niimero de termos linguisticos para
5, onde a eficiéncia quanto a identificacao de processos AR(2) passou a ser de 19,44%, se

mantendo a mesma combinagao de parametros ¢; = 1,6 e ¢ = —0,8, que foi utilizada
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quando m = 7. Caso m = 5 e a combinacao de parametros seja ¢; = 0,5 e ¢ = 0,0,
a eficiéncia de 19,44% nao se altera. Continuando a utilizar esta funcao de identificacao,
se torna possivel alcancar a mesma eficiéncia de 19,44%, porém, com uma quantidade
superior de conjuntos fuzzy, em relacdo ao que se apresentou anteriormente, no caso,
m =9 com ¢; = 0,5 e ¢po = —0,5, ou m = 47 com ¢; = 0,5 e ¢ = 0,3, se tem os
mesmos 19,44% de eficiéncia, o que pelo principio da parcimonia nao é indicado utilizar
neste cendario, pois a complexidade matematica e o esfor¢co computacional dos processos
de estimacao paramétrica para m = 9 ou m = 47 serao superiores a um processo de
identificacao com m = 5, visto que, este ultimo apresenta uma eficiéncia idéntica, com
muito mais simplicidade no processo de identificacao. Portanto, se a funcao para iden-
tificagdo tem a incorporagao em sua estrutura do alfa-nivel, desde que, a série temporal
fuzzy seja de baixa duragao, ou seja, uma série temporal de trajetéria curta (7' < 24), ao
utilizar sete termos linguisticos, o melhor desempenho desta fungao quanto a identificagao

de processos autoregressivos ¢ alcangado plenamente.

Segundo a Tabela (5.1), caso a funcdo de identificagdo escolhida para um processo
autoregressivo seja Wiﬁ?(h), desde que, T" < 24, o melhor desempenho foi alcancado
quando m = 23, com os parametros ¢; = 0,5 e ¢ = —0,5, 0 que gerou uma eficiéncia no
processo de identificacao igual a 19,44%. Caso se mantenha o ntiimero de termos linguiticos
m = 23, no entanto, com a combinagao de parametros ¢; = 0,5 e ¢ = 0,3, o segundo
melhor desempenho quanto & identificagdo de processos AR(2) serd obtido com 16,67%.
Entao, caso a fungao de autocorrelacao estendida média aletéria fuzzy, seja a escolhida para
identificar um modelo de processo AR(2), segundo a Tabela (5.1), o indicado ¢é utilizar
23 conjuntos fuzzy durante o processo de fuzzificacdo da série temporal de trajetoria
T = 24. Neste sentido, se pode concluir que para uma série temporal fuzzy curta (T < 24)
a eficiéncia da funcao Wﬁiz é alcancada, desde que o numero de conjuntos fuzzy seja
grande (m > 23). Em termos gerais, se a série temporal fuzzy for curta (T' < 24), o ideal
como mostra a Tabela (5.1) é utilizar para a identificacdo de processos AR(2), a funcao

DF — RA
z CA .y
an ou m7k7j(h, a; b) ou Wik

; (h), com m = 47; m = 7; m = 23, respectivamente.
Mediante as informagoes contidas na Tabela (5.1), se torna possivel representar grafi-
camente os seus resultados, tal como, se observa nas Figuras (5.1-5.4), de maneira que,

para cada combinagao de parametros que foram utilizadas nas simulagoes, se tem uma
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frequéncia relativa associada a eficiéncia na identificacao do modelo, em um processo au-
toregressivo. Assim, a partir das cinco quantidade de termos linguisticos (m = 5; 7; 9; 23
e 47) simuladas neste estudo, com um comprimento de trajetéria 7' = 24 (tamanho da
série temporal simulada) observam-se os resultados a seguir.

Figura 5.1 - Representagoes gréficas dos resultados das simulagdes dos processos AR(2) com
¢1 =0,5 e ¢po = —0,5, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T' = 24.

Nimero de Conjuntos Fuzzy = 5, para os Parametros 0,5 e -0,5 Niimero de Conjuntos Fuzzy = 7, para os Parametros 0,5 e -0,5
EACF-DFf EACF-CA EACF-RA EACF-DFf EACF-CA EACF-RA
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Analisando a Figura (5.1) é possivel perceber que quando m = 5 (cinco conjuntos
fuzzy), a ferramenta com melhor desempenho na determinacao do modelo AR (2), foi
a funcao média aleatdria com frequéncia de 11,11%. Com m = 7, as trés ferramentas

possuem desempenho idéntico de 11,11%. Quando o nimero de conjuntos fuzzy é igual
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a 9, a melhor ferramenta foi a com a—nivel, que determinou a ordem de um processo
AR(2) com frequéncia de 19,44%. Porém, com m = 23, a fungao média aleatéria foi
a mais eficiente na identificagdo do processo AR(2) com 19,44%. Finalmente, quando
m = 47 a ferramenta com dados defuzzificados retornou uma frequéncia de 11,11%, a qual
representou o melhor resultado obtido dentro das possibilidades.

Figura 5.2 - Representagoes gréficas dos resultados das simulagoes dos processos AR(2) com
¢1 = 1,6 e po = —0,8, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T = 24.
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Mediante a Figura (5.2), a ferramenta de determinagao da ordem dos modelos AR(2)
com a-nivel, apresentou o melhor desempenho, quando m = 5 ou m = 7, com frequéncias

de 19,44% e 25%, respectivamente. A ferramenta proposta com a funcao média aleatdria
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foi superior as demais, apenas quando o numero de conjuntos fuzzy foi igual a 9, nesta
combinac¢ao de parametros especifica. Assim, quando m = 23 ou m = 47, a ferramenta de

dados defuzzificados retornou os melhores resultados, com 19,44% e 25%, respectivamente.

Figura 5.3 - Representagoes gréficas dos resultados das simulagoes dos processos AR(2) com
¢1 =10,5e ¢ = 0,0, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T = 24.
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A Figura (5.3) indica se as ferramentas de determinagdo da ordem propostas neste
trabalho estao identificando processos AR(1), isto é, ¢ = 0,5 e ¢ = 0,0, como sendo
processos AR(2). Assim, é possivel perceber que para conjuntos fuzzy igual a: m = 5,
m =T ou m = 23, a fungdo com a-nivel identificou equivocadamente o processo AR(1),

como sendo um AR(2), com frequéncia de 19,44%, 16,67% e 8,33%, respectivamente. Por
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sua vez, a maior frequéncia de identificagao errada de AR(1) como AR(2), quando m =9,
foi observada com a funcao média aleatéria. Finalmente, quando o m = 47, as fungoes
com a-nivel e média aleatéria se equivaleram, quanto a determinacgao equivocada de um

processo AR(2) com frequéncia de 11,11%.

Figura 5.4 - Representacoes gréaficas dos resultados das simulagdes dos processos AR(2) com
¢1 =0,5 e ¢po =0, 3, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T = 24.

Niimero de Conjuntos Fuzzy = 5, para os Parametros 0,5 e 0,3 Niimero de Conjuntos Fuzzy = 7, para os Parametros 0,5 e 0,3
EACF-DIf EACF-CA EACF-RA EACF-DIf EACF-CA EACF-RA
556 833 FERTY 556 833 FTRT)
b n
15 15
o 10 o 10
2 2 |
5 5 ] | 5
o o |
[ | [
n v 0 K] L 0
g 13.89 16,67 15,44 g 13.69 166 1544
g g
3 3
H H
15 15
3 3
10 Fungio de 10 Funio de
Identificacio Identficagio
5 W EACF-DF 5 [ EAcF-off
[ eEAacF-ca [ ErcF-ca
N Il EACF-RA N Il EACF-RA
EACF-Dff EACF-CA EACF-RA EACF-Dff EACF-CA EACF-RA EACF-Dff EACF-CA EACF-RA EACF-Dff EACF-CA EACF-RA
Niimero de Conjuntos Fuzzy = 9, para os Parametros 0,5 e 0,3 Himero de Conjuntos Fuzzy = 23, para os Parametros 0,5 e 0,3
EACF-Dff EACF-CA EACF-RA EACF-Dff EACF-CA EACF-RA
5.5 233 FERTY 5.5 833 L1
0 + 20
15 F1s
° 10 ° F 1o
2 2 |
] 5 = | ks
[} [} |
o o
.8 [} .z 1 ]
S 13,69 16,67 15,44 S 13,69 16,67 19,44
£ 0 £
k] k]
Fi Fi
H H
15 15
[ 3 [ 3
10 I Funcio de. 10
| Identificagic
5 | B eacr-DFf 5
| [ eacrca
N | [l EACF-RA N
EACF-DFf EACF-CA EACF-RA EACF-Dff EACF-CA EACF-RA EACF-DFf EACF-CA EACF-RA EACF-Dff EACF-CA EACF-RA
Nimero de Conjuntos Fuzzy = 47, para os Parametros 0,5 e 0,3
EACF-Dff EACF-CA EACF-RA
556 833 TR
n
15
o 1
2
5 s
]
[
.3 ]
o 13,89 16,67 15,44
H=
3
g |
15
i |
b ! Funcio de
[ Identfcacio
< | [ EacF-off
| O ercrca
B | B EACFRa
EACF-DIf EACF-CA EACF-RA EACF-Dff EACF-CA EACF-RA

Analisando a Figura (5.4), é possivel perceber que a fun¢ao média aleatéria determinou
de forma mais satisfatéria a ordem dos processos AR(2), em relagao as demais fungdes,

pois apresentou uma frequéncia na identificacao dos processos igual a 13,89%, 13,89% e
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16,67%, para m = 5, m = 7 e m = 23, respectivamente. Quando o niimero de conjuntos
fuzzy foi de m = 9, o melhor resultado observado foi a frequéncia de 16,67%, para a funcao
com dados defuzzificados. Por fim, quando m = 47, a funcao para determinacao da ordem
com a-nivel, foi a que apresentou o melhor resultado para identificagdo do processo AR(2)

com uma frequéncia de 19,44%.

5.1.3 - Série temporal fuzzy com funcgao Wzk] , Wlk](h'a' b) e ]: (h), para
T =36, m = 5;7;9;23;47, ¢ = 1,6;0,5;0,5;0,5 e ¢ = —0,8; 05,0,3,00
respectivamente.

Com um comprimento de trajetéria T = 36, o melhor desempenho da funcao Wﬁsz
para os valores defuzzificados da série, ocorreu quando a combinacao de parametros foi
igual a ¢y = 1,6 e ¢ = —0,8, com m = 47, o que resultou em 30,56% de eficiéncia,
seguido da mesma combinagao de parametros anterior, porém, com m = 7, que gerou
27,78% de eficiéncia na identificacdo, como pode ser verificado na Tabela (5.2). Assim,
caso a opcao dentre as ferramentas de identificacao de processos autoregressivos seja pela
funcao VVZD,:;Z , o indicado é utilizar m = 47 ou m = 7, para assim obter uma eficiéncia
de aproximadamente 30,56% ou 27,78%, respectivamente, caso a série possua trajetéria
T = 36. Porém, como a diferenca entre o desempenho desta fungao com m =47em =7,
nao ¢ muito elevada, ou seja, 2,78%, se torna mais préfcico e simples utilizar 7 conjuntos

fuzzy, quando T' = 36 e a funcao de identificacao seja W k # para um processo AR(2).

Quando a funcao de identificagao escolhida foi W (h a;b), o melhor desempenho
alcangado se deu quando m = 5 com os parametros ¢; = 0,5 e ¢ = —0,5, em uma tra-
jetéria T' = 36, pois esta estrutura gerou 27,78% de eficiéncia, como mostra a Tabela (5.2).
Caso o nimero de conjuntos fuzzy seja aumentado para 9, com esta mesma combinagao de
parametros o desempenho desta funcao reduz pouco, passa a ser de 25%, porém com uma
particao maior do universo de discurso em relacao a m = 5, ou seja, um nimero maior de
termos linguisticos a serem formados no processo de fuzzificacao da série temporal. Neste
contexto, isto representara um ganho em termos de alocacao de cada valor do universo de
discurso, em um conjunto fuzzy especifico. Logo, cada conjunto terd valores mais proximos
entre si, o que ird resultar em uma maior homogeneidade dos valores observados em cada
conjunto. O mesmo desempenho de 25% quanto a identificagdo de um processo AR(2)
pela fungao WCkAJ (h; a;b), se observa na Tabela (5.2) quando o m = 7, em combinagao

7

aos parametros ¢ = 0,5 e ¢ = 0,0, logo, caso a op¢ao seja por uma quantidade mediana
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de conjuntos fuzzy entre 5 < m < 9, com razoavel desempenho quanto a identificacao, se

pode optar em utilizar na particao do universo de discurso m = 7.

Tabela 5.2 - Frequéncia relativa (%) dos eventos P | Wle};Z | > 272, P | Wf”;;f‘j(h;oz;b) | >
273 ¢ P | Wf ,f i(h) | > 2772 em 1.000 simulagoes de processos autoregressivo de ordem 2,
com o comprimento da série T' = 36 (2T_% = 0,3333) para valores de m = 5;7;9;23; 47 (termos

linguisticos ou conjuntos fuzzy) e quatro combinagdes dos parametros ¢, e ¢o.

EACF m ¢$1=0,5e¢pa=-0,5 ¢1=16e¢ps=-0,8 ¢1=0,5ep2=0,0 ¢1=0,5¢e¢s=0,3
5 19,44 22,222 11,11 22,222
7T 22,22 27,782 13,89 16,67
WZ-D;-Z 9 16,67 11,11 19, 442 13,89
23 22,222 16,67 13,89 13,89
47 19,44 30, 5623 11,11 13,89
5 27,7823 22,22 19,44 13,89
7 11,11 16,67 25,001:2 16,67
WO (hiarsb) 9 25,00 16,67 8,33 8,33
23 16,677 13,89 16,672 13,89
*Nota: o = 0,5 47 22,222 13,89 16,67 11,11
5 19,44 22,22 25,0012 13,89
7 16,67 33,331:2:3 22,22 27,781
Wit i(h) 9 19,442 19, 442 19, 442 19, 442
23 30,5612 13,89 13,89 19,44
47 11,11 11,11 25,0012 25, 002

Nota: 1, 2 e 3 sdo tais como definidos na Tabela 5.1.

Para a funcao de identificagao Wiﬁ?(h), o melhor desempenho segundo a Tabela (5.2)
foi alcancado com a combinacao de parametros ¢; = 1,6, ¢ = —0,8 e m = 7, que resultou
em uma eficiéncia de 33,33%. Em segundo lugar quanto ao desempenho desta funcao, com
m =23, ¢ =0,5e ¢y = —0,5, se obteve 30,56%, o que em termos praticos representa uma
rotina menos eficiente, nao apenas pelo resultado do desempenho em si, mas também pela
quantidade superior de conjuntos fuzzy, em relacao a estrutura de identificacao anterior,
que necessitou de apenas 7 conjuntos para obter um desempenho superior de 33,33%.

RA

Caso se deseje trabalhar com a fungao de identificagao W, ;. ;

(h) e m =7, por se tratar de
uma quantidade mediana entre 5 e 9 conjuntos, segundo as simulacoes a eficiéncia desta

ferramenta serd em torno de 27,78%.

Portanto, caso a série seja considerada de trajetéria mediana 24 < T < 36, a funcao de
identificacao que apresentou o melhor desempenho dentre as trés utilizadas nas simulacoes,

. . w5 RA . . ~ .
foi a fungao W, ;. (h) com m = 7, pois mediante esta funcio se obteve o maior desempenho
quanto & identificacao de processos AR(2), que ficou em torno de 33,33%. Ou seja, a maior

eficiéncia quanto a identificacao a partir de uma quantidade pequena de termos linguisticos
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no processo de fuzzificacao. Em segundo lugar, se pode utilizar esta mesma fungao para

obter um desempenho de 30,56%, porém com 23 termos linguisticos. Ou ainda, se pode
F

chegar ao mesmo desempenho de 30,56%, mediante a funcao I/Vf,)C Z

; com 47 conjuntos

. e . — RA
fuzzy. Neste sentido, caso T' = 36 se deve utilizar a fungao W@k,j(h) com m = 7, para se
obter o maior desempenho possivel na identificacao de processos autoregressivos dentre

as trés ferramentas utilizadas nas simulagoes.

Figura 5.5 - Representacoes gréaficas dos resultados das simulagdes dos processos AR(2) com
¢1 = 0,5 e ¢po = —0,5, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T' = 36.
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Com base nas informacoes contidas na Tabela (5.2), se torna possivel representar gra-

ficamente os seus resultados, tal como, se observa nas Figuras (5.5-5.8), de maneira que,
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para cada combinacao de parametros que foram utilizados nas simulagoes, se tem uma
frequéncia relativa associada a eficiéencia na identificacao da ordem, em um processo au-
toregressivo com ordem 2, a partir das cinco quantidade de termos linguisticos (m = 5; 7;
9; 23 e 47) simulados neste estudo, em um comprimento de trajetéria 7' = 36 (tamanho

da série temporal simulada).
Figura 5.6 - Representacoes gréaficas dos resultados das simulagdes dos processos AR(2) com
¢1 =1,6 e po = —0,8, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T' = 36.
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Pela Figura (5.5), é possivel perceber que a fungdo com a-nivel possui desempenho
superior as demais, quando m = 5 (27,78%); m = 9 (25%) e m = 47 (22,22%). Com

sete conjuntos fuzzy, a melhor funcdo foi a com dados defuzzificados (16,67%), e quando
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m = 23, a ferramenta mais eficiente na determinagao do processo AR(2) foi a fungao

média aleatéria (16,67%).
Figura 5.7 - Representacoes gréaficas dos resultados das simulagdes dos processos AR(2) com
¢1 =0,5 e ¢po = 0,0, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T = 36.
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Na Figura (5.6) é possivel verificar que o desempenho das trés fungdes propostas foi
semelhante, quando o niimero de conjuntos fuzzy foi igual a 5 (22,22%). No entanto, au-
mentando o nimero de conjuntos fuzzy para 7 ou 9, a funcao média aleatéria é a mais
eficiente na determinagao do processo AR(2), com frequéncias de 33,33% e 19,44%, respec-
tivamente. E ainda, com m = 23 ou m = 47, a funcao com melhor desempenho foi a com

dados defuzzificados, pois a frequéncia observada foi de 16,67% e 30,56%, respectivamente.
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Na Figura (5.7) testa-se o erro na determinacao da ordem dos processos AR(1), como
se fossem processos AR(2), onde a fungao média aleatdria apresentou os piores resultados
(25%), quando o numero de conjuntos fuzzy foi m =5 ou m = 47. Porém, quando m =7
ou m = 23, a funcao com pior desempenho, isto é, que identificou com mais erro um
processo AR(2), foi a fun¢do com a-nivel retornando uma frequéncia de 25% e 16,67%,
respectivamente. Para um valor de m = 9, tanto a fungao com dados defuzzificados, quanto

a funcao média aleatdria apresentaram os piores desempenhos com frequéncia de 19,44%.

Figura 5.8 - Representagoes gréficas dos resultados das simulagoes dos processos AR(2) com
¢1 =0,5e ¢o = 0,3, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T = 36.
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Os resultados apresentados na Figura (5.8) indicam que a fun¢ao média aleatéria apre-
sentou o melhor desempenho, quanto a identificagao satisfatoria dos processos AR(2).
Quando o nimero de conjuntos fuzzy foi m = 7, m = 9, m = 23 ou m = 47, a funcao
média aleatdria retornou os melhores resultados iguais a: 27,78%, 19,44%, 19,44% e 25%,
respectivamente. Para m = 5, a funcao com a-nivel e a funcao média aleatéria sao equiva-
lente quantitativamente, com desempenho de 13,89% na eficiéncia da determinacao correta

para ordem dos processos AR(2).

5.1.4 - Série temporal fuzzy com fungao I/Vzkj , WZCA(h a;b) e 1: (h), para
T =96, m = 5;7;9;23;47, ¢; = 1,6;0,5;0,5;0,5 e ¢y = —0,8; 0570,3,0,0,
respectivamente.

Quanto a uma série temporal de longa duragao onde 7" = 96, os melhores desempenhos
observados apés as simulagoes foram alcangados segundo a Tabela (5.3), para a funcdo
WID,CZZ , quando ¢; = 1,6 e ¢ = —0,8, com m = 9, tal que o desempenho desta funcao
de identificacao ficou em torno de 55,56%. E ainda, o segundo melhor desempenho obtido
quanto a identificacdo de um processo autoregressivo chegou a 52,78%, com os parametros
¢1 = 0,5 e ¢ = —0,5, para 0 mesmo numero de termos linguisticos obsevados na com-
posicao anterior (m = 9). Portanto, caso a série temporal fuzzy seja de longa duragao
(T > 36), a eficiéncia quanto a identificagdo de um processo AR(2), a partir da fungao

Wiz

ik » € obtida para um numero de conjuntos fuzzy dentro do intervalo 5 < m < 9, o

que satisfaz o paradigma estabelecido por Miller (1994). Este autor por sua vez sugere
um nimero 7 mais ou menos 2, que um ser humano é capaz de classificar (definir) em um
processo de forma a memoriza-los sem risco de perda, o que pode ser associado plenamente

na rotina de fuzzificacdo quanto ao nimero de conjuntos fuzzy.

Se a opgao pela identificagao de um processo autoregressivo for mediante a funcao
WZCkAj(h a; b), em uma série temporal onde T' = 96, o melhor desempenho observado ap6s
as simulagoes realizadas, segundo a Tabela (5.3), ocorreu quando ¢; = 1,6 e ¢ = —0, 8,
com m = 23, visto que, o desempenho ficou em 50,00%. Em segundo lugar se observou um
desempenho de 47,22%, com os mesmos 23 termos linguisticos para o processo de fuzzi-
ficacao da série temporal, porém, com os parametros ¢; = 0,5 e ¢ = 0, 3. Estes resultados

sugerem a necessidade de estabelecer uma quantidade razoavel de termos linguisticos, ou

seja, uma quantidade eficiente de conjuntos fuzzy a ser definida para que esta fungao con-
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siga alcancar um desempenho significativo, em termos de identificacao para um processo

autoregressivo de uma série temporal fuzzy.

RA

ik (1), o melhor desempenho obser-

Para a funcao de autocorrelacio estendida fuzzy W.
vado desta funcao foi atingido quando os parametros ¢; = 0,5 e ¢ = 0,0; com m = 47,
o que resultou em 55,56% de eficiéncia, segundo a Tabela (5.3). Porém, o segundo melhor
desempenho desta funcao de identificacao foi obtido em trés situagoes especificas: quando
os parametros ¢; = 0,5 e ¢ = —0,5; com m = 47, ou quando os parametros ¢; = 1,6
e ¢ = —0,8; com m = 5 e também para m = 9, onde o desempenho desta funcao al-
cangou 47,22%, de eficiéncia quanto a identificagao dos processos simulados (Tabela, 5.3).
Portanto, caso a eficiéncia no desempenho da funcao na identificagao do processo igual a
47,22% seja considerada satisfatoria, visto que, a diferenca de 8,34% entre o primeiro e o
segundo melhor desempenho desta fungao nao é tao elevada se for levado em consideragao
que, para se obter 55,56% de desempenho da funcao se faz necessario uma quantidade de
termos linguistico igual a quarenta e sete, em contrapartida ao desempenho de 47,22% que
pode ser obtido com apenas cinco ou nove termos linguistico, a opcao com as quantidades
menores de conjuntos fuzzy deve ser escolhida durante a fuzzificacdo da série historica,

—5 RA

desde que a fungao W, ;" (h) seja utilizada na rotina de identificagio do modelo.

Tabela 5.3 - Frequéncia relativa (%) dos eventos P | WZ[;I;Z | > 272, P ] Wi%“;(h;a;b) | >

2772 e P | Wf,fj(h) | > 272 em 1.000 Simulagoes de processos autoregressivo de ordem 2,
com o comprimento da série T' = 96 (2T_% = 0,2041) para valores de m = 5;7;9;23;47 (termos

linguisticos ou conjuntos fuzzy) e quatro combinagoes dos parametros ¢1 e ¢g.

EACF m  $1=05epa=-0,5 Pp1=1,6e¢ps=-08 ¢1=05e¢2=00 ¢ =0,5¢ep=0,3
5 38,89 30,56 27,78 41,672
7 36,11 33,33 38,89 41,672
e 9 52,78! 55, 561:2:3 30,56 19,44
23 33,33 36,112 30,56 27,78
47 38,892 38,892 33,33 33,33
5 30, 562 25,00 27,78 30, 562
7 41,672 41,672 30,56 30,56
WiCkAj(h; a*b) 9 27,78 30,56 33,332 33,332
23 36,11 50,0023 38,89 47,221
*Nota: « = 0,5 47 38,892 36,11 30,56 33,33
5 41,67 47,222 44,44 27,78
7 33,33 36,11 38,892 38,892
WEE (h) 9 38,89 47,222 38,89 36,11
23 36,11 36,11 36,11 38,892
47 47,22 44,44 55, 561:2i3 30,56

Nota: 1, 2 e 3 s@o tais como definidos na Tabela 5.1.
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Em virtude das informagoes contidas na Tabela (5.3), se torna possivel representar
graficamente os seus resultados, tal como, se observam nas Figuras (5.9-5.12), de maneira
que, para cada combinacao de parametros que foram utilizados nas simulacoes, se tem
uma frequéncia relativa associada a eficiéncia na identificacao do modelo, em um processo
autoregressivo com ordem 2, a partir das cinco quantidade de termos linguisticos (m = 5;
7; 9; 23 e 47) simuladas neste estudo, com um comprimento de trajetéria 7' = 96 (tamanho

da série temporal simulada).

Neste sentido, se pode concluir que, caso a série temporal fuzzy seja curta, portanto,
uma trajetéria com T < 24, a identificagdo de um processo AR(2) deve ser realizada pela
funcao VVZIZ;Z ou VVﬁJAJ(h, a;b), com 47 e 7 termos linguisticos, respectivamente, para que a
eficiéncia deste procedimento seja méxima. Para uma série temporal de trajetoria mediana,
ou seja, uma série com 24 < T' < 36, o indicado segundo as simulagoes realizadas ¢é utilizar

5 RA

a fungao W, (h), com 7 conjuntos fuzzy para que o desempenho quanto a identificagao

de um processo AR(2) seja o melhor possivel.

Quanto a séries longas, no caso, uma série temporal onde 7" > 36, o mais indicado ¢

. DF — RA
utilizar VVZ.ij ou W.

ik (1), como fungao de identificagio com 9 e 47 conjuntos fuzzy,

respectivamente, pois desta forma o desempenho da rotina de identificacao de processos
AR(2) serd maximizado, e o comportamento destas fungdes com as configuragoes citadas

acima resultard em uma melhor eficiéncia, quanto a identificacao do modelo temporal.

A partir dos resultados das simulagoes apresentados nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3, se tornou
possivel tracar um perfil para a rotina de identificacao de processos ARMA(p; ¢), medi-
ante a fungao de autocorrelagao estendida fuzzy, que esta sendo proposta neste trabalho,
tal como, se apresentam nas Figuras (5.13-5.15). Neste contexto, apresentam-se trés flu-
xogramas com o passo a passo que deve ser seguido, de maneira que, se alcance uma
identificagao 6tima (com maior precisao possivel), o que como foi possivel perceber a par-
tir das simulacoes esta diretamente relacionado com o comprimento de trajetoria da série
temporal. Ou seja, de acordo com o niimero de observagoes que a série temporal apresenta
¢ incorporado pela funcao de identificagdo mediante os valores (defuzzificados, alfa-nivel
e média aleatéria) da série, uma quantidade especifica de conjuntos fuzzy a serem cons-
truidos. A quantidade de conjuntos fuzzy construidos no processo de fuzzificacao da série,

como se constatou nas simulacoes também é relevante para o bom desempenho da funcao
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de identificacao dos modelos de série temporal fuzzy, sobretudo, para contribuir com a
acuracia das previsoes realizadas pelo modelo sugerido na rotina de identificagao. Entao,
ha dois fatores principais associados ao desempenho do procedimento de identificacao: o

tamanho de trajetoria da série temporal e o niimero de conjuntos fuzzy construidos.

Figura 5.9 - Representacoes gréaficas dos resultados das simulagdes dos processos AR(2) com
¢1 = 0,5 e ¢po = —0,5, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T' = 96.
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Mediante a Figura (5.9) é possivel verificar que a fun¢ao média aleatéria, retorna o me-
lhor desempenho quanto a determinagao da ordem de processos AR(2), quando o ntimero
de conjuntos fuzzy é m = 5 ou m = 23 ou m = 47, com frequéncias de 41,67%, 36,11%

(igualmente a fungao com a-nivel) e 47,22%, respectivamente. Com sete conjuntos fuzzy,
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a fungao de melhor desempenho na determinagao do processo AR(2), foi o método com
a-nivel retornando uma eficiéncia de 41,67%. Finalmente, para m = 9, a funcao com dados

defuzzificados apresentou um desempenho de 52,78%, que foi superior as demais fungoes.

Figura 5.10 - Representagoes gréficas dos resultados das simulagoes dos processos AR(2) com
¢1 = 1,6 e po = —0,8, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T' = 96.
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De acordo com a Figura (5.10), em duas situagoes (m = 5 ou m = 47), a funcado
média aleatdria apresentou resultados superiores as demais funcoes com 47,22% e 44,44%,
respectivamente, na frequéncia de acerto para determinagdo do processo AR(2). Com
m = 7 ou m = 23, a melhor ferramenta de identificacao foi a funcao com a-nivel, pois,

apresentou uma frequéncia de identificacao igual a 41,67% e 50%, respectivamente. Por
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fim, quando m = 9, a melhor fungao foi a que considera os dados defuzzificados (55,56%).

Figura 5.11 - Representagoes gréficas dos resultados das simulagoes dos processos AR(2) com
¢1 =0,5 e ¢p2 = 0,0, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T = 96.
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Pela Figura (5.11), observa-se que a funcao média aleatéria foi a que mais falhou ao
identificar um processo AR(1), como se fosse um AR(2), com uma frequéncia de 44,44%
(m =5), 38,89% (m = 7), 38,89% (m = 9) e 50,56% (m = 47). Com 23 conjuntos fuzzy,
a ferramenta que mais falhou no processo de identificacdo do AR(2), foi a fungao com
a-nivel. Vale destacar, que a funcao com os dados defuzzificados apresentou os menores

erros de identificacao para os diferentes tamanhos de conjuntos fuzzy simulados.
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Figura 5.12 - Representagoes gréficas dos resultados das simulagoes dos processos AR(2) com

¢1 =0,5 e ¢ =0, 3, para valores de m = 5;7;9;23;47 e comprimento de trajetéria T = 96.
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Analisando a Figura (5.12), é possivel identificar o melhor desempenho entre as fungoes

propostas neste trabalho, quando a ferramenta utilizada é a com dados defuzzificados para

um numero de conjuntos fuzzy representado por m = 5, m = 7 ou m = 47 (juntamente

a funcdo com a-nivel), com frequéncias de determinagdo corretas de processos AR(2)

iguais a: 41,67%, 41,67% e 33,33%, respectivamente. Com nove conjuntos fuzzy o melhor

desempenho é da funcao média aleatéria (36,11%) e para m = 23, a funcao com a-nivel

se destaca 47,67% de eficiéncia superando o desempenho das demais func¢oes utilizadas.

CARVALHO Jr., J.G.

ITEC

PPGEE/UFPA



5.2 - Conclusao do Capitulo 87

5.2 - Conclusao do Capitulo

Neste capitulo se buscou testar a eficiencia das ferramentas de identificacao em mo-
delos de série temporal fuzzy, mediante a realizacao de simulacoes de diversos processos
autoregressivos, para tal, se utilizou os métodos de auxilio da identificacao que foram pro-
postos no Capitulo 5. Neste contexto, quatro combinacoes de parametros para os modelos
autoregressivos de segunda ordem, assim como, trés tamanhos de trajetoria para a série
temporal e cinco quantidades de conjuntos fuzzy, foram simulados e medidas a capaci-
dade de identificagao, em relacao a cada uma das configuracoes que foram processadas.
A partir da frequéncia relativa retornada em cada rotina estabelecida e submetida as trés
ferramentas propostas neste estudo, a acuracia destas ferramentas foram avaliadas, sejam
elas oriundas de dados defuzzificados, dados com alfa-nivel em trés estagios de ativagao,

e ainda, para funcao de autocorrelagao amostral média aleatoria.

Fy

A funcao WZ.{:,)C :

i apresentou uma capacidade razoavel de identificacdo em uma série

temporal fuzzy, com trajetérias de tamanho 24, quando o nimero de conjuntos fuzzy foi
igual a 47, assim como, para trajetorias de comprimento 36. Porém, quando o tamanho
da trajetéria foi 96, o melhor desempenho observado se deu com 9 conjuntos fuzzy. Neste
contexto, se pode concluir que para séries curtas (7' = 24 e T' = 36) o nimero de conjuntos
fuzzy a ser utilizado no processo deve ser elevado, algo que nao é necessario caso a série seja
de longa duracao, isto é, para uma série temporal fuzzy com T > 36, desde que, a fungao

: : . - : DF .
de identificagao utilizada seja W, 7. Quanto a fungao I/VZCLAJ

(h; a;b) em séries curtas,
portanto para T = 24 e T = 36, o numero de conjuntos fuzzy necessarios para se obter
uma melhor eficiéncia na identificagao dos processos, foi alcangado com 7 e 5 conjuntos,
respectivamente. Porém, para uma trajetéria 7" = 96, o melhor desempenho se obteve com
23 conjuntos fuzzy. Entao, se pode concluir que para séries curtas ou longas, o nimero
de conjuntos fuzzy (m) varia em torno de 5 < m < 23, caso, a fun¢ao de autocorrelacao
CA
ik

estendida fuzzy escolhida para auxiliar na identificacao seja W, J-(h; a;b). Em relacao

?
RA

ik.;(h) o melhor desempenho, isto é, a maior capacidade de identificacdo dos

a funcao W
processos foi observada quando 1" = 24 ¢ T' = 96, para m = 23 e m = 47, respectivamente.
Logo, uma quantidade consideravel de conjuntos fuzzy deve ser construida, para que esta
funcao obtenha um bom desempenho quanto a identificacao dos processos. Porém, caso

T = 36, faz-se a construcao de 7 conjuntos na rotina de fuzzificagcao, ou seja, em trajetorias
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muito curtas (7" = 24) ou medianas (7" = 96), o nimero de conjuntos fuzzy é elevado,
porém, se o comprimento da trajetéria é mediano (7' = 36), com 7 conjuntos fuzzy é

. . . . . . . . — RA
suficiente para se obter éxito na rotina de identificacdo, mediante a fungao W, (h).

A partir dos resultados obtidos com as simulagoes, uma rotina de identificacao sobre mo-
delos autoregressivos fuzzy, se tornou possivel de estabelecer considerando inicialmente,
o tamanho de trajetéria da série analisada, devido sua influencia direta no ntimero de
conjuntos fuzzy a serem construidos. Assim sendo, de acordo com o comprimento da série
temporal, uma das trés ferramentas propostas neste estudo serd a mais indicada, como a
melhor opcao para obter-se a eficiéncia méaxima no processo de identificacao, dos mode-
los de previsao via série temporal fuzzy. Neste momento, a presenca de um especialista
contribuird bastante para a tomada de decisao, isto é, a escolha da funcao mais conve-
niente para o cenario em questao, como por exemplo, caso a trajetéria T = 36, se faz
necessario a construcao de apenas 5 conjuntos fuzzy, ao utilizar a funcao WZC;CAj(h, a;b).
No entanto, para este mesmo T' = 36, se a opgao for pela funcao Wi,],j?(h) ou W/iiz , se faz
necessario a construcao de 7 ou 47 conjuntos fuzzy, respectivamente. Consequentemente,
a execucao da rotina de identificacao deve considerar a sensibilidade de um especialista,
tal que, a eficiéncia do processo de identificacao versus o tempo de duragao para imple-
mentacao da fuzzificagao dos dados, necessariamente devam ser avaliados e otimizados,
para que o esfor¢co computacional exigido seja minimizado, durante a rotina de identi-
ficacao que foi proposta. E importante ressaltar que a escolha correta da ferramenta de
identificacao, implica em utilizar um modelo de previsao com o menor erro possivel, isto é,
um modelo que capture plenamente toda a dependéncia necesséaria nos dados observados.
Logo, a identificacao equivocada do modelo de série temporal, seja em um universo de
discurso cléssico ou no ambiente fuzzy, inevitavelmente ira influenciar de forma direta na

capacidade preditiva do modelo de série temporal estimado.

No proximo capitulo, todas as ferramentas de identificagao propostas neste trabalho,
serao aplicadas em séries reais disponiveis na literatura. Assim, acredita-se ser possivel
validar os resultados que foram obtidos nas simulagoes deste estudo. Logo, a partir de
previsoes e projecoes realizadas pelos modelos de série temporal fuzzy, resultantes das
rotinas de identificacao, a eficiéncia e funcionalidade das ferramentas desenvolvidas neste

trabalho serao novamente avaliadas e possivelmente validadas.
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Figura 5.13 - Fluxograma para a rotina de identificagdo em modelos ARMA (p; ¢), proposta
neste trabalho via simulacoes realizadas para os valores defuzzificados da série historica.
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Figura 5.14 - Fluxograma para a rotina de identificagdo em modelos ARMA(p; ¢), proposta
neste trabalho via simulagoes realizadas para os valores da série histérica com alfa-nivel.
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Figura 5.15 - Fluxograma para a rotina de identificagdo em modelos ARMA (p; ¢), proposta
neste trabalho via simulagoes realizadas para os valores da série fac média aleatéria.
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Capitulo 6

Utilizacao Sobre Dados Reais dos Métodos
Propostos Para a Identificacao de Modelos
de Série Temporal Fuzzy

6.1 Estudo de Caso e Comparacao dos Resultados Obtidos

Ap6s todos os resultados obtidos com as simulacoes no Capitulo 5, neste capitulo serao
aplicadas as ferramentas propostas no Capitulo 4 deste trabalho, em séries de dados re-
ais disponiveis na literatura. Desta forma, se busca validar os algoritmos de identificagao
dos modelos de série temporal fuzzy, que foram desenvolvidos neste estudo. Além disso,
a acuracia dos modelos de previsao fuzzy serd avaliada, a partir da geragao de previsoes,
mediante um modelo sugerido e ajustado com o auxilio das metodologias de identificacao,
que sao apresentadas neste trabalho. A precisao dos modelos de previsao fuzzy sera ava-
liada, com o auxilio da escala de erro médio absoluto (MASE), a qual corresponde a
uma medida de variabilidade do modelo de previsao ajustado. Também serao realizadas
comparagoes dos resultados das previsoes, pelos métodos propostos neste trabalho, em
relacao as previsoes obtidas a partir de outros métodos de identificacao ja consolidados,
que se encontram disponiveis na literatura de previsao por série temporal. Neste contexto,
serd estabelecida neste trabalho uma avaliagao, quanto ao desempenho de todos os pro-
cedimentos propostos, em relacao aos métodos de identificacao mediante modelos de série
temporal classico ou fuzzy conhecidos, e utilizados atualmente por parte da comunidade

cientifica.

6.1.1 - Estudo de caso 1: Previsao fuzzy para o preco da energia elétrica em
New South Wales, na Australia.

Com o intuito de comprovar a eficiéncia e aplicabilidade das ferramentas de identificacao

propostas neste trabalho, uma base de dados disponivel em Dong et al. (2011) foi utili-

zada neste estudo de caso. Trata-se de uma série temporal, contendo os precos de energia
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elétrica coletados a cada meia hora, em um sistema elétrico na Australia. Portanto, du-
rante um dia inteiro de uma segunda-feira escolhida aleatoriamente, a coleta de dados
resultou em uma série temporal com 48 instantes de registro, do preco em délar da ener-
gia elétrica consumida na regiao de New South Wales. As ferramentas de identificacao
que foram desenvolvidas no Capitulo 5, deste trabalho serao utilizadas, sobre esta base de
dados didrios do preco de energia elétrica. Ao final deste estudo experimental, os procedi-
mentos realizados tornarao possivel estabelecer um modelo de série temporal fuzzy, com
capacidade preditiva que se acredita ser suficiente, para prever plenamente a caracteristica

numérica utilizada, durante a validacao do método proposto.

Para avaliar o desempenho alcancado pelo modelo de previsao, tal que, este seja identifi-
cado pela metodologia proposta neste estudo, uma comparagao sera realizada entre o erro
de previsao, que é gerado pelo modelo sugerido na rotina de identificacao, em relacao a
trés métodos de previsao por série temporal. A base de dados utilizada na validagao do
método proposto, considera o preco da energia elétrica em New South Wales na Australia

apresentada por Dong et al. (2011).
Passo 1: Coletar os dados de interesse que formarao a série temporal.

Como a série temporal dos pregos diarios de energia elétrica, em New South Wales na
Australia estd disponivel na literatura, se inicia a rotina descrita na Secao 4.6, a partir do

Passo 2.

Passo 2: Construir o grafico da série temporal dos precos diarios de energia elétrica, em
New South Wales na Australia durante o periodo de tempo observado, como mostra a

Figura 6.1.
Passo 3: Definir o universo de discurso.

Para a série historica do preco em délar da energia elétrica em New South Wales na
Australia, como Znin) = 16,43, Znee) = 89,24, D1 = 12,135 e D, = 12,16. Entao,
U = [4,295; 101,400].

Passo 4: Particionar o universo de discurso em “m” conjuntos fuzzy.

Seguindo a rotina de identificacdo de processos ARMA(p; ¢), que foi estabelecida na

Secao 5.1, mais exatamente pelo fluxograma (ver, Figura 5.13). Segundo esta rotina para
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um tamanho de trajetéria T° > 36 (7" = 48, neste estudo de caso), se utiliza m igual
a b, 7 ou 9. Neste contexto, o valor de m = 7 serd o adotado, como recomenda Miller
(1994). Além disto, m = 7 representa uma quantidade média entre os valores minimo e
maximo possiveis, além de ser um valor amplamente utilizado na literatura, o que facilita
a comparacao com outras propostas de identificacao. Ainda, neste exemplo a funcao de
pertinéncia sera calculada pela definicao de nimero fuzzy triangular, por se acreditar que

esta funcao aumenta a acuracia das previsoes. A amplitude sera [ = 24, 27.

Figura 6.1 - Série temporal didria referente ao preco em ddlar da energia elétrica em New South

Wales na Australia, durante 48 instantes de tempo distintos no periodo das 00:00 AM a 23:30
PM, coletados em intervalos de tempo de meia em meia hora de uma segunda feira.
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Passo 5: Construir os conjuntos fuzzy correspondentes a quantidade estabelecida no Passo
4 e fuzzificar a série historica a partir da definicao de nimero fuzzy triangular.

Seja A;j, onde j = 1;2;---;6;7, o j-éstimo conjunto fuzzy sobre o universo de discurso
U. Contudo, caso A; seja um numero fuzzy triangular (ver, Definicao 3.5), se chega que,
uj = [a;;b;;¢;]. Assim, a pertinéncia de Z;, parai = 0;1;...;n, (n <T') em relagao a A;,
pela Equagao (6.1) é.

(0, se Z; < aj;

Zi — a;
—a], se a; < Z; < bj,
bj —ay
A= . (6.1)
L, se bj < Z; < Cj.
Cj —bj

L0, se Z; > ¢j.

Para os sete intervalos resultantes de m = 7, onde devido a fun¢ao de pertinéncia a ser
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calculada, para cada prego diario de energia elétrica em relacao aos conjuntos A;, ser
proveniente da definicao de nimero fuzzy triangular, cada intervalo representa a base de
um dos sete triangulos que serdo construidos (ver, Figura 6.2). Neste sentido, os intervalos
sao dados por:

uy = [—11,89;4,30;20,47], uy = [4,30;20,47;36,66], us = [20,47;36,66;52,84],

uy = [36,66; 52,84; 69, 03|, us = [52,84;69,03;85,21], ug = [69,03;85,21;101,40] e

ur = [85,21;101,40; 117, 60].

Observacao 6.1. Foi adotada a pertinéncia maxima para ativar os sete conjuntos fuzzy

da Figura (6.2). O método adotado de defuzzifica¢do da série temporal fuzzy é o centréide.

Figura 6.2 - Conjuntos fuzzy pela definicao de nimero fuzzy triangular, para o prego em délar
da energia elétrica em New South Wales na Austrélia, onde o eixo Y representa a pertinéncia

ao conjunto fuzzy A; e o eixo X indica o preco em ddlar da energia elétrica.
. AL A2 A3 A4 A5 A6 A7

0,9 -
0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -
0,4 -
0,3 -
0,2 -
01 -

0

4,30 14,01 23,72 33,43 43,14 5285 62,56 72,27 8198 91,69 101,40

Passo 6: Escolher a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, para identificar o modelo

de série temporal fuzzy, sobre os dados histéricos de interesse.

- DF . e . , .
(a) Para a funcao W, 7, se deve defuzzificar a série histérica mediante o método centroide,

e em seguida aplicar a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy a série defuzzificada.

Seguindo o passo 6(a), da rotina descrita na Se¢ao 5.6, se obteve os valores de Wi[,)cﬁ.z,

com suas probabilidades de significancia (p-valor) correspondentes, que sao apresentados

na Tabela (6.1) e Tabela (6.2), respectivamente.

~ DF s
Tabela 6.1 - Resultados da funcao W, . jZ para o preco da energia elétrica em New South Wales.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR 0,055 0,101 0,044 -0,069 -0,036 -0,130
AR -0,428 0,068 0,055 -0,075 0,012 -0,014
AR -0,307 0,349 0,046  -0,065 0,000 -0,011

0,375 -0,366 -0,110 0284 0,027 -0,030

(0)
(1)
(2)
AR(3) 0,346 0,495 0,186 -0,063 -0,010 -0,030
(4)
(5) -0,284 -0,148 -0,108 0,205 02319 -0,035
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Tabela 6.2 - Probabilidades de significancia para os resultados da Tabela (6.1).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

(0) 0,706 0492 0769 0,642 0807 0,382

(1) 0,004 0,683 0,767 0,663 0,940 0,934

(2)  0,040* 0,083* 0,798 0,674 1,000 0,956
AR(3) 0,022 0,001* 0,289 0,688 0,952 0,903

(4)

(5)

0,014*  0,016* 0,482 0,191 0,904 0,899
0,066* 0,348 0,547 0,368 0,049 0,871

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Mediante a rotina de fuzzificacdo realizada sobre os dados do preco da energia elétrica
(Tabela 6.3), necessariamente terem resultado em relagoes fuzzy 16gicas para pares de
valores da série, também foram estabelecidos os grupos destas relagoes fuzzy 16gicas, como
mostra a Tabela (6.4). Logo, se torna possivel identificar os grupos de relagoes fuzzy

légicas, com a transigao entre os conjuntos A; durante todo o processo de fuzzificagdo.
Devido aos resultados obtidos na Tabela (6.2), a um nivel de significancia o = 10%, se

pode afirmar que a ordem do modelo ARMA identificada pela funcao VVZI?:;Z é: ARMA(2;
1), ARMA(3; 1) e ARMA(3; 2). Neste sentido, a série do prego de energia elétrica serd
ajustada por um modelo ARIMA (3; 1; 2), com o auxilio de um software estatistico para
testar a significancia dos parametros p e ¢, identificados pela funcao de autocorrelacao
estendida fuzzy. Desta forma, se chegard ao modelo de série temporal fuzzy com maior
capacidade preditiva, em relacdo ao preco (délar) da energia elétrica em New South Wales
na Australia, pois desta forma se acredita que, além do modelo ser significativo (estatis-
ticamente diferente de zero) a um nivel a = 10%, os erros de previsdo gerados por este
modelo implicarao em um MASE muito pequeno, o que aumenta a acuracia do modelo

de previsao fuzzy quanto ao preco da energia elétrica estudado.

A partir deste momento, a estacionariedade da série em estudo deve ser comprovada,
para atender aos pressupostos estabelecidos a uma série temporal. Pelos resultados da
Tabela (6.5), o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado (ver, Hylleberg, 1995),
quando a série temporal dos pregos de energia elétrica constam sem diferenciagao (d = 0),
indicam nao-estacionariedade da série, ou seja, o valor da estatistica de teste tau do
modelo utilizado foi -1,66346 para um p-valor de 0,44299. Desta forma, nao se rejeitou a

hipétese nula de raiz unitaria, o que resultou em uma série temporal nao estacionaria. No

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



6.1 Estudo de Caso e Comparacao dos Resultados Obtidos

97

Tabela 6.3 - Dados historicos referentes ao preco em délar da energia elétrica em New South Wa-
les na Australia, com o processo de fuzzificagcao realizado a partir de um nimero fuzzy triangular,
relacao fuzzy logica e os precos em dolar da energia elétrica defuzzificados.

Horario Preco Pertinéncia Intervalo Série Temporal  Relacao fuzzy Precos
observado  em ddlar maxima correspondente fuzzy légica defuzzificados
00:00 23,72 0,799 [4,30; 20,47; 36,66] Ao - 20,417
00:30 23,24 0,829 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 20,486
01:00 23,42 0,818 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Aa 19,870
01:30 23,28 0,826 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 20,200
02:00 22,03 0,904 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Aa 20,333
02:30 20,11 0,978 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — As 21,066
03:00 18,86 0,900 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Aa 20,162
03:30 17,42 0,811 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 20,607
04:00 16,43 0,750 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — Ao 20,484
04:30 18,41 0,873 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ag — Ag 20,526
05:00 18,00 0,847 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 20,082
05:30 20,36 0,993 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Ao 21,079
06:00 23,05 0,841 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 20,478
06:30 26,93 0,601 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 20,616
07:00 26,48 0,629 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ag — Ag 20,346
07:30 26,88 0,604 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 20,633
08:00 34,16 0,845 [20,49; 36,66; 52,84] A3z Ag — A3 36,333
08:30 37,76 0,932 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — A3 37,015
09:00 34,07 0,840 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — As 36,664
09:30 34,61 0,873 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — A3 37,040
10:00 33,58 0,810 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — A3 36,806
10:30 33,60 0,811 [20,49; 36,66; 52,84] A3 Az — A3 37,256
11:00 30,13 0,596 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — A3 36,517
11:30 25,07 0,716 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ag 20,650
12:00 21,98 0,907 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 20,129
12:30 24,26 0,766 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Aa 20,626
13:00 25,58 0,684 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 20,121
13:30 25,83 0,669 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Aa 20,508
14:00 24,66 0,741 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 20,330
14:30 23,83 0,792 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Aa 20,868
15:00 25,99 0,659 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ag — Ag 20,335
15:30 24,71 0,738 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 20,317
16:00 26,05 0,655 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ag — Ag 20,142
16:30 27,10 0,590 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 20,602
17:00 32,23 0,726 [20,49; 36,66; 52,84] As Ay — As 36,443
17:30 42,06 0,666 [20,49; 36,66; 52,84] A3 Az — A3 36,353
18:00 77,08 0,502 [52,85; 69,03; 85,21] As Az — As 69,091
18:30 89,24 0,751 [69,03; 85,21; 101,40] Ag As — Ag 85,282
19:00 71,77 0,831 [52,85; 69,03; 85,21] As Ag — As 69,250
19:30 56,21 0,792 [36,66; 52,84; 69,03] Ay As — Ay 52,957
20:00 46,05 0,580 [36,66; 52,84; 69,03] Ay Ay — Ay 53,281
20:30 45,25 0,531 [36,66; 52,84; 69,03] Ay Ay — Ay 53,052
21:00 40,35 0,772 [20,49; 36,66; 52,84] A3 Ay — A3 36,174
21:30 35,33 0,918 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — As 36,632
22:00 29,42 0,552 [20,49; 36,66; 52,84] A3 Az — A3 37,292
22:30 38,17 0,907 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — A3 36,610
23:00 36,02 0,960 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — As 36,586
23:30 40,85 0,741 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — A3 36,798

entanto, quando se realiza uma diferenga na série temporal (d = 1), o comportamento da

série de energia elétrica passa a apresentar estacionariedade, face ao valor da estatistica
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Tabela 6.4 - Grupos de relagdes fuzzy logicas ativadas para os dados da Tabela (6.3).

Grupo ativado Relagoes fuzzy 1égicas

Grupo 1 A2 — AQ, A2 — A3

Grupo 2 A3 — AQ, A3 — A3, A3 — A5
Grupo 3 A4 — Ag, A4 — A4

Grupo 4 As — Ay, As — Ag

Grupo 5 Ag — As

de teste tau ser igual a -3,42882, para uma probabilidade de significancia de 0,014712
(ver, Tabela 6.6). Logo, mediante a rejeigdo da hipétese nula de raiz unitaria, a um nivel
de significancia de 10%, se pode garantir que a metodologia de série temporal pode ser

plenamente utilizada, sem qualquer prejuizo ao modelo que sera identificado.

Tabela 6.5 - Teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado no modelo AY; = 1 +6Y;—1+a

Observacao  Tipo MSE Intercepto Nimero de dados Tau p-valor
1 OLS 0,000016 0,082431 46 -1,66346  0,44299
2 COV 0,000016 0,002438 46 -1,66346  0,44299
3 (610X 0,000016 -0,002529 46 -1,66346  0,44299
4 COV 0,000016 0,001310 46 -1,66346  0,44299

Tabela 6.6 - Teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado no modelo AX; = 51+0X;_1+a¢

Observagao  Tipo MSE Intercepto Numero de dados Tau p-valor
1 OLS 0,000017 0,0002709 45 -3,42882  0,014712*
2 Cov 0,000017 0,0000004 45 -3,42882  0,014712*
3 COov 0,000017 -0,0000109 45 -3,42882  0,014712*
4 Cov 0,000017 0,0000057 45 -3,42882 0,014712*

Nota: * Valor significativo para o = 10%.

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6 (a);

Pelos resultados da Tabela (6.7), se pode concluir que o modelo ajustado é significativo,
visto que, os testes para os coeficientes do modelo FSARIMA(3; 1; 2)(1; 0; 1);3, a partir
da estatistica de teste t-Student sao significativos. Uma excecao é o coeficiente de média
movel de ordem 1, o qual possui probabilidade de significancia de 0,905, ou seja, como
p —wvalor = 0,905 > o = 0,10, entdo, este coeficiente nao é significativo, logo, MA(1) é
estatisticamente igual a zero a um nivel de significancia de 10%. Neste sentido, o termo
MA(1) nao deve ser considerado no modelo, o que exclui a possibilidade de ajuste pelos
modelos identificados com a funcao Wtii.z, no caso, um ARMA(2; 1) e ARMA(3; 1),

como sugeridos nas Tabelas (6.1 e 6.2). Porém, a outra opc¢ao de identificagdo para o
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modelo de previsao fuzzy, no caso com o termo MA(2), nao pode ser desconsiderada, pois
este componente ¢é estatisticamente diferente de zero para a = 10%, tal como, a constante
(termo independente) do modelo ajustado. Isto implica em manter este e os demais termos

no modelo de previsao ajustado a série temporal fuzzy do preco da eletricidade.

Em relacao ao teste @ Ljung-Box na Tabela (6.8), adotando um nivel de significancia
igual a 10%, se deve rejeitar a hipdtese nula quando o componente s = 12 (lag igual
a 12), pois neste caso, p — valor = 0,061 < a = 0,10. Desta forma, hd uma relagao de
dependéncia entre os erros da série temporal fuzzy observada, quando o periodo sazonal da
série ¢ igual a 12, que neste caso, corresponde ao 122 (décimo segundo) instante de tempo
coletado a cada 30 minutos, desde o inicio da série onde os precos de energia elétrica
passaram a ser observados continuamente. Este fato possibilita a utilizacdo do modelo
FSARIMA(3; 1; 2)(1; 0; 1)13, como ferramenta de previsao do prego em délar da energia
elétrica em New South Wales na Australia, dentro do periodo estudado, a um nivel de

significancia de 10%, a partir do teste estatistico () realizado.

Tabela 6.7 - Teste de significancia dos parametros do modelo FSARIMA (3; 1; 2)(1; 05 1)13.

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 10%.

Modelo Coeficiente Erro padrao Estatistica ¢ p-valor
AR(1) 0,270 0,144 1,880 0,067
AR(2) 0,740 0,103 7,160 0,000
AR(3) -0,527 0,138 - 3,830 0,000
SAR(13) -0,990 0,049 -20,280 0,000
MA(1) -0,015 0,122 -0,120 0,905**
MA(2) 0,958 0,148 6,470 0,000
SMA(13) -0,709 0,192 -3,690 0,001
Constante 0,348 0,133 2,620 0,012

Nota: ** Valor nao significativo (estatisticamente igual a zero) para a = 10%.
g g

Tabela 6.8 - Teste Q (Ljung-Box) para o modelo FSARIMA(3; 1; 2)(1; 0; 1)59.

Fonte de variagao Lag Qui-quadrado Grau de liberdade  p-valor
Teste @ “Ljung-Boz” 12,000 9,000 4,000 0,061*
: 24,000 20,700 16,000 0,192
36,000 30,800 28,000 0,327
48,000 - - -

Como consequéncia do teste () Ljung-Boz, com os resultados apresentados pela Tabela

(6.8), para o caso do componente sazonal ser aumentado de s = 12, para s =

ou s

13 a 24

25 a 36. A condigao necessaria de independéncia entre os residuos dos pregos
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de energia elétrica, entao passa a ser atendida, pois p — valor = 0,192 > a = 0,10 e
p — valor = 0,327 > «a = 0, 10, respectivamente. Logo, isto implica em nao rejeitar a
hipétese Hp (os residuos sao independentes entre si), o que evidencia uma auséncia de
associacao entre os erros, algo que também ¢é indicado pelo teste () Ljung-Box quando
s = 37 a 48. Portanto, o teste nao conseguiu calcular o valor absoluto da estatistica, no
periodo sazonal com instante de tempo para observacao do preco de energia elétrica igual

a T = 48, entao ratificando o ajuste e utilizacdo do modelo FSARIMA(3; 1; 2)(1; 0; 1);3.
Passo 8: Comparar as previsoes do passo 7, com dados reais da série e medir o MASE.

A partir do momento que o modelo de previsao fuzzy tém seus parametros estimados,
se deve realizar previsoes mediante este modelo, para que desta forma a sua capacidade
preditiva possa ser avaliada e este modelo seja validado. Realiza-se a comparagao com os

trés modelos de previsao propostos por Dong et al. (2011), na Tabela (6.9).

Analisando os resultados das previsoes obtidas pelo método proposto neste estudo (Tabela
6.9), é possivel perceber uma razoavel acurdcia do modelo FSARIMA(3; 1; 2)(1; 0; 1)y3,
em relacao ao método SARIMA (Dong et al., 2011). Pois, o modelo proposto gerou um
erro de previsao (MASE) igual a 1,48, contra o erro do método SARIMA (Dong et al.,
2011) que retornou valor de 1,76. No entanto, os outros dois métodos propostos por Dong
et al. (2011), vistos na Tabela (6.9), se mostraram com melhor desempenho para prever o
preco da energia elétrica em New South Wales na Australia. Isto é, a capacidade preditiva
dos métodos SA-ARIMA e EMD-SA-ARIMA sao superiores ao método FSARIMA (3;
1; 2)(1; 0; 1)13, o qual foi ajustado a partir dos valores defuzzificados, visto que, estes
dois métodos obtiveram MASE igual a 0,99 e 1,02, respectivamente. Isso indica maior
capacidade preditiva dos modelos SA-ARIMA e EMD- SA-ARIMA, em relagao ao método
FSARIMA(3; 1; 2)(1; 0; 1)13, para o prego de energia elétrica.

Objetivando reafirmar o bom ajuste dos dados defuzzificados ao modelo de previsao fuzzy
que foi ajustado, serd utilizado o conceito de intervalo de confianca fuzzy (Wu, 2009), para
6 projecoes referentes a instantes de tempo subsequentes ao periodo, que foi considerado
para ajustar o modelo de previsdo fuzzy, mediante as Equagoes (6.2) e (6.3). Assim,
mediante os precos defuzzificados da energia elétrica e adotando um grau de confianga

igual a 99% para a construcao dos intervalos, logo, Z, = 2,58, como sao 7 conjuntos
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fuzzy, logo m = 7, E = 40,70 e 7 = 64,97, e ainda, s, = sy = 24,27. Entao, os

intervalos de confianga fuzzy serdo dados pelas Equagoes (6.2) e (6.3).

Tabela 6.9 - Comparagao dos resultados de previsao pelo método proposto (precos defuzzifica-
dos) em relagao aos trés métodos propostos em Dong et al. (2011).

Instante Preco da Método Método Método Método Método

observado energia SA-ARIMA EMD-SA-ARIMA SARIMA proposto: proposto:

em horas em ddélar  (Dong et al. 2011)  (Dong et al. 2011)  (Dong et al. 2011)  Treinamento  Validagao
00:00 23,72 24,30 24,35 22,99 - -
00:30 23,24 23,68 23,95 21,69 24,76 -
01:00 23,42 22,55 22,85 22,39 22,65 -
01:30 23,28 23,04 23,32 20,62 32,96 -
02:00 22,03 21,55 21,75 16,17 20,57 -
02:30 20,11 17,70 17,81 13,85 12,19 -
03:00 18,86 15,71 15,75 12,30 16,30 -
03:30 17,42 14,36 14,35 11,78 20,11 -
04:00 16,43 13,91 13,84 11,48 18,63 -
04:30 18,41 13,90 13,78 12,90 13,86 -
05:00 18,00 14,99 14,80 16,04 14,73 -
05:30 20,36 17,63 17,34 17,69 18,81 -
06:00 23,05 19,33 18,94 26,70 36,23 -
06:30 26,93 27,11 26,47 30,95 32,24 -
07:00 26,48 30,23 29,41 30,29 21,62 -
07:30 26,88 29,74 28,82 38,95 30,60 -
08:00 34,16 37,73 36,43 42,32 30,86 -
08:30 37,76 41,11 39,54 40,29 33,19 -
09:00 34,07 39,24 37,61 40,25 41,61 -
09:30 34,61 39,36 37,58 39,26 29,25 -
10:00 33,58 38,67 36,78 39,08 22,22 -
10:30 33,60 38,79 36,76 37,10 39,31 -
11:00 30,13 36,91 34,84 34,04 27,33 -
11:30 25,07 33,97 31,96 34,08 36,13 -
12:00 21,08 33,61 31,50 33,17 8,64 -
12:30 24,26 33,11 30,92 32,27 23,01 -
13:00 25,58 32,53 30,27 31,12 33,92 -
13:30 25,83 31,70 29,39 29,82 33,23 -
14:00 24,66 30,64 28,30 28,76 21,71 -
14:30 23,83 29,50 27,15 28,46 26,93 -
15:00 25,99 29,55 27,10 28,11 31,79 -
15:30 24,71 29,10 26,58 29,17 30,52 -
16:00 26,05 30,35 27,63 32,13 25,94 -
16:30 27,10 33,27 30,18 36,93 28,80 -
17:00 32,23 38,24 34,56 60,08 24,50 -
17:30 42,06 58,05 52,28 84,17 31,46 -
18:00 77,08 84,13 75,51 76,65 57,59 -
18:30 89,24 78,83 70,50 65,37 80,95 -
19:00 71,77 67,17 59,85 51,50 82,18 -
19:30 56,21 53,27 47,30 46,89 62,63 -
20:00 46,05 48,00 42,47 43,82 36,44 -
20:30 45,25 45,57 40,18 37,35 40,74 -
21:00 40,35 39,71 34,88 34,61 - 34,01
21:30 35,33 36,66 32,10 30,89 - 46,13
22:00 29,42 32,50 28,36 35,12 - 38,74
22:30 38,17 37,76 32,83 30,39 - 30,63
23:00 36,02 33,08 28,66 32,97 - 46,26
23:30 40,85 36,51 31,52 25,75 - 43,45
MASE 1,02 0,99 1,76 - 1,48
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IC(~L‘99(7) = _40 70 — 2,58 X (M) ;40,70 + 2,58 x <M> (6.2)
. Mha 0 - ’ ) \/7 ) ) ) \/7 .

LC(aY;99%) =

17, 03; 64, 37]

24, 27
64,97 — 2,58 x (—) 164,97 + 2,58 X (

VT

) gy

= [41,30;88, 64].

Tabela 6.10 - Resultados das projecoes para o preco em dolar da energia elétrica em New South

Wales na Australia, nos seis instantes de tempo posteriores a série histérica observada.

Horério Projecao para o Conjunto Suporte LO(uk;99%)  L.C(Y;99%)
da projecao preco de energia fuzzy Uu;
00:00 15,20 A, [4,295; 28,56] [17,03 ; 64,37 [41,30; 88,64]
00:30 18,62 A, [4,295; 28,56] [17,03 ; 64,37 [41,30; 88,64]
01:00 22,83 A [4,205; 28,56] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
01:30 35,27 Ay [16,43; 40,70] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
02:00 37.60 As [16,43; 40,70] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
02:30 37,66 A, [16,43; 40,70] [17,03 ; 64,37 [41,30; 88,64]

Com o auxilio da construcao dos intervalos de confianga fuzzy, o bom ajuste do modelo
de previsao fuzzy que foi proposto, pode ser constado como se observa na Tabela (6.10),
pois todas as seis projecoes realizadas pelo modelo FSARIMA(3; 1; 2)(1; 0; 1)13, que foi
identificado pela rotina de previsao desenvolvida neste estudo, estao entre os 6 intervalos
que foram construidos com 99% de confianca, ou seja, com uma margem de erro tipo
1 (considerar que o verdadeiro valor nao estd contido no intervalo) igual a 1%, o que
indica uma razodavel e satisfatoria condicao para prever os valores dos precos em dolar
da energia elétrica em New South Wales na Austrédlia, mediante o método de previsao
que esta sendo proposto, com o auxilio dos valores do preco em dolar de energia elétrica
defuzzificados, durante uma das etapas do processo de identificacao do modelo de previsao.
Corroborando com os resultados obtidos com a metodologia de intervalo de confianga
fuzzy que foi adotada anteriormente, na Figura (6.3) que trata dos valores reais versus os
valores de previsao pelo método 1 proposto, para os precos em dolar da energia elétrica
em New South Wales na Australia, onde se percebe que o modelo identificado conseguiu
capturar (adquirir) plenamente, grande parte da dependéncia inerente aos dados histéricos
de energia elétrica, pois em varios instantes de observacao do preco de energia elétrica
real, os valores de previsao gerados pelo modelo FSARIMA(3; 1; 2)(1; 0; 1)13 estao bem

proximos, também sugerindo um bom ajuste do modelo fuzzy sazonal que foi identificado.

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



6.1 Estudo de Caso e Comparacao dos Resultados Obtidos 103

Figura 6.3 - Série temporal do preco em ddlar da energia elétrica em New South Wales na
Austrélia versus os valores das previsoes pelo o método proposto (pregos defuzzificados).
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Passo 6: (b1l) Obter a série temporal fuzzy pela ativagdo dos conjuntos fuzzy, com alfa-

nivel pré-estabelecido, em seguida aplicar a funcao de autocorrelagao estendida fuzzy.

Seguindo o passo 6(bl), da rotina descrita na Se¢ao 5.6 e analisando os resultados
obtidos nas Tabelas (6.11) e (6.12), tal que, os parametros sejam p > 0 e ¢ > 0, se
torna possivel afirmar que o modelo identificado pela funcao de autocorrelagao estendida

fuzzy W%‘é(h; a = 0,25;b) foi um ARMA(1; 4), pois esta combinagao de parametros do

()

modelo é estatisticamente diferente de zero, a um nivel de significancia de 10%, visto que,
o p —wvalor = 0,087 < 10%, logo, se deve rejeitar a hipdtese de que estes parametros
(p=1e q=4), sejam estatisticamente iguais a zero, ratificando assim a plena utilizagao

do modelo identificado pela rotina proposta neste trabalho.

Figura 6.4 - Conjuntos fuzzy construidos pela definicao de niimero fuzzy triangular, onde o eixo
Y indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X o preco em délar da energia elétrica, com

alfa-nivel igual a 0,25 para ativar o suporte dos respectivos conjuntos fuzzy.
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Tabela 6.11 - Resultados da funcao W (h a = 0,25;b) para o prego da energia elétrica.
Lag  MA(0) MA(1) MA( ) MA(3) MA(4) MA(5)

) -0,502 0,009 0,087  -0,057 -0,192 0,090
) -0,480 0,112 0,118 0,033  -0,289 0,077
) -0,235 -0,217 -0,282 0,063  -0,093 0,021
) -0,472 0,039  -0,242 0,131 -0,073 0,013
)
)

0,160 -0,172 -0,296 0,124  -0,029 -0,027

(0
(1
(2
AR(3
(4
(5) -0,529 0,333 -0,344 -0,103 -0,105 -0,258

Tabela 6.12 - Probabilidade de significancia para os resultados da Tabela (6.11).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,001* 0960 0628 0752 0285 0,626
AR(1) 0,001* 0559 0470 0869  0,087* 0,704
AR(2) 0115 0,146 01193 0,791 0,701 0,919
AR(3) 0,002 0814 0310 0,624 0,784 0,949
AR(4) 0293 0258 0224 0642 0912 0,891
AR(5) 0,001* 0,109 01122 0631 0615 0,198

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

O processo de fuzzificagao da série histérica do preco em délar da energia elétrica em New
South Wales na Australia, quando o valor do alfa-nivel é igual a 0,50 ativou exatamente os
suportes dos mesmos conjuntos fuzzy obtidos com alfa-nivel igual a 0,25, consequentemente
gerando resultados idénticos aos apresentados na Tabela (6.11) e (6.12), respectivamente.
Passo 6: (b2) Se obtém a série temporal fuzzy pela ativa¢ao dos conjuntos fuzzy, com alfa-
nivel pré-estabelecido (Tabela 6.13) e em seguida aplicando a fungao de autocorrelacao
estendida fuzzy sobre esta série. Seguindo a rotina descrita na Secao 5.6, se obteve os

valores de Wf,;‘f‘j(h; a = 0,50;b), com p-valor correspondente, como se pode observar junto

as Tabelas (6.15) e (6.16).

Figura 6.5 - Conjuntos fuzzy construidos pela defini¢ao de nimero fuzzy triangular, onde o eixo
Y indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X o preco em ddlar da energia elétrica, com

alfa-nivel igual a 0,50 para ativar o suporte dos respectivos conjuntos fuzzy.
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Tabela 6.13 - Processo de fuzzificagdo realizado a partir de um ntmero fuzzy triangular, relacao
fuzzy légica e a série dos precos em ddlar da energia elétrica com alfa-nivel de 0,25.

Horario Prego Intervalo Série temporal  Relacao fuzzy Série
observado  em ddlar correspondente Sfuzzy légica a=0,25
00:00 23,72 [4,30; 20,47; 36,66] Ao - 0,005955
00:30 23,24 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 0,005562
01:00 23,42 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,005287
01:30 23,28 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — As 0,000703
02:00 22,03 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,002299
02:30 20,11 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — As 0,001936
03:00 18,86 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 0,004998
03:30 17,42 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,003898
04:00 16,43 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 0,003122
04:30 18,41 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,005025
05:00 18,00 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Ag 0,001250
05:30 20,36 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,004273
06:00 23,05 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — As 0,003120
06:30 26,93 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000933
07:00 26,48 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Aa 0,002343
07:30 26,88 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 0,000209
08:00 34,16 [20,47; 36,66; 52,84] As Ay — As 0,000071
08:30 37,76 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,002297
09:00 34,07 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — A3 0,000741
09:30 34,61 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,004999
10:00 33,58 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,000500
10:30 33,60 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,002157
11:00 30,13 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000928
11:30 25,07 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000417
12:00 21,98 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Ag 0,001278
12:30 24,26 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,001118
13:00 25,58 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 0,002899
13:30 25,83 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 0,003864
14:00 24,66 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — As 0,002507
14:30 23,83 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000165
15:00 25,99 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 0,003720
15:30 24,71 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 0,000802
16:00 26,05 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 0,005638
16:30 27,10 [20,47; 36,66; 52,84] Az Ay — A3 0,003409
17:00 32,23 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — A3 0,002447
17:30 42,06 [52,83; 69,03; 85,21] As Az — As 0,003933
18:00 77,08 [69,03; 85,21; 101,40] Asg As — Ag 0,002012
18:30 89,24 [52,83; 69,03; 85,21] As Ag — As 0,001263
19:00 71,77 [36,66; 52,83; 69,03] Ay As — As 0,000644
19:30 56,21 [36,66; 52,83; 69,03] Ay Ay — Ay 0,002103
20:00 46,05 [36,66; 52,83; 69,03] Ay Ay — Ay 0,005501
20:30 45,25 [20,47; 36,66; 52,83] As Ay — As 0,004632
21:00 40,35 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,001077
21:30 35,33 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,002548
22:00 29,42 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,000943
22:30 38,17 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,003372
23:00 36,02 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,002485
23:30 40,85 [20,47; 36,66; 52,84] Az Az — As 0,002773

Assim, face a coincidéncia dos conjuntos fuzzy ativados, quando a = 0,25 e a = 0,50, a

identificacao da funcao VVZC;;“](h, a = 0,50;b), também retornou um modelo ARMA(1; 4).

Passo 6: (b3) A série temporal fuzzy é obtida pela ativacao dos conjuntos fuzzy, com alfa-
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Tabela 6.14 - Série historica do preco em ddlar da energia elétrica em New South Wales na
Austrélia, com o processo de fuzzificagdo realizado a partir de um numero fuzzy triangular,
relacao fuzzy logica e a série dos precos em dolar da energia elétrica com alfa-nivel de 0,50.

Horario Preco Intervalo Série temporal  Relagao fuzzy Série
observado  em ddlar correspondente Sfuzzy légica a = 0,50
00:00 23,72 [4,30; 20,47; 36,66] Ao - 0,002021
00:30 23,24 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,002986
01:00 23,42 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Aa 0,001676
01:30 23,28 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,002491
02:00 22,03 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — As 0,001029
02:30 20,11 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000346
03:00 18,86 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — As 0,003578
03:30 17,42 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 0,005044
04:00 16,43 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,004317
04:30 18,41 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,003697
05:00 18,00 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,002175
05:30 20,36 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Az 0,003863
06:00 23,05 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,001543
06:30 26,93 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — As 0,000547
07:00 26,48 [4,30; 20,47; 36,66] As Az — Ao 0,003766
07:30 26,88 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,001376
08:00 34,16 [20,47; 36,66; 52,84] Az Ay — A3 0,004942
08:30 37,76 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,003813
09:00 34,07 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — As 0,004975
09:30 34,61 [20,47; 36,66; 52,84] Asz Az — A3 0,003314
10:00 33,58 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,000572
10:30 33,60 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,000104
11:00 30,13 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,001724
11:30 25,07 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Az 0,002762
12:00 21,98 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000106
12:30 24,26 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Aa 0,002444
13:00 25,58 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 0,001870
13:30 25,83 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Aa 0,003499
14:00 24,66 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,005537
14:30 23,83 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Aa 0,000022
15:00 25,99 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 0,001265
15:30 24,71 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,003338
16:00 26,05 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Ag 0,000115
16:30 27,10 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 0,004729
17:00 32,23 [20,47; 36,66; 52,84] As Ay — As 0,002707
17:30 42,06 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,004600
18:00 77,08 [69,03; 85,21; 101,40] As Az — Asg 0,001420
18:30 89,24 [69,03; 85,21; 101,40] Ag A — Ag 0,002985
19:00 71,77 [52,83; 69,03; 85,21] As Ag — As 0,001045
19:30 56,21 [36,66; 52,83; 69,03] Ay As — Ay 0,001266
20:00 46,05 [36,66; 52,83; 69,03] Ay Ay — Ay 0,003353
20:30 45,25 [36,66; 52,83; 69,03] Ay Ay — Ay 0,002033
21:00 40,35 [20,47; 36,66; 52,84] Asz Ay — A3 0,003985
21:30 35,33 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,005624
22:00 29,42 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,001739
22:30 38,17 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,000751
23:00 36,02 [20,47; 36,66; 52,84] Az Az — A3 0,000291
23:30 40,85 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,000034

nivel pré-estabelecido (Tabela 6.19) e posteriormente aplicando a fungao de autocorrelagao
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estendida fuzzy sobre esta série. Seguindo a rotina descrita na Secao 5.6, se obteve os

valores de VVlckAj(h, a = 0,75;b), com p-valor correspondente (Tabelas (6.17) e (6.18)).

Tabela 6.15 - Resultados da fungao Wic;f‘j(h; a = 0,50;b) para o prego da energia elétrica.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)
(0) -0,502 0,009 0,087 -0,057 -0,192 0,090
(1) -0480 0,112 0118 0033 -0,280 0,077
(2) 0235 0217 -0,282 0,063 -0,003 0,021
AR(3) -0,472 0,039 -0,242 0,131  -0,073 0,013
(4)
(5)

0,160 -0,172 -0,296 0,124 -0,029  -0,027
0,529 0,333 -0,344 -0,103 -0,105 -0,258

Tabela 6.16 - Probabilidade de significancia para os resultados da Tabela (6.15).
Lag ~ MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR 0,001* 0,960 0628 0,752 0,285 0,626
AR 0,001* 0,559 0470 0,869  0,087* 0,704
AR 0,115 0,146 0,193 0,791 0,701 0,919

0,293 0,258 0,224 0,642 0,912 0,891

(0)
(1)
(2)
AR(3) 0,002 0814 0310 0624 0,784 0,949
(4)
(5) 0,001* 0,109 01122 0,631 0615 0,198

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 10%.

Seguindo o passo 6(b3) da rotina descrita na Segao 5.6, os valores da funcao I/VlckAj(h, a =
0,75;b) foram devidamente obtidos, com suas probabilidades de significancia (p-valor)
correspondentes. Estes resultados sdo apresentados na Tabela (6.17) e Tabela (6.18), res-
pectivamente. As Tabelas (6.17 e 6.18) indicam uma ordem diferente do modelo de série
temporal fuzzy, em comparacao com a determinacao realizada para alfa-nivel = 0,25 e
alfa-nivel = 0,50. Isto é, a fungao de autocorrelacao estendida Wif’;ff‘j(h; a=0,75;b), iden-
tificou de forma estatisticamente significante os parametros, tal que, a restricao p > 0 e
q > 0 seja atendida, os modelos: ARMA(3; 2), ARMA(4; 2), ARMA(5; 2), ARMA(4; 5).
As combinagoes paramétricas citadas acima sao estatisticamente diferentes de zero, ao
adotar um nivel de significancia de 10%, visto que, o p — valor = 0,099 < 10%, para
o modelo ARMA(4;5), por exemplo. Portanto, dentre todos os resultados apresentados
na Tabela (6.18), se deve rejeitar a hipdtese de que estes pardmetros: p = 3 e ¢ = 2
(ARMA(3;2)), p=4¢e q¢=2 (ARMA(4;2)), p=5 e ¢ = 2 (ARMA(5;2)), como também
p=4eq=5(ARMA(4;5)), sejam iguais a zero. Este fato ratifica a utilizagdo dos modelos

identificados pela rotina proposta neste trabalho, quando o valor do alfa-nivel é 0,75.
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Figura 6.6 - Conjuntos fuzzy construidos pela definicao de pertinéncia triangular, onde o eixo Y
indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X o preco em délar da energia elétrica, com

alfa-nivel igual a 0,75 para ativar o suporte dos respectivos conjuntos fuzzy.
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Tabela 6.17 - Resultados da fungao Wick“;(h; a =0,75;b) para o prego da energia elétrica.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) -0,616 0,114 0,049 -0,055 -0,105 0,272

AR(1) -0,534 0240 0,137 0,027 -0,081 0,254

AR(2) -0,370 -0,216 -0,285 0,146 -0,129 0,286

AR(3) -0,476 0,064 -0,407 -0,346 -0,004 0,281

AR(4) -0278 -0,180 -0,536 -0,142 0,147 0,277
(5)

0,196 -0,120 0,340 -0,178 -0,119  -0,010

Tabela 6.18 - Probabilidade de significancia para os resultados da Tabela (6.17).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MAM4) MA(5)
0,000* 0,555 0801 0,778 0,590 0,167

AR(0)

AR(1) 0,000 0,247 0,408 0,902 0,655 0,172
AR(2) 0,012* 0,157 0,267 0540 0508 0,105
AR(3)
AR(4)
AR(5)

0,002 0,718  0,026* 0,122 00985 0,117
0,068* 0,254  0,001* 0,428 0419  0,099*
0,202 0,448  0,051* 0,331 0515 0,956

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 10%.

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal identificado no passo 6 (b(1;2;3));

Em virtude da existéncia de cinco modelos significativos para alfa-nivel igual a 0,25,
0,50 e 0,75, foi ajustado o modelo de maior ordem dentre os possiveis candidatos, ou
seja, um modelo ARMA (4;5). Este fato se justifica, devido o procedimento de ajuste do
modelo de previsao que é utilizado neste estudo, necessariamente buscar uma estimativa
paramétrica otimizada, a partir dos valores maximos determinados para p e ¢, onde o
modelo de previsao retorne o menor erro possivel. Neste contexto, o método de estimacao
dos parametros utilizado possui capacidade de testar, todas as combinagoes possiveis entre
os parametros 0 < p < 5e 0 < ¢ < 5. Logo, todas as combinagoes de ordens inferiores as

identificadas pela funcao WA

iy com 0,25 e 0,75, sao contempladas integralmente.
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Tabela 6.19 - Série histérica do preco em ddlar da energia elétrica em New South Wales na
Austrélia, com o processo de fuzzificagdo realizado a partir de um numero fuzzy triangular,

relacao fuzzy logica e a série dos precos em dolar da energia elétrica com alfa-nivel de 0,75.

Horario Preco Intervalo Série temporal  Relagao fuzzy Série
observado  em ddlar correspondente Sfuzzy légica a=0,75
00:00 23,72 [4,30; 20,47; 36,66] Ao - 0,005293
00:30 23,24 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000969
01:00 23,42 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ax — Az 0,000506
01:30 23,28 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,002428
02:00 22,03 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — As 0,002745
02:30 20,11 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,001884
03:00 18,86 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — As 0,002127
03:30 17,42 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Az 0,005121
04:00 16,43 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000557
04:30 18,41 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,003609
05:00 18,00 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000769
05:30 20,36 [4,30; 16,43; 28,56] Ao Ay — As 0,002098
06:00 23,05 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000827
06:30 26,93 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — As 0,000711
07:00 26,48 [4,30; 20,47; 36,66] As Ag — Az 0,004905
07:30 26,88 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,001562
08:00 34,16 [20,47; 36,66; 52,84] Az Ay — A3 0,002053
08:30 37,76 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,003623
09:00 34,07 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — As 0,005540
09:30 34,61 [20,47; 36,66; 52,84] Asz Az — A3 0,000680
10:00 33,58 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,004218
10:30 33,60 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,000442
11:00 30,13 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,001575
11:30 25,07 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Az 0,001590
12:00 21,98 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,002022
12:30 24,26 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Aa 0,005681
13:00 25,58 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 0,007139
13:30 25,83 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Aa 0,001078
14:00 24,66 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,004295
14:30 23,83 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Aa 0,000151
15:00 25,99 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,000508
15:30 24,71 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Az — Ao 0,002475
16:00 26,05 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ao — Ag 0,011388
16:30 27,10 [4,30; 20,47; 36,66] Ao As — Ao 0,003298
17:00 32,23 [20,47; 36,66; 52,84] As Ay — As 0,004880
17:30 42,06 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,004379
18:00 77,08 [69,03; 85,21; 101,40] As Az — Asg 0,000268
18:30 89,24 [69,03; 85,21; 101,40] Ag A — Ag 0,001309
19:00 71,77 [52,83; 69,03; 85,21] As Ag — As 0,000578
19:30 56,21 [36,66; 52,83; 69,03] Ay As — Ay 0,002067
20:00 46,05 [36,66; 52,83; 69,03] Ay Ay — Ay 0,002413
20:30 45,25 [36,66; 52,83; 69,03] Ay Ay — Ay 0,000000
21:00 40,35 [20,47; 36,66; 52,84] Asz Ay — A3 0,003647
21:30 35,33 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,001829
22:00 29,42 [20,47; 36,66; 52,84] A3z Az — A3 0,001151
22:30 38,17 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,000654
23:00 36,02 [20,47; 36,66; 52,84] Az Az — A3 0,001148
23:30 40,85 [20,47; 36,66; 52,84] As Az — As 0,004268

Posteriormnte ao processo de fuzzificagao realizado com a inclusao de um alfa-nivel,

entao realizada para os dados de preco da energia elétrica em New South Wales na

Australia, (Tabelas 6.13, 6.14, 6.19), varios pares de relagoes fuzzy légicas foram obti-

dos aos valores da série temporal, consequentemente implicando na concepcao de grupos
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de relagoes fuzzy logicas, equivalentes aos trés valores de alfa-nivel adotados, como é ple-

namente possivel verificar junto a Tabela (6.20).

Pelos resultados da Tabela (6.20), quanto aos grupos de relagoes fuzzy logicas, se percebe
que quando o alfa-nivel foi igual a 0,50 ou 0,75, o processo de fuzzificagdo estabeleceu as
mesmas transigoes entre os conjuntos fuzzy que foram construidos e consequentemente
ativados. Neste contexto, com valor do alfa-nivel de 0,50 ou 0,75, os mesmos suportes
foram ativados em relagao ao preco da energia elétrica, apds a particao do universo de

discurso em 7 conjuntos fuzzy.

E importante ressaltar, que devido a grande concentragao dos dados em torno do valor
mediano (26,68), para a série temporal dos precos da energia elétrica em New South
Wales, na Australia, os conjuntos fuzzy A; e Az, localizados nas extremidades do universo
de discurso, os quais também sao representados pelo plano cartesiano das Figuras (6.4);
(6.5) e (6.6), nao foram ativados pela pertinéncia méxima obtida, em relacao aos dados de
energia elétrica com alfa-nivel 0,25, 0,50 ou 0,75, no processo de fuzzificagao, fato relevante

para acuracia do modelo identificado.

Mediante os resultados das Tabelas (6.21) e (6.22), apds varias simulagoes para o ajuste
do modelo identificado pela funcao de autocorrelagao estendida fuzzy, onde a acuracia do
modelo de previsao retornasse o menor erro possivel, se chegou ao modelo FSARIMA(2; 1;

2)(1; 0; 1)12, ou seja, incorporado a classe de modelos identificados pelo método proposto.

Tabela 6.20 - Grupos de relacoes fuzzy légicas ativadas com alfa-nivel de 0,25; 0,50 e 0,75.

Grupos  Relacao fuzzy (o = 0,25) Relagdo fuzzy (o« = 0,50) Relagdo fuzzy (o = 0,75)

Grupo 1 A2 — AQ, A2 — A3 A2 — AQ, A2 — A3 A2 — AQ, A2 — A3
Grupo 2 Ag — AQ, A3, A5 Ag — AQ, A3, AG A3 — AQ, Ag, AG
Grupo 3 A4 — A3, A4 — A4 A4 — A3, A4 — A4 A4 — A3, A4 — A4
Grupo 4 A5 — A4, A5 — A6 A5 — A4 A5 — A4

Grupo 5 A6 — A5 A6 — A5, Ag — A6 A6 — A5, Aﬁ — A6

O modelo de previsao fuzzy ajustado, possui parametros significativos (estatisticamente
diferentes de zero, ao nivel de significancia o = 10%), como observado na Tabela (6.21),
logo, os parametros sao pertinentes ao modelo de série temporal fuzzy sazonal que foi
identificado, o que implica em manter no modelo de previsao fuzzy, todos estes parametros

que foram testados.
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Tabela 6.21 - Teste de significancia dos parametros do modelo FSARIMA (2; 1; 2)(1; 0; 1)12.

Modelo Coeficiente Erro padrao Estatistica ¢t  p-valor
AR(1) 1,1964 0,1433 8,35 0,000*
AR(2) -0,4914 0,1429 -3,44 0,001*
SAR(12) 0,9010 0,3519 2,56 0,014*
MA(1) 0,8462 0,0012 733,27 0,000*
MA(2) 0,1820 0,0222 8,20 0,000*
SMA(12) -0,7240 0,2172 -3,33 0,002*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Tabela 6.22 - Teste Q (Ljung-Box) para o modelo FSARIMA(2; 1; 2)(1; 0; 1)12.

Fonte de variagao Lag Qui-quadrado Grau de liberdade  p-valor
Teste @ “Ljung-Bozxz” 12,000 9,900 6,000 0,128
: 24,000 29,700 18,000 0,040*
36,000 45,200 30,000 0,037~
48,000 - - -

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 10%.
A série dos precos da energia elétrica em New South Wales na Australia, representa uma
série temporal com sazonalidade estocastica, devido ao p-valor do teste no periodo sazonal
s = 12, que foi utilizado no ajuste do modelo identificado ser igual a 0,128 > a = 10%,
como demonstra a estatistica de teste () na Tabela (6.22). Neste contexto, justifica-se
a utilizacao da metodologia de série temporal para prever o preco da energia elétrica
em New South Wales na Austrdlia, mediante o modelo FSARIMA(2; 1; 2)(1; 0; 1)12.
Baseado nos resultados obtidos com o teste QQ, no periodo da série temporal dos pregos da
energia elétrica utilizado para ajustar o modelo, quarenta e sete previsoes foram realizadas

objetivando validar este modelo (ver, Tabela 6.23).

Passo 8: Comparar as previsoes obtidas no passo 7, com dados reais da série e medir o
MASE.

Buscando reafirmar o bom ajuste do modelo FSARIMA(2; 1; 2)(1; 0; 1)12, face aos resul-
tados obtidos até este momento, quanto aos dados do preco de energia elétrica utilizados
neste segundo estudo de caso, com a inclusao do alfa-nivel no processo de fuzzificacao,
novos procedimentos foram realizados. Neste sentido, o valor obtido com a escala do erro
médio absoluto do modelo mencionado acima, foi comparado ao dos trés modelos de pre-
visao cldssicos (dados nao fuzzificados) propostos por Dong et al. (2011). Desta forma,

buscou-se medir a capacidade preditiva do modelo ajustado, mediante o método de iden-
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tificagdo com alfa-nivel (0,25; 0,5; 0,75) proposto neste trabalho, para entdao avaliar a
acuracia do modelo FSARIMA(2; 1; 2)(1; 0; 1)12, em relagdo ao prego da energia elétrica
que ¢é apresentado na Tabela (6.23).

Ao verificar o MASE de 0,71 na Tabela (6.23), o qual foi retornado pelo modelo FSA-
RIMA(2; 1; 2)(1; 0; 1)12, que foi proposto neste trabalho, se tem um indicativo de obtencao
do menor erro de previsao, frente aos erros produzidos pelos trés métodos propostos por
Dong et al. (2011). Este fato sinaliza uma significativa capacidade de previsdo do modelo
fuzzy, com periodo de sazonalidade considerado em s = 12 ao modelo ajustado, sobretudo,
em comparag¢ao aos trés modelos desenvolvidos pelo autor mencionado acima, quanto ao
preco da energia elétrica em New South Wales na Australia, como se pode observar na

Tabela (6.23), para o periodo considerado.

A eficiéncia na capacidade preditiva do modelo que estda sendo proposto, com a incor-
poracao do alfa-nivel no processo de identificacao, se torna mais evidente ao analisar a
Figura (6.7), visto que, os valores das previsoes do prego da energia elétrica em New South
Wales na Austrélia, foram plotados versus os valores reais desta mesma caracteristica ob-
servavel (varidvel). Dentro do periodo compreendido pela série temporal analisada, o bom
ajuste dos dados ao modelo de previsao fuzzy sugerido ficou evidenciado graficamente,
devido a localizacao dos valores de previsao do preco de energia elétrica, bem proximos
dos reais observados, os quais auxiliaram na rotina de identificagao do modelo de previsao

fuzzy sazonal, que foi proposto a estes dados.

Com o intuito de comprovar novamente o bom ajuste dos dados de prego da energia
elétrica, ao modelo FSARIMA (2;1;2)(1;0;1)12 que foi identificado, se projetou o valor do
preco da energia elétrica para um horizonte de 6 instantes de tempo, referentes ao dia
seguinte do periodo utilizado para ajuste do modelo de previsao fuzzy, ou seja, para t
= 00:00; 00:30; ...; 02:30, tal como, observado na Tabela (6.24). As projegoes apresenta-
das na Tabela (6.24) tiveram suas acurdcias medidas, a partir do conceito de intervalo
de confianga fuzzy (Equagoes 77 e 7?), como estabelecido por Wu, (2009). A construcao
dos intervalos foi realizada com 99% de confiabilidade, onde se tornou possivel consta-
tar mais uma vez, que os dados ajustaram-se muito bem ao modelo identificado, face as

projecoes localizadas dentro dos intervalos. Neste contexto, como todos os valores projeta-
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Tabela 6.23 - Comparagao dos resultados de previsao pelo método proposto (pregos com a-nivel)
em relagao aos trés métodos propostos em Dong et al. (2011).

Instante Preco da Método Método Método Método Método

observado energia SA-ARIMA EMD-SA-ARIMA SARIMA proposto: proposto:

em horas em délar  (Dong et al. 2011)  (Dong et al. 2011)  (Dong et al. 2011)  Treinamento  Validagéo
00:00 23,72 24,30 24,35 22,99 - -
00:30 23,24 23,68 23,95 21,69 23,2227 -
01:00 23,42 22,55 22,85 22,39 26,2843 -
01:30 23,28 23,04 23,32 20,62 25,4621 -
02:00 22,03 21,55 21,75 16,17 24,3015 -
02:30 20,11 17,70 17,81 13,85 21,6535 -
03:00 18,86 15,71 15,75 12,30 19,1502 -
03:30 17,42 14,36 14,35 11,78 20,1731 -
04:00 16,43 13,91 13,84 11,48 16,2981 -
04:30 18,41 13,90 13,78 12,90 21,1430 -
05:00 18,00 14,99 14,80 16,04 15,2737 -
05:30 20,36 17,63 17,34 17,69 18,2856 -
06:00 23,05 19,33 18,94 26,70 23,7624 -
06:30 26,93 27,11 26,47 30,95 27,8372 -
07:00 26,48 30,23 29,41 30,29 31,1063 -
07:30 26,88 29,74 28,82 38,95 25,2378 -
08:00 34,16 37,73 36,43 42,32 37,5456 -
08:30 37,76 41,11 39,54 40,29 34,1711 -
09:00 34,07 39,24 37,61 40,25 33,9212 -
09:30 34,61 39,36 37,58 39,26 37,1136 -
10:00 33,58 38,67 36,78 39,08 34,8813 -
10:30 33,60 38,79 36,76 37,10 28,5448 -
11:00 30,13 36,91 34,84 34,04 36,8192 -
11:30 25,07 33,97 31,96 34,08 26,7411 -
12:00 21,98 33,61 31,50 33,17 23,8771 -
12:30 24,26 33,11 30,92 32,27 24,2737 -
13:00 25,58 32,53 30,27 31,12 27,8692 -
13:30 25,83 31,70 29,39 29,82 27,6187 -
14:00 24,66 30,64 28,30 28,76 26,5848 -
14:30 23,83 29,50 27,15 28,46 25,2088 -
15:00 25,99 29,55 27,10 28,11 26,3536 -
15:30 24,71 29,10 26,58 29,17 27,1288 -
16:00 26,05 30,35 27,63 32,13 26,1575 -
16:30 27,10 33,27 30,18 36,93 29,3302 -
17:00 32,23 38,24 34,56 60,08 30,2932 -
17:30 42,06 58,05 52,28 84,17 40,2550 -
18:00 77,08 84,13 75,51 76,65 61,4519 -
18:30 89,24 78,83 70,50 65,37 89,4908 -
19:00 71,77 67,17 59,85 51,50 75,2185 -
19:30 56,21 53,27 47,30 46,89 54,5628 -
20:00 46,05 48,00 42,47 43,82 48,4922 -
20:30 45,25 45,57 40,18 37,35 43,3356 -
21:00 40,35 39,71 34,88 34,61 - 42,4822
21:30 35,33 36,66 32,10 30,89 - 40,0179
22:00 29,42 32,50 28,36 35,12 - 33,5150
22:30 38,17 37,76 32,83 30,39 - 35,2881
23:00 36,02 33,08 28,66 32,97 - 38,4771
23:30 40,85 36,51 31,52 25,75 - 32,1158
MASE - 1,02 0,99 1,76 - 0,71

dos encontram-se dentro dos intervalos, tem-se um indicativo de boa capacidade preditiva
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Figura 6.7 - Série temporal do preco em ddlar da energia elétrica em New South Wales na
Austrélia versus os valores das previsdes pelo método proposto (pregos com alfa-nivel).
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do modelo de previsao fuzzy proposto, em conjunto com o alfa-nivel agregado ao processo

de fuzzificacao dos dados, consolidando a aplicabilidade deste modelo.

Tabela 6.24 - Resultados das projecoes para o preco em dolar da energia elétrica em New South
Wales na Australia, correspondendo aos seis instantes de tempo posteriores ao periodo original
da série histérica observada, mediante o método proposto (alfa-nivel).

Horério Projecao para o Conjunto Suporte LO(nE;99%)  L.C(Y;99%)
da Projecao prego de energia fuzzy Us;
00:00 42,41 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
00:30 44,82 Ay [36,66; 69,03] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
01:00 42,92 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
01:30 39,37 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
02:00 35,32 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
02:30 33,27 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]

Passo 6: Escolher a fungao de autocorrelagao estendida fuzzy, para identificar a ordem

do modelo de série temporal fuzzy, sobre os dados histéricos de interesse.

Passo 6(c): Para a funcio W

RA
i,k,j

(h), se faz necessario proceder a selecao da fungao de

autocorrelagao amostral média aleatoria, a partir de cada suporte dos conjuntos fuzzy
ativados, e que foram construidos no passo 5, como se observa na Figura (6.8). Assim, em
seguida deve-se aplicar a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, sobre a série resultante

deste processo de fuzzificacao dos precos de energia elétrica. Neste sentido, adotando o

5 RA

Wi (h), com suas

passo 6(c), da rotina descrita na Segao 5.6, se obteve os valores de W,
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probabilidades de significancia (p-valor) correspondentes, que sdo apresentados na Tabela
(6.27) e Tabela (6.28), respectivamente, possibilitando assim a identificacdo do modelo de
série temporal fuzzy, que melhor capture toda a variabilidade inerente a série das fac's

médias aleatdrias que é apresentada na Tabela (6.26). O processo de fuzzificacdo que

Figura 6.8 - Conjuntos fuzzy pela definicao de ntimero fuzzy triangular, onde o eixo Y indica a
pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X o preco em ddlar da energia elétrica, para funcao

de autocorrelacao amostral média aleatéria nos suportes dos conjuntos ativados.
L A A2 A3 A4 A5 A6 A7

0,9 -
0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 4
0,4 -
0,3 -
0,2 4
0,1
0 1 T T U T U U T T 1
4,30 14,01 23,72 33,43 43,14 5285 62,56 72,27 8198 91,69 101,40

resultou nos valores da fungao de autocorrelacao média aleatdria (Tabela 6.26), indicaram
grupos de relagoes fuzzy 16gicas que nao contemplaram os conjuntos fuzzy A; e Az, algo
semelhante ao que ocorreu com os dados defuzzificados e com alfa-nivel. Assim como
discutido a priori, acredita-se que a justificativa deste fato seja a caracteristica particular
dos dados de energia elétrica, no periodo que foi selecionado para compor a série temporal,
isto é, a maioria dos valores do preco de energia elétrica estao muito proximos do valor

mediano.

Tabela 6.25 - Grupos de relagoes fuzzy 16gicas ativadas para os dados da Tabela (6.26).

Grupo ativado Relagoes fuzzy logicas

Grupo 1 A2 — AQ, A2 — A3

Grupo 2 Ag — AQ, A3 — A3, A3 — A5
Grupo 3 Ay — Az, Ay — Ay

Grupo 4 Ay — Ay, As — Ag

Grupo 5 Ag — As

Analisando os resultados das Tabelas (6.27 e 6.28), se pode constatar que a funcao
Wjijj(h) identificou de forma significativa (estatisticamente diferente de zero para o =
10%), os seguintes modelos, onde p > 0 e ¢ > 0: ARMA(3;1), ARMA(4;1), ARMA(3;2),
ARMA(4;2) e ARMA(5;2), o que sugere ajustar um modelo de previsao fuzzy com os
parametros p = 5 e ¢ = 2, e, tal como ja foi comentado neste estudo, o software utili-

zado para ajustar o modelo de previsao, possui capacidade suficiente quanto ao teste da
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significancia de todas as possiveis combinagoes de parametros, identificadas pela funcao
de autocorrelagao estendida fuzzy proposta, logo, considerando o maior grau identificado

para p e q, as demais ordens inferiores serao contempladas.

Tabela 6.26 - Série historica do preco em ddlar da energia elétrica em New South Wales na
Australia, com o processo de fuzzificacdo realizado a partir de um numero fuzzy triangular,
relacao fuzzy légica e a série das fungoes de autocorrelagao amostrais médias aleatorias.

Horério Prego Pertinéncia Intervalo Série temporal  Relacdo fuzzy fac média
observado  em délar maxima correspondente fuzzy légica aleatéria
00:00 23,72 0,799 [4,30; 20,47; 36,66] Az - 0,028987
00:30 23,24 0,829 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 0,011621
01:00 23,42 0,818 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — Ao 0,014608
01:30 23,28 0,826 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ag — Ag 0,013511
02:00 22,03 0,904 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 0,009496
02:30 20,11 0,978 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — As 0,013524
03:00 18,86 0,900 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Ay 0,005076
03:30 17,42 0,811 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — Ao 0,012368
04:00 16,43 0,750 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 0,033767
04:30 18,41 0,873 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — Ao 0,006643
05:00 18,00 0,847 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 0,019836
05:30 20,36 0,993 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — Ao 0,012370
06:00 23,05 0,841 [4,30; 20,47; 36,66] Ag Ay — Ao 0,017184
06:30 26,93 0,601 [4,30; 20,47; 36,66] As Ag — Ay 0,020580
07:00 26,48 0,629 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — Ao 0,023504
07:30 26,88 0,604 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 0,011813
08:00 34,16 0,845 [20,49; 36,66; 52,84] As Ay — Az 0,019687
08:30 37,76 0,932 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — Az 0,006894
09:00 34,07 0,840 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — Az 0,006417
09:30 34,61 0,873 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — A3 0,015071
10:00 33,58 0,810 [20,49; 36,66; 52,84] As As — As 0,013471
10:30 33,60 0,811 [20,49; 36,66; 52,84] Az Az — As 0,004959
11:00 30,13 0,596 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — Az 0,010497
11:30 25,07 0,716 [4,30; 20,47; 36,66] Az Az — Ao 0,009589
12:00 21,98 0,907 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 0,027913
12:30 24,26 0,766 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — Ao 0,022131
13:00 25,58 0,684 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ag — Aa 0,001968
13:30 25,83 0,669 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 0,008580
14:00 24,66 0,741 [4,30; 20,47; 36,66] Ag Ag — Ag 0,014329
14:30 23,83 0,792 [4,30; 20,47; 36,66] As Ay — Ay 0,011328
15:00 25,99 0,659 [4,30; 20,47; 36,66] Az Ay — Ao 0,025505
15:30 24,71 0,738 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 0,011497
16:00 26,05 0,655 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ao 0,024272
16:30 27,10 0,590 [4,30; 20,47; 36,66] Ao Ay — Ag 0,020332
17:00 32,23 0,726 [20,49; 36,66; 52,84] As Ay — Az 0,017565
17:30 42,06 0,666 [20,49; 36,66; 52,84] Az Az — A3 0,019345
18:00 77,08 0,502 [52,85; 69,03; 85,21] As As — As 0,001456
18:30 89,24 0,751 [69,03; 85,21; 101,40] Ag As — Asg 0,016774
19:00 71,77 0,831 [52,85; 69,03; 85,21] As Ag — As 0,014923
19:30 56,21 0,792 [36,66; 52,84; 69,03] Ay As — Ay 0,004876
20:00 46,05 0,580 [36,66; 52,84; 69,03] Ag Ay — Ay 0,003172
20:30 45,25 0,531 [36,66; 52,84; 69,03] Ay Ay — Ay 0,016334
21:00 40,35 0,772 [20,49; 36,66; 52,84] As Ag — A3 0,015835
21:30 35,33 0,918 [20,49; 36,66; 52,84] Az Az — A3 0,026170
22:00 29,42 0,552 [20,49; 36,66; 52,84] Az Az — As 0,017494
22:30 38,17 0,907 [20,49; 36,66; 52,84] As As — As 0,020101
23:00 36,02 0,960 [20,49; 36,66; 52,84] A3z Az — As 0,018196
23:30 40,85 0,741 [20,49; 36,66; 52,84] As Az — Az 0,008476

Nota: fac (Funcdo de autocorrelagdo amostral).
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Como a funcao de autocorrelagao estendida fuzzy média aleatoria, retornou uma iden-
tificagao similar (ARMA(5;2)), a que foi obtida pela fungdo de autocorrelacao estendida
fuzzy com alfa-nivel (0,75), no passo 6 (b3), consequentemente o modelo de previsao fuzzy
para o preco em dolar da energia elétrica, mediante a identificacao pela fungao Wiﬁ?(h)
resultard no mesmo modelo, ou seja, um modelo FSARIMA(2;1;2)(1;0;1)12. Assim como
ocorreu na identificacao com alfa-nivel igual a 0,75, o modelo com parametros signifi-
cativos para os precos de energia elétrica, que estao sendo utilizados neste exemplo, e
que resultaram em uma identificagdo de um processo ARMA(5;2), isto indicou uma con-
vergéncia ao modelo de previsao FSARIMA(2;1;2)(1;0;1);2, invariavelmente como j& havia
sido ajustado anteriormente (passo 6.b3), o que ratifica a identificacdo processada medi-

ante o alfa-nivel na rotina de fuzzificagao dos precos de energia elétrica.

Tabela 6.27 - Resultados da funcao Wz},z/;(h) para o preco da energia elétrica.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

(0) -0,465 0,008 0,067 -0,178 0,182 0,044

(1) -0,477 0,041 -0,007 -0,106 0,154 0,048

(2) -0312 -0,223 -0,155 -0,017 0,038 0,026
AR(3) -0,324 -0,515 -0,377 -0,116 0,061 0,032

(4)

(5)

0,238 0,323 -0,406 -0,185 0,086 0,012
0,366 -0,087 -0,441 0,104 -0,109 0,112

Tabela 6.28 - Probabilidades de significancia para os resultados da Tabela (6.27).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,001* 0,966 0,701 0309 0,308 0,808
AR(1) 0,001* 0,823 0,967 0527 0,428 0,788
AR(2) 0,036 0,151 0,318 00920 0,822 0,876
AR(3) 0,032* 0,001* 0,016* 0531 0,758 0,355
AR(4) 0,119  0,091* 0,008 0,359 0,666 0,950
AR(5) 0,018* 0,575  0,006* 0,586 0,578 0,574

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 10%.

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6 (c);

Apoés a funcao de autocorrelacao estendida ter determinado a ordem de p =5e g =2, 0
modelo ajustado teve os seus parametros testados em termos de significancia estatistica
(v = 1%). Na Tabela (6.29), se pode verificar que p = 3, 4 e 5, apresentam p-valor = 0,570,
0,590 e 0,340, respectivamente, isto é, todos superiores a 1% (nivel de significancia). Este
fato indica que o modelo de previsao ajustado, ao realizar uma previsao para o prego de
energia elétrica em New South Wales na Austrélia, nao ird considerar estes parametros,

pois, os mesmos sao estatisticamente iguais a zero. No entanto, os demais parametros
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ajustados do modelo FSARIMA (2;1;2)(1;0;1)24, necessariamente devem ser preservados
no modelo de previsao, devido p-valor < 1%, para todos estes parametros, inclusive os

termos autoregressivo SAR(24) e de média mével SMA(24).

Tabela 6.29 - Teste de significaAncia dos parametros do modelo FSARIMA (2; 1; 2)(1; 0; 1)a4.

Modelo Coeficiente  Erro padrao Estatistica t p-valor
AR(1) 1,0253 0,1850 5,54 0,000*
AR(2) -1,2082 0,2624 -4,60 0,000*
SAR(24) 0,9391 0,2167 4,33 0,000*
MA(1) 0,5556 0,1875 2,96 0,005*
MA(2) -1,0389 0,0262 -39,60 0,000*
SMA(24) -0,7101 0,2072 -3,43 0,001*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 1%.
Na Tabela (6.30) é possivel perceber que o teste de Ljung-Boz indicou um componente de
sazonalidade s = 24, que nao ¢é significante ao nivel de 1%, isto é, os erros do modelo sao
ruido branco. Vale ressaltar que os termos s = 12 e 36, sao estatisticamente diferentes de
zero (< 1%), o que nao representa um ruido branco. Testes computacionais otimizaram
os parametros do modelo de previsao ajustado em funcao do menor MASE, onde s = 24

retornou 0 menor erro.
Tabela 6.30 - Teste Q (Ljung-Box) para o modelo FSARIMA(2; 1; 2)(1; 0; 1)24.

Fonte de variagao Lag Qui-quadrado  Grau de liberdade  p-valor
Teste @ “Ljung-Bozx” 12,000 9,300 3,000 0,026*
: 24,000 25,300 15,000 0,047~
36,000 46,600 27,000 0,011*
48,000 - - -

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 1%.

Passo 8: Comparar as previsoes do passo 7, com dados reais da série e medir o MASE.

Como forma de avaliar a acuracia do método proposto para prever o preco de energia
elétrica em New South Wales na Australia, na Tabela (6.31) foi realizada uma comparagao
entre as previsoes produzidas pelo modelo FSARIMA (2;1;2)(1;0;1)24, em relagao a trés
métodos de previsao propostos em Dong et al. (2011). Pelo critério de decisao adotado
neste estudo, isto é, o menor valor do MASE, consultando a Tabela (6.31) é possivel
perceber que o método proposto com a fac média aleatoria, retornou um erro inferior em
comparagao aos outros métodos propostos em Dong et al. (2011). Este fato indica uma

acuracia alcancada pelo modelo FSARIMA(2;1;2)(1;0;1)24, superior aos demais métodos,
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Tabela 6.31 - Comparagao dos resultados de previsao pelo método proposto (funcao de auto-
correlagao média aleatéria) em relagdo aos trés métodos propostos em Dong et al. (2011).

Instante Preco da Método Método Método Método Método

observado energia SA-ARIMA EMD-SA-ARIMA SARIMA proposto: proposto:

em horas em délar  (Dong et al. 2011)  (Dong et al. 2011)  (Dong et al. 2011)  Treinamento  Validagéo
00:00 23,72 24,30 24,35 22,99 - -
00:30 23,24 23,68 23,95 21,69 21,5324 -
01:00 23,42 22,55 22,85 22,39 28,0511 -
01:30 23,28 23,04 23,32 20,62 24,0193 -
02:00 22,03 21,55 21,75 16,17 17,3235 -
02:30 20,11 17,70 17,81 13,85 17,0674 -
03:00 18,86 15,71 15,75 12,30 20,2738 -
03:30 17,42 14,36 14,35 11,78 22,7035 -
04:00 16,43 13,91 13,84 11,48 13,8303 -
04:30 18,41 13,90 13,78 12,90 14,0799 -
05:00 18,00 14,99 14,80 16,04 12,2880 -
05:30 20,36 17,63 17,34 17,69 21,0565 -
06:00 23,05 19,33 18,94 26,70 08,5416 -
06:30 26,93 27,11 26,47 30,95 29,1102 -
07:00 26,48 30,23 29,41 30,29 35,3622 -
07:30 26,88 29,74 28,82 38,95 26,1785 -
08:00 34,16 37,73 36,43 42,32 42,3406 -
08:30 37,76 41,11 39,54 40,29 41,3952 -
09:00 34,07 39,24 37,61 40,25 34,0139 -
09:30 34,61 39,36 37,58 39,26 36,4286 -
10:00 33,58 38,67 36,78 39,08 33,5590 -
10:30 33,60 38,79 36,76 37,10 32,7549 -
11:00 30,13 36,91 34,84 34,04 31,2333 -
11:30 25,07 33,97 31,96 34,08 26,2890 -
12:00 21,98 33,61 31,50 33,17 22,0825 -
12:30 24,26 33,11 30,92 32,27 22,3555 -
13:00 25,58 32,53 30,27 31,12 28,1812 -
13:30 25,83 31,70 29,39 29,82 26,5000 -
14:00 24,66 30,64 28,30 28,76 22,1887 -
14:30 23,83 29,50 27,15 28,46 22,1117 -
15:00 25,99 29,55 27,10 28,11 26,2447 -
15:30 24,71 29,10 26,58 29,17 27,6892 -
16:00 26,05 30,35 27,63 32,13 24,2262 -
16:30 27,10 33,27 30,18 36,93 25,0211 -
17:00 32,23 38,24 34,56 60,08 28,4974 -
17:30 42,06 58,05 52,28 84,17 41,4175 -
18:00 77,08 84,13 75,51 76,65 64,2237 -
18:30 89,24 78,83 70,50 65,37 91,1164 -
19:00 71,77 67,17 59,85 51,50 80,5248 -
19:30 56,21 53,27 47,30 46,89 56,3761 -
20:00 46,05 48,00 42,47 43,82 51,0200 -
20:30 45,25 45,57 40,18 37,35 46,4195 -
21:00 40,35 39,71 34,88 34,61 - 41,3265
21:30 35,33 36,66 32,10 30,89 - 37,2013
22:00 29,42 32,50 28,36 35,12 - 30,8666
22:30 38,17 37,76 32,83 30,39 - 31,5975
23:00 36,02 33,08 28,66 32,97 - 43,0667
23:30 40,85 36,51 31,52 25,75 - 31,2007
MASE - 1,02 0,99 1,76 - 0,79

e ainda, o ajuste otimizado deste modelo foi realizado satisfatoriamente, pois, segundo

Hyndman e Koehler (2006) um valor do MASE < 1, indica que os dados utilizados no
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ajuste do modelo de previsao, aderiram de forma eficiente ao modelo de previsao proposto.

Logo, o modelo de previsao proposto neste estudo pode ser efetivamente utilizado.

Para ratificar a boa avaliacdo quanto a capacidade preditiva do modelo ajustado, tal
como, discutido anteriormente, foram geradas previsoes para um horizonte de seis passos a
frente, e, analisados os resultados pelo conceito de intervalo de confianca fuzzy (Wu, 2009).
Consultando a Tabela (6.32), se torna possivel perceber que os valores das projecoes para
o preco de energia elétrica, estao localizados em pelo menos um dos intervalos de confianca
fuzzy (inferiores ou/e superiores). Como os intervalos foram construidos com um altissimo
grau de confiabilidade, no caso 99%, a hipétese de um bom ajuste do modelo de previsao
fuzzy proposto nao deve ser refutada. Neste contexto, se pode garantir que o método
proposto para prever o preco da energia elétrica em New South Wales na Australia,
contribui de forma significativa em um cenario de previsao de curto prazo, como uma
ferramenta para auxiliar a tomada de decisao por um especialista, interessado em cotagoes
futuras do preco da energia elétrica na regiao supracitada.

Tabela 6.32 - Resultados das projecoes para o preco em délar da energia elétrica em New South
Wales na Austrélia, correspondendo aos seis instantes de tempo posteriores ao periodo original
da série histérica observada, mediante o método proposto (fac média aleatéria).

Horario da  Projecao para o Conjunto Suporte LO(uk;99%)  L.C(Y;99%)

Projecao  preco de energia fuzzy u;
00:00 35,43 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
00:30 36,53 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
01:00 37,44 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
01:30 41,34 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
02:00 41,98 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]
02:30 38,57 As [20,49; 52,84] [17,03 ; 64,37] [41,30; 88,64]

Na Figura (6.9), o modelo de previsao fuzzy obtido pelo método proposto neste estudo, tem
seus resultados comparados em relagao aos valores reais dos pregos de energia elétrica, com-
preendidos no espago de trajetéria utilizado para estimar o modelo FSARIMA (2;1;2)(1;0;1)4.
Em varios pontos na trajetéria da série temporal dos pregos de energia elétrica, o valor
real coincide com o valor de previsao, como mostra a Figura (6.9), tal que, o padrao estru-
tural da série original é acompanhado ao longo de grande parte da trajetéria, inclusive em
um ponto de sazonalidade as 19h00min., quando se supoem a chegada dos consumidores
residéncias em seus domicilios apdés um dia de trabalho, aumentando assim a demanda de

energia elétrica, e, portanto elevando o preco da energia elétrica nesta regiao. Este fato ra-
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tifica que o modelo ajustado conseguiu capturar de forma efetiva, a dependéncia inerente
aos dados utilizados para estimacao do modelo de previsao fuzzy, o que necessariamente
potencializa a capacidade preditiva do método proposto neste estudo, em relacao ao prego

da energia elétrica em New South Wales na Austrélia.

Figura 6.9 - Série temporal do prego em ddlar da energia elétrica em New South Wales na
Austrélia versus os valores das previsdes pelo método proposto (fac média aleatéria).
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6.1.2 - Estudo de caso 2: Previsao fuzzy para a carga de energia elétrica de
curto prazo.

A carga de energia elétrica que estd disponivel Sadaei et al. (2014) é utilizada neste estudo
de caso. Mediante estes dados o desempenho do modelo de previsao sera avaliado.
Passo 1: Coletar os dados de interesse que formarao a série temporal.

Passo 2: Construir o grafico da série temporal da carga de energia elétrica de curto prazo.

Figura 6.10 - Série temporal da carga de energia elétrica de curto prazo, durante 48 instantes

de tempo no periodo de 12:30 AM a 11:30 PM coletados a cada meia hora.
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Passo 3: Definir o universo de discurso. Mediante os dados: Zysin) = 24050 € Z(p42) =
40292, e ainda, D, = 2710 e Dy = 2708. Portanto, o universo de discurso é igual a
U = [21340; 43000].

Passo 4: Particionar o universo de discurso em “m” conjuntos fuzzy.

Pela rotina de identificacdo na Figura (6.13), como a trajetéria T' > 36 (T' = 48), o valor
de m é igual a: 5, 7 ou 9. Segundo Miller (1994), o valor de m = 7 ¢é o indicado e serd
adotado.

Passo 5: Construir os conjuntos fuzzy correspondentes a quantidade estabelecida no Passo
4 e fuzzificar a série histérica a partir da definicao de nimero fuzzy triangular.

Seja A; a representacao do j-ésimo conjunto fuzzy, onde j = 1;2;---;6;7. Logo, caso A,

seja um numero fuzzy triangular, se chega que, u; = [a;; b;; ¢;]. Desta forma, os intervalos

sao:
wy = [21340;24050;26760], uy = [24050; 26760; 29460], uz = [26760; 29460; 32170],
ug = [29460; 32170; 34880], us = [32170; 34880; 37590], ug = [34880; 37590; 40290] e
u; = [37590;40290; 43000].

Cada um dos sete intervalos resultantes de m = 7, em relagao aos conjuntos A; (nimero
fuzzy triangular), representam a base de um dos sete triangulos construidos, como mostra
a Figura (6.11). Pela Equagao (6.1), os valores da Tabela (6.33), referentes a pertinéncia
méxima em relagao aos conjuntos fuzzy A;, se tornaram possiveis de obter. Relagoes fuzzy
logicas simples e relagoes agrupadas, com a série temporal dos valores defuzzificados,
também sao encontrados na Tabela (6.33). O método centréide foi adotado na defuzzi-
ficacdo da série temporal fuzzy.

Figura 6.11 - Conjuntos fuzzy para a carga de energia elétrica de curto prazo, durante 48 ins-

tantes de tempo no periodo de 12:30 AM a 11:30 PM coletados a cada meia hora.
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Passo 6: Escolher a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, para identificar a ordem
do modelo de série temporal fuzzy, sobre os dados histéricos de interesse.

(a) Para a funcao I/VZiFJZ , se deve defuzzificar a série historica mediante o método centroide,
e em seguida aplicar a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy a série defuzzificada.

Tabela 6.33 - Série histérica da carga de energia elétrica em 25/9/2005, com processo de fuz-
zificagdo mediante a pertinéncia méaxima pelo nimero fuzzy triangular, logica fuzzy simples e
agrupada, série dos valores defuzzificados pelo método centroide em cada intervalo u; associado.

Horario Carga Pertinéncia Intervalos Conjuntos Relagoes Grupos de relagoes Carga
observado atual (MW) maéxima fuzzy (uj) fuzzy fuzzy légicas fuzzy légicas defuzzificada
12:30 AM 26203 0,794 24050; 29460 Ao - Al — Ay, Ap 26769
01:00 AM 25982 0,713 24050; 29460 As As — Ao As — A1, As, Asg 26815
01:30 AM 25411 0,502 24050; 29460 Ao Ay — Ay Az — Ay, Ag, Ay 26719
02:00 AM 25101 0,612 21340; 26760 Ay Ay — A] Ay — Ag, Ag 24074
02:30 AM 24621 0,789 21340; 26760 Ay Al — Ay As — Ay, A, Ag 24005
03:00 AM 24427 0,861 21340; 26760 Ay A — Ay Ag — As, Ag, A 24048
03:30 AM 24247 0,927 21340; 26760 Ay A — Ay A7 — Ag, A7 24046
04:00 AM 24050 1,000 21340; 26760 Aq Al — Ay 24103
04:30 AM 24156 0,961 21340; 26760 Ay A = A 24097
05:00 AM 24376 0,880 21340; 26760 Ay A; = Ay 24092
05:30 AM 25035 0,637 21340; 26760 Ay A = Ay 24077
06:00 AM 25508 0,538 24050; 29460 Ao A] — Ao 26781
06:30 AM 26259 0,815 24050; 29460 Ao Ag — Ao 26758
07:00 AM 27471 0,737 24050; 29460 Ao Ag — Ao 26748
07:30 AM 29213 0,909 26760; 32170 As Ag — As 29457
08:00 AM 30742 0,527 26760; 32170 As Az — As 29478
08:30 AM 32369 0,927 29460; 34880 Ay Az — Ay 32190
09:00 AM 33649 0,546 32170; 37590 As Ay — Asp 34924
09:30 AM 34724 0,942 32170; 37590 As As — As 34835
10:00 AM 35273 0,855 32170; 37590 As As — Ap 34872
10:30 AM 35838 0,646 32170; 37590 As As — Aj 34879
11:00 AM 36256 0,508 34880; 40290 Ag As — Ag 37518
11:30 AM 36542 0,613 34880; 40290 Ag Ag — Ag 37617
12:00 AM 36406 0,563 34880; 40290 Ag Ag — Ag 37501
00:30 PM 35836 0,647 32170; 37590 As Ag — As 34890
01:00 PM 35056 0,935 32170; 37590 As As — As 34908
01:30 PM 34602 0,897 32170; 37590 As As — As 34905
02:00 PM 34191 0,746 32170; 37590 As As — As 34839
02:30 PM 34084 0,706 32170; 37590 As As — Asp 34918
03:00 PM 34054 0,695 32170; 37590 As As — Asp 34895
03:30 PM 34535 0,873 32170; 37590 As As — Asp 34850
04:00 PM 35237 0,868 32170; 37590 As As — Asp 34883
04:30 PM 35592 0,737 32170; 37590 As As — Asp 34878
05:00 PM 35492 0,774 32170; 37590 As As — As 34884
05:30 PM 35470 0,782 32170; 37590 As A5 — As 34919
06:00 PM 36177 0,521 32170; 37590 As As — As 34920
06:30 PM 38499 0,663 34880; 40290 Ag As — Ag 37585
07:00 PM 40292 0,999 37590; 43000 A7 Ag — Ay 40251
07:30 PM 39902 0,856 37590; 43000 A7z A7 — Aq 40340
08:00 PM 38744 0,573 34880; 40290 Ag A7 — Ag 37620
08:30 PM 37514 0,972 34880; 40290 Ag Ag — Ag 37584
09:00 PM 35931 0,612 32170; 37590 As Ag — Asp 34882
09:30 PM 34419 0,830 32170; 37590 As As — As 34870
10:00 PM 32490 0,882 29460; 34880 Ay As — Ay 32170
10:30 PM 30096 0,765 26760; 32170 As Ay — As 29475
11:00 PM 28188 0,529 26760; 32170 As Az — As 29480
11:30 PM 26776 0,994 24050; 29460 Ao Az — Ao 26768
12:00 PM 25997 0,718 24050; 29460 Ao Ag — Ao 26738

Antes de iniciar o processo de identificacao do modelo de série temporal, mediante uma
funcao de autocorrelacao, a comprovacao da suposi¢ao de estacionariedade da série, se
faz extremamente necessaria. Neste contexto, o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller,
atende plenamente a esta condigdo. A Tabela (6.34) indica que a série temporal da carga
de energia elétrica de curto prazo é estacionaria, pois, p-valor = 0,001 < a = 1%. Ra-

tificando o resultado obtido anteriormente, ao diferenciar a série temporal em 1 lag, isto

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



6.1 Estudo de Caso e Comparacao dos Resultados Obtidos 124

é, quando n = 46, passa a ser n = 45, como verificado na Tabela (6.34) e Tabela (6.35),
respectivamente, o resultado da estatistica de teste apresenta p-valor = 0,000 < o = 1%.
Portanto, a série temporal é estacionaria e a funcao de identificacao para o modelo, neste

caso, a funcao de autocorrelacao estendida pode ser utilizada.

Apo6s comprovar a estacionariedade da série temporal da carga de energia elétrica, a
fungao de identificacdo foi utilizada. Consultando as Tabelas (6.36) e (6.37), se pode
perceber que a funcao Wf;@z identificou de forma significativa, um modelo ARMA(5;
2), como de maior termo para p e ¢. Isto é, quando p = 5 e ¢ = 2, o p-valor = 0,028
< a = 10%, logo, a funcao de identificacao retornou um modelo de série temporal, com

parametros de ordem razoavelmente elevada.

Tabela 6.34 - Teste da raiz unitdria de Dickey-Fuller aumentado no modelo AY; = 81 +0Y;_1+as

Observacao  Tipo MSE Intercepto Numero de dados Tau P-valor
1 OLS 1,082 -4,93836 46 —4,440 0,001*
2 Cov 1,082 1,23105 46 —4,440 0,001*
3 COov 1,082 0,19588 46 —4,440 0,001*
4 Cov 1,082 -0,09454 46 —4,440 0,001*

Tabela 6.35 - Teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado no modelo AX; = $1+6X;_1+a;

Observacao  Tipo MSE Intercepto Ntmero de dados Tau p-valor
1 OLS 1,556 -0,059544 45 -6,51192  0,000*
2 Cov 1,556 0,034705 45 -6,51192  0,000*
3 COov 1,556 0,002701 45 -6,51192  0,000*
4 COov 1,556 -0,001579 45 -6,51192  0,000*

Nota: * Valor significativo para a = 1%.

. DF C
Tabela 6.36 - Resultados da fungao W, ].Z para a carga de energia elétrica.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,225 0,213 0,150 0,069 0217 0,003
AR(1) -0,492 0,048 0,040 -0,036 0218 0,034
AR(2) -0,372 0,171 0,027 -0,017 0,198 -0,046
AR(3) -0,011 -0,079 -0,236 0,029 0,156 -0,005
AR(4) 0012 -0,326 -0,301 0,039 0,149 -0,018
AR(5) 0,396 0435 0377 0,141 0232 -0,066

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6 (a);

Os resultados da Tabela (6.37) indicam um modelo com os termos p < 5 e ¢ < 2.
Neste contexto, todas as combinacoes de parametros iguais e inferiores a identificacao,
foram testadas e otimizadas computacionalmente. Apés a identificagao do modelo de série

temporal fuzzy com o auxilio da funcao I/Vﬁf;z , 0 modelo FSARIMA (4,1,1)(1,0,1)3¢ foi
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Tabela 6.37 - Probabilidade de significincia para os resultados apresentados na Tabela 6.36.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 01122 0,165 0345 0,670 0,184 0,984
AR(1) 0,001 0,784 0811 0815 0,172 0,363
AR(2) 0,013* 0391 0871 0921 0254 0,781
AR(3) 0943 0619 0,123 0866 0370 0,978
AR(4) 0,940 0,033* 0,053 0811 0407 0,926
AR(5) 0,010* 0,017* 0,028 0445 0,201 0,765

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

ajustado mediante o menor erro de previsao retornado. E importante destacar, que o
parametros AR(1) com p-valor = 0,259, nao foi significativo, isto é, este parametro foi
excluido do modelo quando se realizaram as previsoes, pois ¢ estatisticamente igual a zero,
ao nivel de significancia o = 1% (ver, Tabela 6.38). Como se trata de um modelo com
o termo de sazonalidade integrado, o teste de Ljung-Box é necessario. A Tabela (6.40)
indica que o termo sazonal de ordem s = 36 nao é significativo (ruido branco), pois, o p-
valor = 0,037 < a = 1%. Assim, o termo de sazonalidade serd mantido no modelo, devido
corroborar para o aumento da acuracia das previsoes para carga de energia elétrica.

Tabela 6.38 - Testes das estimativas dos parametros ao modelo FSARIMA (4,1,1)(1,0,1)36 ajus-
tado a carga de energia elétrica.

Modelo Coeficiente Erro padrao Estatistica ¢ P-valor
AR(2) 0,646 0,125 5,150  0,000*
AR(3) 0,865 0,072 11,940  0,000*
AR(4) -0,633 0,131 -4,850  0,000*
AR(5) -0,516 0,172 -2,990  0,005*
SAR(36) 1,000 0,021 47,910  0,000*
MA(1) 0,990 0,049 20,070  0,000*
SMA(36) -0,712 0,244 -2,910  0,006*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 1%.

Passo 8: Comparar as previsoes do passo 7, com dados reais da série e medir o MASE.

Deve-se avaliar a capacidade preditiva do modelo FSARIMA (4,1,1)(1,0,1)3¢, 0 qual foi
identificado pela funcao de autocorrelacao estendida fuzzy. Os resultados das previsoes
realizadas pelo modelo, a partir do método proposto aos dados defuzzificados, foram com-
parados a outros cinco métodos de previsao fuzzy, como mostra a Tabela (6.39). Utilizando
a métrica de desempenho MASE, o modelo 1 que estd sendo proposto alcancou valor ab-
soluto de 0,87. Portanto, dentre os métodos propostos por Sadaei et al. (2014), apenas
o método OTS-SVR, com valor do MASE igual a 1,09, demonstrou acuracia inferior ao

método com dados defuzzificados, que foi desenvolvido neste trabalho.
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Tabela 6.39 - Comparagao das previsoes pelo método proposto (dados defuzzificados) em relagao
aos cinco métodos propostos por Sadaei et al. (2014) para a carga de energia elétrica.

Instante Carga de Método Método  Método Método Método Método Método
de tempo energia OTS- PSO- LS- REWFTS- Sadaei proposto: proposto:
observado elétrica SVR ARIMA  ARIMA Model 1 et al. Treinamento  Validagao
(horas) (MW) (2014) (2014) (2014) (2014) (2014)

12:30 AM 26.203 25.459 27.360 26.270 26.606 26.542 -

01:00 AM 25.982 24.730 25.296 26.370 25.572 26.205 26.766,4 -
01:30 AM 25.411 24.470 25.032 24.875 24.906 25.179 26.806,7 -
02:00 AM 25.101 26.415 26.038 24.773 24.609 24.784 23.933,5 -
02:30 AM 24.621 23.451 23.943 24.031 24.650 24.579 24.303,6 -
03:00 AM 24.427 24.915 23.388 24.034 24.646 24.011 24.837,8 -
03:30 AM 24.247 23.429 23.596 24.350 24.643 24.020 23.396,0 -
04:00 AM 24.050 24.570 24.648 23.685 24.646 24.101 24.070,2 -
04:30 AM 24.156 23.311 25.129 23.723 24.644 24.583 24.043,0 -
05:00 AM 24.376 23.122 24.993 24.201 24.647 24.581 23.359,4 -
05:30 AM 25.035 24.585 24.413 24.599 24.612 25.349 23.780,8 -
06:00 AM 25.508 25.980 24.879 25.897 24.908 25.749 26.806,6 -
06:30 AM 26.259 25.050 26.132 26.408 26.603 26.520 26.784,2 -
07:00 AM 27.471 26.270 28.551 27.941 26.999 27.069 26.747,5 -
07:30 AM 29.213 29.430 28.093 28.544 28.606 29.492 29.473,0 -
08:00 AM 30.742 30.232 31.279 30.944 30.049 30.426 29.488,9 -
08:30 AM 32.369 32.699 32.494 32.062 32.724 32.086 32.179,5 -
09:00 AM 33.649 32.958 32.953 33.107 34.047 33.981 34.935,2 -
09:30 AM 34.724 33.870 34.375 34.201 34.981 34.351 34.834,5 -
10:00 AM 35.273 35.720 36.354 35.850 35.911 35.749 34.857,2 -
10:30 AM 35.838 35.206 36.327 36.317 36.217 36.148 34.890,3 -
11:00 AM 36.256 36.909 36.152 36.523 36.600 35.960 37.519,2 -
11:30 AM 36.542 35.409 37.220 36.898 36.181 36.839 37.618,3 -
12:00 AM 36.406 38.190 36.606 36.121 36.878 36.815 37.527,6 -
00:30 PM 35.836 34.987 36.550 35.243 35.518 36.147 34.895,7 -
01:00 PM 35.056 36.056 35.761 34.839 35.470 34.780 34.924,0 -
01:30 PM 34.602 33.527 34.986 34.315 34.979 34.349 34.944,2 -
02:00 PM 34.191 35.055 34.141 33.658 35.469 33.725 34.858,0 -
02:30 PM 34.084 35.147 33.672 34.320 35.466 33.801 34.949,7 -
03:00 PM 34.054 32.976 33.152 34.778 35.472 34.028 34.935,5 -
03:30 PM 34.535 35.384 34.966 35.214 34.978 34.889 34.865,7 -
04:00 PM 35.237 35.107 34.231 35.654 35.917 35.180 34.913,9 -
04:30 PM 35.592 35.128 35.959 35.292 35.917 35.123 34.908,1 -
05:00 PM 35.492 34.653 36.596 35.707 35.908 35.222 34.886,4 -
05:30 PM 35.470 36.569 35.286 36.073 35.914 35.100 34.944,6 -
06:00 PM 36.177 35.416 36.924 35.461 35.900 36.538 34.923,4 -
06:30 PM 38.499 37.859 38.540 38.301 38.122 38.760 37.591,7 -
07:00 PM 40.292 41.663 41.030 39.676 39.831 39.896 40.240,1 -
07:30 PM 39.902 40.521 39.133 40.412 40.286 40.213 40.388,2 -
08:00 PM 38.744 37.910 38.437 38.297 38.969 38.186 37.505,3 -
08:30 PM 37.514 36.608 37.703 37.152 37.070 37.217 37.784,3 -
09:00 PM 35.931 37.363 35.696 35.104 35.346 35.579 35.415,9 -
09:30 PM 34.419 33.510 34.926 34.211 34.980 34.310 - 34.374,4
10:00 PM 32.490 31.445 32.043 32.970 32.842 32.208 - 32.206,9
10:30 PM 30.096 28.739 30.303 30.165 30.633 30.388 - 29.307,2
11:00 PM 28.188 29.300 28.515 27.693 27.564 27.917 - 29.186,4
11:30 PM 26.776 27.732 25.788 27.249 27.010 26.379 - 26.172,7
12:00 PM 25.997 25.161 26.790 26.365 25.570 26.200 - 27.553,0

MASE 1,09 0,71 0,51 0,60 0,37 - 0,87

Desta forma, o desempenho do método 1, proposto mediante os dados defuzzificados
para previsao da carga de energia elétrica, pode ser consideravel razoavel, em comparacao

aos métodos de previsdo propostos por Sadaei et al. (2014).
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Tabela 6.40 - Teste Box-Pierce modificado (Ljung-Box) pela estatistica Qui-quadrado ao modelo
FSARIMA (4,1,1)(1,0,1)36 ajustado para carga de energia elétrica.

Lag Chi-square Degree freedom P-value
12 11,400 04 0,022*
24 11,500 16 0,774
36 42,800 28 0,037
48 - - -

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 1%.
Adicionalmente, o conceito de intervalo de confianca fuzzy, foi utilizado para avaliar
seis projecoes da carga de energia elétrica, como mostra a Tabela (6.41). As seis projegoes
realizadas pelo modelo FSARIMA (4,1,1)(1,0,1)36, retornaram valores dentro dos intervalos
inferiores e/ou superiores, que foram construidos com 99% de confianca. Este fato indica
que o modelo foi muito bem identificado, e ainda, que os dados defuzzificados se ajustaram

perfeitamente ao modelo de previsao.

Tabela 6.41 - Intervalo de confianca fuzzy para as 6 projecoes de carga de energia elétrica pelo
método proposto (dados defuzzificados).

Horério Projecao da carga Conjunto Interval 1.C(hk; 99%) L.C(EY;99%)

projetado  de energia elétrica (MW) fuzzy fuzzy (uj)

12:30 PM 28.372,00 A3 [26.760; 32.170]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
01:00 AM 25.991,70 A2 [24.050; 29.460]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
01:30 AM 28.626,50 A3 [26.760; 32.170]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
02:00 AM 31.660,80 A4 [29.460; 34.880]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
02:30 AM 33.249,50 A4 [29.460; 34.880]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
03:00 AM 38.271,30 A6 [34.880; 40.290]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]

Figura 6.12 - Carga de energia elétrica atual versus o método proposto (dados defuzzificados).
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Na Figura (6.12) é possivel perceber que os valores das previsoes realizadas pelo modelo

proposto, na grande maioria acompanham de forma muito préxima, os pontos reais na

trajetoria estudada, indicando um bom ajuste dos dados ao modelo proposto.
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Passo 6: Escolher a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, para identificar o modelo

de série temporal fuzzy, sobre os dados historicos de interesse.

Passo 6(b): (b1) Pela fungao W/i,c;f,‘j(h;a = 0,25;b), obter a série temporal fuzzy pela

ativagao dos conjuntos fuzzy A;. Depois, aplicar a funcao de autocorrelagao estendida.

Tabela 6.42 - Série histérica da carga de energia elétrica em 25/9/2005, com processo de fuzzi-
ficacdo mediante a definicdo de ntimero fuzzy triangular, logica fuzzy simples e agrupada, série

da carga de energia elétrica com a-nivel = 0,25 a partir de cada intervalo u; associado.

Horario Carga Intervalos Conjuntos Relagoes Grupos de relacoes Série
observado  atual (MW) fuzzy (uj) fuzzy Sfuzzy l6gicas Sfuzzy 16gicas a = 0,25
12:30 AM 26.203 [24.050; 29.460] Aa - A — Aq, Ag 0,000661
01:00 AM 25.982 [21.340; 26.760] Ay Ay — Ay As — A1, Ao, A5 0,004405
01:30 AM 25.411 [21.340; 26.760] Ay AL = Ay As — As, A3, Ay 0,000556
02:00 AM 25.101 [24.050; 29.460] Az A1 — Az Aq — Az, A4, As 0,001490
02:30 AM 24.621 [21.340; 26.760] Ay Ag — Ay As — A4, As, Ag 0,000826
03:00 AM 24.427 [21.340; 26.760] A Al — Ay Ag — As, Ag, A7 0,000393
03:30 AM 24.247 [21.340; 26.760] Ay Al — A A7 — Ag, Az 0,003132
04:00 AM 24.050 [21.340; 26.760] Aq Al — Ay 0,002051
04:30 AM 24.156 [21.340; 26.760] Ay Al — A 0,004222
05:00 AM 24.376 [21.340; 26.760] Aq Al — Ay 0,000352
05:30 AM 25.035 [24.050; 29.460] Ao A — Ag 0,000196
06:00 AM 25.508 [21.340; 26.760] Aq A — Ay 0,002403
06:30 AM 26.259 [24.050; 29.460] As A1 — Az 0,006171
07:00 AM 27.471 [26.760; 32.170] As Az — As 0,004200
07:30 AM 29.213 [26.760; 32.170] As Az — As 0,001517
08:00 AM 30.742 [29.460; 34.880] Ay Az — Ay 0,005730
08:30 AM 32.369 [29.460; 34.880] Ay Ay — Ay 0,000314
09:00 AM 33.649 [29.460; 34.880] Ay Ay — Ay 0,002553
09:30 AM 34.724 [32.170; 37.590] As Ay — As 0,007873
10:00 AM 35.273 [32.170; 37.590] As As — As 0,003829
10:30 AM 35.838 [34.880; 40.290] Asg As — Asg 0,000579
11:00 AM 36.256 [34.880; 40.290] Ag Ag — Asg 0,003958
11:30 AM 36.542 [32.170; 37.590] As Ag — As 0,000869
12:00 AM 36.406 [32.170; 37.590] As As — As 0,002056
00:30 PM 35.836 [32.170; 37.590] As As — As 0,003787
01:00 PM 35.056 [32.170; 37.590] As As — As 0,000598
01:30 PM 34.602 [32.170; 37.590] As As — As 0,001446
02:00 PM 34.191 [32.170; 37.590] As As — As 0,001266
02:30 PM 34.084 [29.460; 34.880] As As — As 0,002856
03:00 PM 34.054 [29.460; 34.880] Ay Ay — Ag 0,002787
03:30 PM 34.535 [32.170; 37.590] As Ay — As 0,000273
04:00 PM 35.237 [32.170; 37.590] As As — As 0,001760
04:30 PM 35.592 [32.170; 37.590] As As — As 0,003517
05:00 PM 35.492 [32.170; 37.590] As As — As 0,003521
05:30 PM 35.470 [32.170; 37.590] As As — As 0,007777
06:00 PM 36.177 [34.880; 40.290] Ae As — Ag 0,010407
06:30 PM 38.499 [34.880; 40.290] Az Ag — A7 0,001195
07:00 PM 40.292 [37.590; 43.000] Az A7 — Ay 0,002221
07:30 PM 39.902 [37.590; 43.000] A7 A7 — A7 0,001189
08:00 PM 38.744 [37.590; 43.000] Ay A7 — A7 0,003481
08:30 PM 37.514 [34.880; 40.290] Ag A7 — Ag 0,001331
09:00 PM 35.931 [34.880; 40.290] Asg Ag — As 0,006770
09:30 PM 34.419 [32.170; 37.590] As Ag — As 0,004512
10:00 PM 32.490 [29.460; 34.880] Ay As — Ay 0,001218
10:30 PM 30.096 [26.760; 32.170] As Ay — As 0,002044
11:00 PM 28.188 [24.050; 29.460] Ag Az — Ag 0,003077
11:30 PM 26.776 [24.050; 29.460] Az Az — Ag 0,005167
12:00 PM 25.997 [24.050; 29.460] Ag Ag — Ag 0,005521

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



6.1 Estudo de Caso e Comparacao dos Resultados Obtidos 129

Figura 6.13 - Conjuntos construidos pela definicdo de nimero fuzzy triangular, onde o eixo Y
indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X a carga de energia elétrica, com a-nivel =
0,25 para ativar o suporte dos conjuntos fuzzy correspondentes.

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7

VN NN NN

24050 26755 29460 32165 34870 37575 40280
Tabela 6.43 - Resultados da Wi(’;gAj(h; a = 0,25;b) para a carga de energia elétrica.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

OO000000000 K
ORNWRUAOANOWOO
T I N N N T B B

AR(0) -0,424 -0,084 -0,003 -0,100 0,048 0,133
AR(1) -0,487 -0,083 0,006 -0,101 0,019 0,070
AR(2) -0,500 -0,096 0,112 -0,087 -0,001 0,028
AR(3) -0,488 -0,543 -0,286 -0,033 -0,001 0,137
AR(4) -0,546 0,231 -0,088 0,025 -0,057 0,079
AR(5) -0459 0,252 -0,153 -0,315 -0,032 0,126

Tabela 6.44 - Probabilidade de significancia dos resultados da Tabela (6.43).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

(0) 0,004 0,620 00985 0,559 0,780 0,439

(1)  0,001* 0,628 0,973 0560 0,918 0,718

(2)  0,001* 0,582 0,537 0,677 0,998 0,901
AR(3) 0,001* 0,000 0,075 0,881 0,997 0,508

(4)

(5)

0,000 0,285 0,715 0,917 0830 0,786
0,003* 0251 0,537 0,112 0,890 0,688

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Verificando os resultados das Tabelas (6.43 e 6.44), a fungao de autocorrelagao estendida
fuzzy quando a-nivel é igual a 0,25, identificou de maneira siginificativa a 10%, desde que
p > 0eq >0, um modelo ARMA(3; 2). Portanto, todos os modelos de série temporal
com combinagoes paramétricas, desde que, satisfacam a condicao 0 <p <3 e 0 < q <2,
serao avaliados na otimizacao computacional do processo de modelagem estatistica, que
ird ajustar o modelo de previsao fuzzy, com o menor erro de previsao possivel para carga

de energia elétrica.

Na Tabela (6.42) é possivel perceber que o limite minimo « para ativagdo dos conjuntos
fuzzy A;, que neste caso foi de 0,25 (ver, Figura 6.13), ndo impediu durante o processo

de fuzzificagao uma transicao completa, entre os suportes correspondentes as particoes de
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U, as quais foram implementadas para a carga de energia elétrica. A série temporal com
a-nivel = 0,25, que foi obtida nesta rotina possibilitara identificar o modelo por Wf,;AJ

Tabela 6.45 - Série histérica da carga de energia elétrica em 25/9/2005, com processo de fuzzi-
ficagcao mediante a definicao de nimero fuzzy triangular, 16gica fuzzy simples e agrupada, série
da carga de energia elétrica com a-nivel = 0,50 a partir de cada intervalo u; associado.

Horario Carga Intervalos Conjuntos Relagoes Grupos de relagoes Série
observado  atual (MW) fuzzy (uj) fuzzy fuzzy logicas fuzzy logicas a = 0,50
12:30 AM 26.203 [24.050; 29.460] Asg - A — Aq, Ag 0,003730
01:00 AM 25.982 [24.050; 29.460] Ao Ay — As Ao — A1, As, A5 0,000000
01:30 AM 25.411 [24.050; 29.460] Ag Ag — Ag A3 — Az, A3z, Ay 0,001686
02:00 AM 25.101 [21.340; 26.760] Ay Ag — Ag Ay — Az, As 0,002970
02:30 AM 24.621 [21.340; 26.760] Ay Al — Ay As — Ay, As, Ag 0,006454
03:00 AM 24.427 [21.340; 26.760] Ay Ay — A Ag — As, Ag, A7 0,004289
03:30 AM 24.247 [21.340; 26.760] A Al — Ay A7 — Ag, Az 0,003260
04:00 AM 24.050 [21.340; 26.760] A A — A 0,001795
04:30 AM 24.156 [21.340; 26.760] A Al — A 0,007245
05:00 AM 24.376 [21.340; 26.760] Ay A — A 0,007434
05:30 AM 25.035 [21.340; 26.760] Ay Al — A 0,000225
06:00 AM 25.508 [24.050; 29.460] Ag A; — Ag 0,002385
06:30 AM 26.259 [24.050; 29.460] Ag Ao — Ag 0,004927
07:00 AM 27.471 [24.050; 29.460] Aa Ag — Ag 0,002591
07:30 AM 29.213 [26.760; 32.170] As Ag — Az 0,004232
08:00 AM 30.742 [26.760; 32.170] As Az — As 0,003625
08:30 AM 32.369 [29.460; 34.880] Ay Az — Ay 0,001413
09:00 AM 33.649 [32.170; 37.590] As Ay — As 0,000162
09:30 AM 34.724 [32.170; 37.590] As As — As 0,003630
10:00 AM 35.273 [32.170; 37.590] As As — As 0,000340
10:30 AM 35.838 [32.170; 37.590] As As — As 0,005977
11:00 AM 36.256 [34.880; 40.290] Ag As — Ag 0,003514
11:30 AM 36.542 [34.880; 40.290] As Ag — Ag 0,000505
12:00 AM 36.406 [34.880; 40.290] Ag Ag — Ag 0,000836
00:30 PM 35.836 [32.170; 37.590] As Ag — As 0,002061
01:00 PM 35.056 [32.170; 37.590] As As — As 0,001447
01:30 PM 34.602 [32.170; 37.590] As As — As 0,006994
02:00 PM 34.191 [32.170; 37.590] As As — As 0,002016
02:30 PM 34.084 [32.170; 37.590] As As — As 0,000923
03:00 PM 34.054 [32.170; 37.590] As As — As 0,001892
03:30 PM 34.535 [32.170; 37.590] As As — As 0,011722
04:00 PM 35.237 [32.170; 37.590] As As — As 0,000115
04:30 PM 35.592 [32.170; 37.590] As As — As 0,002921
05:00 PM 35.492 [32.170; 37.590] As As — As 0,006327
05:30 PM 35.470 [32.170; 37.590] As As — As 0,000671
06:00 PM 36.177 [32.170; 37.590] As As — As 0,003053
06:30 PM 38.499 [34.880; 40.290] As As — Ag 0,000994
07:00 PM 40.292 [37.590; 43.000] A7 Ag — A7 0,005532
07:30 PM 39.902 [37.590; 43.000] Ar A7 — Az 0,003235
08:00 PM 38.744 [34.880; 40.290] Ag A7 — Ag 0,002271
08:30 PM 37.514 [34.880; 40.290] Ag Ag — Ag 0,006429
09:00 PM 35.931 [32.170; 37.590] As Ag — As 0,001556
09:30 PM 34.419 [32.170; 37.590] As As — As 0,005016
10:00 PM 32.490 [29.460; 34.880] Ay As — Ay 0,001001
10:30 PM 30.096 [26.760; 32.170] As Ayq — Az 0,000488
11:00 PM 28.188 [26.760; 32.170] As Az — Az 0,003163
11:30 PM 26.776 [24.050; 29.460] As Az — Ag 0,004958
12:00 PM 25.997 [24.050; 29.460] A Ao — Ag 0,003042

Passo 6(b): (b2) Para a fungao W% (h; a = 0,50;b), se deve obter a série temporal fuzzy
pela ativacao dos conjuntos fuzzy, com alfa-nivel pré-estabelecido e em seguida aplicar a

funcao de autocorrelacao estendida fuzzy na série.
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Tal como, ja havia sido notado no processo de fuzzificacao da série temporal da carga de
energia elétrica, quando a-nivel é igual a 0,25. Na Tabela (6.45) onde o limite minimo para
ativacao dos conjuntos fuzzy passa a ser 0,50, a transicao dos conjuntos sobre U também
é completa. O aumento do nivel minimo para ativacao dos conjuntos, nao influenciou na
ocorréncia dos mesmos, garantindo assim uma homogeneidade na distribuicao dos suportes
sobre U, como se pode verificar também na Figura (6.14). A partir da série obtida com
a-nivel = 0,50, o processo de identificacao do modelo de série temporal sera realizado pela

funcao de autocorrelacao estendida.

Figura 6.14 - Conjuntos construidos pela definicao de ntimero fuzzy triangular, onde o eixo Y
indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X a carga de energia elétrica, com a-nivel =

0,50 para ativar o suporte dos conjuntos fuzzy correspondentes.
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Tabela 6.46 - Resultados da W/ZC;CA](h, a = 0,50;b) para a carga de energia elétrica.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) -0,405 0,009 -0,164 0,174 -0,026 -0,114
AR(1) -0,379 -0,027 -0,125 0,172 -0,022 -0,035
AR(2) -0,452 -0,442 -0,366 0,029 -0,075 -0,011
AR(3) -0,136 0,035 -0,393 -0,085 -0,106 -0,228
AR(4) 0,090 -0,011 -0,171 -0,094 0,033 -0,214
AR(5) 0,023 -0,171 -0,136 -0,313  -0,045 -0,079

Tabela 6.47 - Probabilidade de significancia dos resultados da Tabela (6.46).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,006* 0956 0,328 0,309 0,882 0,515
AR(1) 0,010* 0870 0481 0301 00909 0,368
AR(2) 0,002* 0,003* 0,020 0,865 0,765 0,965
AR(3) 0368 0,820 0,012* 0643 0618 0,196
AR(4) 0554 0946 0460 0,678 0,882 0,260
AR(5) 0,880 0308 0,592  0,086* 0,826 0,743

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 10%.
De acordo com os resultados da Tabela (6.46 e 6.47), o modelo de maior ordem pa-
ramétrica identificado pela funcao de autocorrelagao estendida fuzzy, tal que, p > 0 e

g > 0, ¢ um ARMA(5; 3). O aumento do limite minimo para ativagdo dos conjuntos
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fuzzy, neste caso, com a-nivel = 0,50, em relagao a identificagao anterior (a-nivel = 0,25),
alterou a sequencia de ativacao dos conjuntos verificada com um nivel mais baixo. Este
fato, influenciou diretamente no processo de identificacao do modelo de série temporal,
como pode ser comprovado com os resultados da Tabela (6.47). Neste contexto, a Tabela
(6.44) indica um modelo ARMA(3; 2), com um a-nivel = 0,25, ao contrario da Tabela
(6.47), que identificou um modelo ARMA(5;3), porém, a um limite minimo de ativagao

dos conjuntos fuzzy sobre o universo de discurso com a-nivel = 0,50.

Passo 6(b): (b3) Para a funcao Wi%‘f‘j(h; a = 0,75;b), se deve obter a série temporal fuzzy
pela ativacao dos conjuntos fuzzy, com alfa-nivel pré-estabelecido e em seguida aplicar a
funcao de autocorrelacao estendida fuzzy na série.

No processo de fuzzificacdo com a-nivel igual a 0,75, para série temporal da carga de
energia elétrica, que é apresentado na Tabela (6.48). Novamente se observa que todos os
conjuntos fuzzy construidos sobre o universo de U, foram ativados mesmo aumentando o
nivel minimo para aderéncia dos valores da série sobre estes conjuntos. Neste contexto,
a homogeneidade na distribuicao dos conjunto A; em relagao a U, como se comprova
também na Figura (6.15), foi plenamente preservada comparando a a-nivel = 0,25 e 0,50.
Figura 6.15 - Conjuntos construidos pela definicdo de nimero fuzzy triangular, onde o eixo Y

indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X a carga de energia elétrica, com a-nivel =
0,75 para ativar o suporte dos conjuntos fuzzy correspondentes.
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Os resultados das Tabelas (6.49 e 6.50), indicam a identificagao pela fungao de auto-
correlacao estendida fuzzy, adotanto no processo de fuzzificacdo um a-nivel de 0,75. Neste
processo, o modelo identificado foi um ARMA(5; 3) para uma significancia estatistica
de 10%. O ajuste do modelo de previsao fuzzy ird considerar todas as combinacoes pa-
ramétricas, que satisfacam a restricao 0 < p < 5 e 0 < ¢ < 3, durante a otimizacao

computacional no processo de modelagem.
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Tabela 6.48 - Série histérica da carga de energia elétrica em 25/9/2005, com processo de fuzzi-
ficacdo mediante a definicdo de numero fuzzy triangular, 16gica fuzzy simples e agrupada, série
da carga de energia elétrica com a-nivel = 0,75 a partir de cada intervalo u; associado.

Horario Carga Intervalos Conjuntos Relagoes Grupos de relacoes Série
observado  atual (MW) fuzzy (uj) fuzzy fuzzy 16gicas fuzzy 16gicas a = 0,75
12:30 AM 26.203 [24.050; 29.460] Aa - Ap — A, Ag 0,002930
01:00 AM 25.982 [24.050; 29.460] Ay Ay = As As — A1, Ao, A5 0,000163
01:30 AM 25.411 [24.050; 29.460] Ay Aoy — A A — Ag, As, Ay 0,000713
02:00 AM 25.101 [21.340; 26.760] Aq Al — A A4 — Az, As 0,001350
02:30 AM 24.621 [21.340; 26.760] Ay Al — A As — Ay, As, Ag 0,002715
03:00 AM 24.427 [21.340; 26.760] A Ay — Ay Ag — As, Ag, A7 0,002935
03:30 AM 24.247 [21.340; 26.760] Ay Al — A A7 — Ag, A7 0,004778
04:00 AM 24.050 [21.340; 26.760] Aq Al — Ay 0,005250
04:30 AM 24.156 [21.340; 26.760] Ay A — Ay 0,001478
05:00 AM 24.376 [21.340; 26.760] Aq Al — Ay 0,003679
05:30 AM 25.035 [21.340; 26.760] Aq Al — A 0,003095
06:00 AM 25.508 [24.050; 29.460] Ao A — Az 0,000118
06:30 AM 26.259 [24.050; 29.460] Ag Az — Ag 0,000323
07:00 AM 27.471 [24.050; 29.460] Ao Az — Az 0,003998
07:30 AM 29.213 [26.760; 32.170] As Az — As 0,000881
08:00 AM 30.742 [26.760; 32.170] As Az — A3 0,003933
08:30 AM 32.369 [29.460; 34.880] Ay Az — Ay 0,004552
09:00 AM 33.649 [32.170; 37.590] As As — As 0,004944
09:30 AM 34.724 [32.170; 37.590] As As — As 0,006955
10:00 AM 35.273 [32.170; 37.590] As As — As 0,002403
10:30 AM 35.838 [32.170; 37.590] As As — As 0,001698
11:00 AM 36.256 [34.880; 40.290] Ag As — Asg 0,002282
11:30 AM 36.542 [34.880; 40.290] Asg Ag — As 0,003390
12:00 AM 36.406 [34.880; 40.290] Ag Ag — Asg 0,001787
00:30 PM 35.836 [32.170; 37.590] As Ag — As 0,000953
01:00 PM 35.056 [32.170; 37.590] As As — As 0,003707
01:30 PM 34.602 [32.170; 37.590] As As — As 0,004357
02:00 PM 34.191 [32.170; 37.590] As As — As 0,008017
02:30 PM 34.084 [32.170; 37.590] As As — As 0,004388
03:00 PM 34.054 [32.170; 37.590] As As — As 0,003022
03:30 PM 34.535 [32.170; 37.590] As As — As 0,005452
04:00 PM 35.237 [32.170; 37.590] As As — As 0,000503
04:30 PM 35.592 [32.170; 37.590] As As — As 0,004561
05:00 PM 35.492 [32.170; 37.590] As As — As 0,001682
05:30 PM 35.470 [32.170; 37.590] As As — As 0,003858
06:00 PM 36.177 [32.170; 37.590] As As — As 0,003884
06:30 PM 38.499 [34.880; 40.290] Asg As — Asg 0,002343
07:00 PM 40.292 [37.590; 43.000] Az Ag — A7 0,002761
07:30 PM 39.902 [37.590; 43.000] Az A7 — Ay 0,000352
08:00 PM 38.744 [34.880; 40.290] Ag A7 — Asg 0,001443
08:30 PM 37.514 [34.880; 40.290] Ae Ae — Ag 0,004613
09:00 PM 35.931 [32.170; 37.590] As Ag — As 0,004099
09:30 PM 34.419 [32.170; 37.590] As As — As 0,000411
10:00 PM 32.490 [29.460; 34.880] Ay As — Ay 0,000718
10:30 PM 30.096 [26.760; 32.170] As Ay — As 0,000453
11:00 PM 28.188 [26.760; 32.170] Az Az — A3 0,004048
11:30 PM 26.776 [24.050; 29.460] Ao Az — Ag 0,004027
12:00 PM 25.997 [24.050; 29.460] Ao Ay — Ag 0,006451

Todavia, como a identifica¢ao obtida com a-nivel = 0,25, retornou um modelo ARMA (3;

2), este esta plenamente contido no modelo ARMA(5; 3) identificado com a-nivel = 0,50

e 0,75. Neste tltimo caso, uma convergéncia para mesma identificagdo pode ser percebida,

visto que, o modelo resultante deste processo é exatamente o mesmo nas duas situagoes
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(a = 0,50 e 0,75). O modelo de previsao fuzzy ajustado a carga é um ARMA(5; 3).

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6(b);
A rotina de otimizagao do modelo de previsao fuzzy para a carga de energia elétrica,

que buscou-se o menor de erro de previsao, ajustou um modelo FSARIMA(5;1;1)(1;0;1)s6.

Tabela 6.49 - Resultados da T/I/ic;:‘j(h; a = 0,75;b) para a carga de energia elétrica.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

0,361 -0,022 -0,007 -0,142 0,090 -0,133

20,404 0,106 0,023 -0,145 -0,019 -0,040

(0)
(1)

(2) -0,457 0,028 0,034 -0,080 0,037 -0,022
AR(3) -0,401 -0452 -0,204 -0,092 0,050 -0,049
(4)
(5)

0,395 -0,537 0,173 -0,047 0,166 -0,068
0,413  -0,535 -0,149 -0,447 -0,121 -0,142

Tabela 6.50 - Probabilidade de significancia dos resultados da Tabela (6.49).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

(0) 0,013* 0,892 0966 0,38 0591 0,428

(1)  0,006* 0,584 0,896 0,361 0,908 0,813

(2) 0,002 0,875 0,846 0,597 0,828 0,899
AR(3) 0,008* 0,003* 0282 0598 0,774 0,804

(4)

(5)

0,010*  0,000* 0,372 0,828 0,332 0,720
0,008*  0,000* 0,449 0,007 0,489 0,462

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Tabela 6.51 - Testes das estimativas dos parametros ao modelo FSARIMA(5,1,1)(1,0,1)3¢ ajus-
tado a carga de energia elétrica.

Modelo Coeficiente Erro padrao Estatistica ¢t P-valor
AR(1) 1,357 0,213 6,370  0,000*
AR(2) -1,992 0,185 -10,760  0,000*
AR(3) 1,790 0,312 5,740  0,000*
AR(4) -1,367 0,192 -7,120  0,000*
AR(5) 0,669 0,194 3,440  0,001*
SAR(36) -0,948 0,129 -7,340  0,000*
MA(2) -0,017 0,032 -31,910  0,000*
SMA(36) 0,754 0,223 3,380  0,002*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Tabela 6.52 - Teste de Boz-Pierce modificado (Ljung-Bozx) pela estatistica Qui-quadrado ao
modelo FSARIMA(5,1,1)(1,0,1)3¢ ajustado para carga de energia elétrica.

Lag Qui-quadrado Grau de liberdade P-valor

12 6,300 02 0,042
24 8,800 14 0,841
36 40,400 26 0,036

Nota: Nivel de significancia adotado igual a o = 1%.

A significancia estatistica dos parametros do modelo ajustado foi devidamente avaliada
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na Tabela (6.51), onde foi possivel perceber, os termo de média mével ¢ = 1 e ¢ =
3, isto ¢, MA(1) e MA(3), respectivamente, como nao sendo significativos. Este fato é
justificado, devido o p-valor = 0,880 (MA(1)), e ainda, p-valor = 0,707 (MA(3)), logo,
ambos valores maiores que o nivel de significancia do teste de 10%. Portanto, o modelo
de previsao ajustado nao deve considerar estes parametros, quando gerar previsoes para
a carga de energia elétrica. Quanto ao teste Box-Pierce (Ljung-Boz) da estatistica Qui-
quadrado na Tabela (6.52), em relagdo ao termo de sazonalidade adotado. A ordem do
coeficiente s = 36 é estatisticamente significante, devido o p-valor = 0,036 > 1%. Entao,
este componente sazonal deve ser mantido no modelo de previsao fuzzy para a carga de
energia elétrica, mesmo porque, a exclusao do termo s = 36 da estrutura do modelo

FASARIMA(5;1;1)(1;0;1)36, implicara na redugao significativa da acurdcia das previsoes.

Passo 8: Comparar as previsoes do passo 7, com dados reais da série e medir o MASE.

Considera-se a medida de desempenho MASE como critério de avaliacao das previsoes.
Ao analisar a Tabela (6.53), hé fortes evidéncias de uma excelente identificagdo do modelo
de previsao, com o auxilio da funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, mediante a incor-
poracao do critério de ativacao dos conjuntos fuzzy segundo um a-nivel. Esta afirmacao
é plenamente justificada, devido o valor do MASE para o modelo proposto ser igual a
0,18, que ¢é inferior aos cinco métodos apresentados em Sadaei et al. (2014). O método
de previsao que mais se aproximou da acuracia alcancada com o método proposto neste
trabalho, como se pode observar na Tabela (6.53), retornou um valor do MASE = 0,37.
Como este resultado representa mais que o dobro do erro de previsao alcancado pelo
modelo FSARIMA (5;1;1)(1;0;1)36, se pode concluir que o processo de modelagem para

previsao fuzzy da carga de energia elétrica foi muito bem realizado.

A metodologia de intervalo de confianga fuzzy, que foi desenvolvida por Wu (2009), é
utilizada de forma complementar na avaliagao da capacidade preditiva do modelo proposto
neste estudo. Seis projecoes para a carga de energia elétrica foram realizadas, a partir do
modelo FSARIMA (5,1,1)(1,0,1)36, onde os resultados apresentados na Tabela (6.54), estao
todos compreendidos dentro dos intervalos fuzzy construidos com 99% de confianca. Estes
resultados comprovam uma boa capacidade preditiva do modelo de previsao para a carga

de energia elétrica.
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Tabela 6.53 - Comparacao dos resultados das previsdes mediante o método proposto (a-nivel)
em relagao aos cinco métodos propostos em Sadaei et al. (2014) para a carga de energia elétrica.

Instante Carga de Método Método  Método Método Método Método Método
de tempo energia OTS- PSO- LS- REWFTS- Sadaei proposto: proposto:
observado elétrica SVR ARIMA  ARIMA Model 1 et al. Treinamento  Validagao
(horas) (MW) (2014) (2014) (2014) (2014) (2014)
12:30 AM 26.203 25.459 27.360 26.270 26.606 26.542 - -
01:00 AM 25.982 24.730 25.296 26.370 25.572 26.205 25.947,6 -
01:30 AM 25.411 24.470 25.032 24.875 24.906 25.179 25.306,5 -
02:00 AM 25.101 26.415 26.038 24.773 24.609 24.784 25.107,6 -
02:30 AM 24.621 23.451 23.943 24.031 24.650 24.579 24.752,4 -
03:00 AM 24.427 24.915 23.388 24.034 24.646 24.011 24.738,1 -
03:30 AM 24.247 23.429 23.596 24.350 24.643 24.020 24.551,0 -
04:00 AM 24.050 24.570 24.648 23.685 24.646 24.101 23.933,2 -
04:30 AM 24.156 23.311 25.129 23.723 24.644 24.583 24.304,1 -
05:00 AM 24.376 23.122 24.993 24.201 24.647 24.581 24.398,4 -
05:30 AM 25.035 24.585 24.413 24.599 24.612 25.349 24.671,6 -
06:00 AM 25.508 25.980 24.879 25.897 24.908 25.749 24.822.4 -
06:30 AM 26.259 25.050 26.132 26.408 26.603 26.520 26.537,2 -
07:00 AM 27.471 26.270 28.551 27.941 26.999 27.069 26.893,0 -
07:30 AM 29.213 29.430 28.093 28.544 28.606 29.492 29.416,1 -
08:00 AM 30.742 30.232 31.279 30.944 30.049 30.426 30.922,8 -
08:30 AM 32.369 32.699 32.494 32.062 32.724 32.086 32.309,0 -
09:00 AM 33.649 32.958 32.953 33.107 34.047 33.981 33.613,1 -
09:30 AM 34.724 33.870 34.375 34.201 34.981 34.351 34.660,8 -
10:00 AM 35.273 35.720 36.354 35.850 35.911 35.749 35.348,7 -
10:30 AM 35.838 35.206 36.327 36.317 36.217 36.148 35.871,4 -
11:00 AM 36.256 36.909 36.152 36.523 36.600 35.960 36.240,8 -
11:30 AM 36.542 35.409 37.220 36.898 36.181 36.839 36.461,7 -
12:00 AM 36.406 38.190 36.606 36.121 36.878 36.815 36.429,8 -
00:30 PM 35.836 34.987 36.550 35.243 35.518 36.147 35.880,9 -
01:00 PM 35.056 36.056 35.761 34.839 35.470 34.780 35.073,3 -
01:30 PM 34.602 33.527 34.986 34.315 34.979 34.349 34.620,2 -
02:00 PM 34.191 35.055 34.141 33.658 35.469 33.725 34.260,8 -
02:30 PM 34.084 35.147 33.672 34.320 35.466 33.801 34.026,1 -
03:00 PM 34.054 32.976 33.152 34.778 35.472 34.028 33.910,0 -
03:30 PM 34.535 35.384 34.966 35.214 34.978 34.889 34.470,6 -
04:00 PM 35.237 35.107 34.231 35.654 35.917 35.180 35.353,8 -
04:30 PM 35.592 35.128 35.959 35.292 35.917 35.123 35.640,1 -
05:00 PM 35.492 34.653 36.596 35.707 35.908 35.222 35.379,7 -
05:30 PM 35.470 36.569 35.286 36.073 35.914 35.100 35.333,6 -
06:00 PM 36.177 35.416 36.924 35.461 35.900 36.538 36.005,4 -
06:30 PM 38.499 37.859 38.540 38.301 38.122 38.760 38.360,2 -
07:00 PM 40.292 41.663 41.030 39.676 39.831 39.896 40.438,2 -
07:30 PM 39.902 40.521 39.133 40.412 40.286 40.213 39.844,8 -
08:00 PM 38.744 37.910 38.437 38.297 38.969 38.186 38.664,3 -
08:30 PM 37.514 36.608 37.703 37.152 37.070 37.217 37.617,0 -
09:00 PM 35.931 37.363 35.696 35.104 35.346 35.579 36.409,5 -
09:30 PM 34.419 33.510 34.926 34.211 34.980 34.310 - 34.431,8
10:00 PM 32.490 31.445 32.043 32.970 32.842 32.208 - 33.064,0
10:30 PM 30.096 28.739 30.303 30.165 30.633 30.388 - 29.951,2
11:00 PM 28.188 29.300 28.515 27.693 27.564 27.917 - 28.007,4
11:30 PM 26.776 27.732 25.788 27.249 27.010 26.379 - 26.815,7
12:00 PM 25.997 25.161 26.790 26.365 25.570 26.200 - 26.116,2
MASE 1,09 0,71 0,51 0,60 0,37 - 0,18
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Tabela 6.54 - Intervalo de confianca fuzzy para as 6 projecoes de carga de energia elétrica pelo
método proposto (a-nivel).

Horario Projecao da carga Conjunto Interval L.C(Ak; 99%) L.C(RY;99%)
projetado  de energia elétrica (MW) Sfuzzy fuzzy (uj)
12:30 PM 33.064,00 A4 [29.460; 34.880]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
01:00 AM 31.327,00 A4 [29.460; 34.880]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
01:30 AM 29.564,60 A3 [26.760; 32.170]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
02:00 AM 27.894,40 A2 [24.050; 20.460]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
02:30 AM 26.818,40 A2 [24.050; 29.460]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
03:00 AM 25.549,90 A2 [24.050; 29.460]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
Figura 6.16 - Carga de energia elétrica atual versus o método proposto (a-nivel).
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Reafirmando as impressoes obtidas até o momento com o ajuste do modelo de previsao
fuzzy estimado. A Figura (6.16), indica um padrao de comportamento de trajetéria para a

carga de energia elétrica, bem semelhante ao da série de valores das previsoes realizadas.

Passo 6: Escolher a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, para identificar o modelo

de série temporal fuzzy, sobre os dados historicos de interesse.

RA

Passo 6(c): Para utilizar a funcdo de identificacao W, ,;

(h), se deve selecionar o valor
da fungao de autocorrelagao amostral (fac) média aleatéria, no suporte do conjunto fuzzy
ativado pela pertinéncia maxima em relacao a A;, mediante os intervalos u; construidos
no passo 5.

Analisando a Tabela (6.55), é possivel perceber que a pertinéncia méxima em rela¢ao
aos conjuntos A; foi utilizada. Este procedimento permitiu que a série de valores da fungao
fac média aleatdria fosse obtida, a partir do suporte de cada conjunto fuzzy ativado, com

maior aderéncia do valor da série temporal no instante 4, ao conjunto A; (ver, Figura

6.17). E importante ressaltar que, todos os conjuntos fuzzy foram ativados neste processo
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Tabela 6.55 - Série histérica da carga de energia elétrica em 25/9/2005, com processo de fuz-
zificagcdo mediante a pertinéncia maxima do numero fuzzy triangular, logica fuzzy simples e
agrupada, série da funcao de autocorrelacao amostral média aleatéria em cada intervalo u;.

Horario Carga Pertinéncia Intervalos Conjuntos Relagoes Grupos de relagoes  fac média
observado  atual (MW) méxima fuzzy (uj) Sfuzzy fuzzy logicas fuzzy logicas aleatéria
12:30 AM 26.203 0,794 [24.050; 29.460] Ao - Al — A, Ag 0,013
01:00 AM 25.982 0,713 [24.050; 29.460] As Ay — Ag Ag — Aj,Ag, As 0,017
01:30 AM 25.411 0,502 [24.050; 29.460] Ay Ao — Ag A — A, As, Ay 0,008
02:00 AM 25.101 0,612 [21.340; 26.760] Ay Ag — Ay Ayq — Az, As 0,004
02:30 AM 24.621 0,789 [21.340; 26.760] A A1 — A Ag — Ay, As, Ag 0,003
03:00 AM 24.427 0,861 [21.340; 26.760] A Ay — A Ag — As, Ag, Az 0,001
03:30 AM 24.247 0,927 [21.340; 26.760] Aq Al — A A7 — Ag, A7 0,001
04:00 AM 24.050 1,000 [21.340; 26.760] Ay Al = Ay 0,001
04:30 AM 24.156 0,961 [21.340; 26.760] A Al — A 0,003
05:00 AM 24.376 0,880 [21.340; 26.760] Aq Al — Ay 0,003
05:30 AM 25.035 0,637 [21.340; 26.760] Aq Al — A 0,007
06:00 AM 25.508 0,538 [24.050; 29.460] Ao A1 — Az 0,015
06:30 AM 26.259 0,815 [24.050; 29.460] As Ay — Aa 0,001
07:00 AM 27.471 0,737 [24.050; 29.460] Ao Ay — Ag 0,006
07:30 AM 29.213 0,909 [26.760; 32.170] As Ay — As 0,001
08:00 AM 30.742 0,527 [26.760; 32.170] As As — As 0,001
08:30 AM 32.369 0,927 [29.460; 34.880] Ay Az — Ay 0,000
09:00 AM 33.649 0,546 [32.170; 37.590] As Ay — As 0,002
09:30 AM 34.724 0,942 [32.170; 37.590] As As — As 0,005
10:00 AM 35.273 0,855 [32.170; 37.590] As As — As 0,003
10:30 AM 35.838 0,646 [32.170; 37.590] As As — As 0,001
11:00 AM 36.256 0,508 [34.880; 40.290] Ag As — Asg 0,004
11:30 AM 36.542 0,613 [34.880; 40.290] Ag Ag — Asg 0,002
12:00 AM 36.406 0,563 [34.880; 40.290] Asg Ag — As 0,001
00:30 PM 35.836 0,647 [32.170; 37.590] As Ag — As 0,002
01:00 PM 35.056 0,935 [32.170; 37.590] As As — As 0,001
01:30 PM 34.602 0,897 [32.170; 37.590] As As — As 0,001
02:00 PM 34.191 0,746 [32.170; 37.590] As As = As 0,001
02:30 PM 34.084 0,706 (32.170; 37.590] As As — As 0,002
03:00 PM 34.054 0,695 [32.170; 37.590] As As — As 0,001
03:30 PM 34.535 0,873 [32.170; 37.590] As As — As 0,000
04:00 PM 35.237 0,868 [32.170; 37.590] As As — As 0,000
04:30 PM 35.592 0,737 [32.170; 37.590] As As — As 0,004
05:00 PM 35.492 0,774 [32.170; 37.590] As As — As 0,008
05:30 PM 35.470 0,782 [32.170; 37.590] As As — As 0,005
06:00 PM 36.177 0,521 [32.170; 37.590] As As — As 0,004
06:30 PM 38.499 0,663 [34.880; 40.290] Ag Ag — Ag 0,008
07:00 PM 40.292 0,999 [37.590; 43.000] A7 Ag — A7 0,008
07:30 PM 39.902 0,856 [37.590; 43.000] Az A7 — Ay 0,007
08:00 PM 38.744 0,573 [34.880; 40.290] Asg A7 — Asg 0,000
08:30 PM 37.514 0,972 [34.880; 40.290] Ag Ag — Asg 0,003
09:00 PM 35.931 0,612 [32.170; 37.590] As As — As 0,002
09:30 PM 34.419 0,830 [32.170; 37.590] As As — As 0,004
10:00 PM 32.490 0,882 [29.460; 34.880] Ay As — Ay 0,001
10:30 PM 30.096 0,765 [26.760; 32.170] As Ay — As 0,001
11:00 PM 28.188 0,529 [26.760; 32.170] As As — As 0,001
11:30 PM 26.776 0,994 [24.050; 29.460] As Az — As 0,005
12:00 PM 25.997 0,718 [24.050; 29.460] As Ay — Ag 0,002

de fuzzificacao, o que garante uma transicao completa entre estes conjuntos, ou seja, todas

as partigoes do universo de discurso U foram ativadas neste processo. Este fato indica uma

divisao de U realizada de forma eficiente, isto é, compreendendo toda a trajetoria da série

temporal da carga de energia elétrica estudada.
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A funcao de autocorrelacao estendida média aleatéria foi aplicada, sobre a série de
dados resultante do processo de fuzzificagao da Tabela (6.55). Os resultados desta ro-
tina de identificacdo que s@o apresentados nas Tabelas (6.56 e 6.57), indicam um modelo
ARMA(5; 3), como o modelo de maior ordem para os parametros p e ¢, com um nivel
de significancia estatistica de 10%. Utiliza-se uma plataforma de otimizacao paramétrica
pontual, auxiliando o ajuste do modelo de previsao fuzzy. Todos os modelos que satisfacao
a restricao: 0 < p <5 e 0 < q < 3, durante o processo de modelagem serao considerados

e avaliados computacionalmente.

Figura 6.17 - Conjuntos fuzzy para a carga de energia elétrica de curto prazo, durante 48 ins-
tantes de tempo no periodo de 12:30 AM a 11:30 PM coletados a cada meia hora.
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Tabela 6.56 - Resultados da Wf,f ;(h;b) para a carga de energia elétrica.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) -0,405 0,009 -0,164 0,174 -0,026 -0,114
AR(1) -0,379 -0,027 -0,125 0,172 -0,022 -0,035
AR(2) -0452 -0442 -0,366 0,029 -0,075 -0,011
AR(3) -0,136 0,035 -0,393 -0,085 -0,106 -0,228
AR(4) 0,090 -0,011 -0,171 -0,094 0,033 -0,214
AR(5) 0,023 -0,171 -0,136 -0,313 -0,045 -0,079

Tabela 6.57 - Probabilidade de significancia dos resultados da Tabela 6.56.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,006 0956 0,328 0,309 0,882 0,515
AR(1) 0,010* 0870 0481 0301 0,909 0,368
AR(2) 0,002* 0,003* 0,020 0,865 0,765 0,965
AR(3) 0,368 0820 0,012 0643 0,618 0,196
AR(4) 0,554 0946 0,460 0,678 0882 0,260
AR(5) 0880 02308 0,592 0,08* 0,826 0,743

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

O critério do menor erro de previsao retornado pelo processo de ajuste, neste caso sera

considerado para escolha do modelo. Desta maneira, acredita-se que o modelo de previsao
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serd muito melhor estruturado, como também alcangara maior capacidade preditiva em
relacao a carga de energia elétrica.
Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6(c);
Durante a rotina computacional de busca do valor 6timo, para o ajuste dos parametros
do modelo de previsao fuzzy, o processo indicou o modelo FSARIMA(3;1;1)(1;0;1)36. Na
Tabela (6.58), a significancia estatistica dos parametros do modelo ajustado, foi testada a
um nivel de 10%. Neste contexto, a estatistica de teste ¢-Student, demonstra os parametros
AR(2) e AR(3), como sendo nao significativos (p-valor = 0,316 e 0,201, respectivamente).
Devido estes dois resultados serem maiores que 10%, o modelo de previsao fuzzy ajustado
ird excluir estes dois parametros, pois, os mesmos sao estatisticamente iguais a zero ao
nivel de significancia de 10%.

Tabela 6.58 - Testes das estimativas dos parametros ao modelo FSARIMA(3,1,1)(1,0,1)36 ajus-
tado a carga de energia elétrica.

Modelo Coeficiente  Erro padrdao Estatistica t P-valor
AR(1) 0,914 0,140 6,550  0,000*
AR(4) -0,948 0,129 -7,340  0,000*
AR(5) 0,416 0,146 2,840  0,007*
SAR(36) 1,000 0,001 2211,880  0,000*
MA(1) -1,048 0,001 -1054,340  0,000*
SMA(36) -0,716 0,231 -3,100  0,004*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 10%.
Um teste Qui-quadrado é necessario para avaliar a significancia do termo s = 36 (Tabela
(6.59)). O resultado do teste indica ao nivel de 1%, uma nao significancia estatistica, pois,
p-valor = 0,032 > 1%. Portanto, o componente de sazonalidade s = 36, obrigatoriamente
deve ser mantido no modelo de previsao fuzzy, em face do erro retornado necessariamente
ser um ruido branco, o que contribui para previsao da carga de energia elétrica.

Tabela 6.59 - Teste de Boz-Pierce modificado (Ljung-Bozx) pela estatistica Qui-quadrado ao
modelo FSARIMA(3,1,1)(1,0,1)3¢ ajustado para carga de energia elétrica.

Lag Qui-quadrado Grau de liberdade P-valor

12 17,300 4 0,002*
24 24,400 16 0,080
36 43,400 28 0,032
48 - - .

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 1%.

Na Tabela (6.60), as evidéncias de uma excelente identificacdo do modelo de previsao

fuzzy, sao fortemente ratificadas. A medida de desempenho MASE, para este método pro-
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Tabela 6.60 - Comparagao dos resultados das previsoes do método proposto (fac média aleatéria)
com os cinco métodos propostos em Sadaei et al. (2014) para a carga de energia elétrica.

Instante Carga de Método Método  Método Método Método Método Método
de tempo energia OTS- PSO- LS- REWFTS- Sadaei proposto: proposto:
observado elétrica SVR ARIMA  ARIMA Model 1 et al. Treinamento  Validagao
(horas) (MW) (2014)  (2014)  (2014) (2014) (2014)
12:30 AM 26.203 25.459 27.360 26.270 26.606 26.542 - -
01:00 AM 25.982 24.730 25.296 26.370 25.572 26.205 26.059,6 -
01:30 AM 25.411 24.470 25.032 24.875 24.906 25.179 25.669,2 -
02:00 AM 25.101 26.415 26.038 24.773 24.609 24.784 24.917,6 -
02:30 AM 24.621 23.451 23.943 24.031 24.650 24.579 24.231,1 -
03:00 AM 24.427 24.915 23.388 24.034 24.646 24.011 24.370,1 -
03:30 AM 24.247 23.429 23.596 24.350 24.643 24.020 24.474,4 -
04:00 AM 24.050 24.570 24.648 23.685 24.646 24.101 24.234,6 -
04:30 AM 24.156 23.311 25.129 23.723 24.644 24.583 24.255,8 -
05:00 AM 24.376 23.122 24.993 24.201 24.647 24.581 24.476,1 -
05:30 AM 25.035 24.585 24.413 24.599 24.612 25.349 24.876,7 -
06:00 AM 25.508 25.980 24.879 25.897 24.908 25.749 25.522,2 -
06:30 AM 26.259 25.050 26.132 26.408 26.603 26.520 26.232,1 -
07:00 AM 27.471 26.270 28.551 27.941 26.999 27.069 27.530,0 -
07:30 AM 29.213 29.430 28.093 28.544 28.606 29.492 29.240,9 -
08:00 AM 30.742 30.232 31.279 30.944 30.049 30.426 30.748,5 -
08:30 AM 32.369 32.699 32.494 32.062 32.724 32.086 32.442,3 -
09:00 AM 33.649 32.958 32.953 33.107 34.047 33.981 33.623,0 -
09:30 AM 34.724 33.870 34.375 34.201 34.981 34.351 34.708,9 -
10:00 AM 35.273 35.720 36.354 35.850 35.911 35.749 35.283,9 -
10:30 AM 35.838 35.206 36.327 36.317 36.217 36.148 35.726,2 -
11:00 AM 36.256 36.909 36.152 36.523 36.600 35.960 36.239,8 -
11:30 AM 36.542 35.409 37.220 36.898 36.181 36.839 36.510,1 -
12:00 AM 36.406 38.190 36.606 36.121 36.878 36.815 36.317,8 -
00:30 PM 35.836 34.987 36.550 35.243 35.518 36.147 35.920,8 -
01:00 PM 35.056 36.056 35.761 34.839 35.470 34.780 35.061,9 -
01:30 PM 34.602 33.527 34.986 34.315 34.979 34.349 34.639,7 -
02:00 PM 34.191 35.055 34.141 33.658 35.469 33.725 34.366,7 -
02:30 PM 34.084 35.147 33.672 34.320 35.466 33.801 34.068,8 -
03:00 PM 34.054 32.976 33.152 34.778 35.472 34.028 34.133,9 -
03:30 PM 34.535 35.384 34.966 35.214 34.978 34.889 34.598,5 -
04:00 PM 35.237 35.107 34.231 35.654 35.917 35.180 35.061,2 -
04:30 PM 35.592 35.128 35.959 35.292 35.917 35.123 35.598,3 -
05:00 PM 35.492 34.653 36.596 35.707 35.908 35.222 35.340,7 -
05:30 PM 35.470 36.569 35.286 36.073 35.914 35.100 35.232,0 -
06:00 PM 36.177 35.416 36.924 35.461 35.900 36.538 36.226,1 -
06:30 PM 38.499 37.859 38.540 38.301 38.122 38.760 38.312,9 -
07:00 PM 40.292 41.663 41.030 39.676 39.831 39.896 40.268,0 -
07:30 PM 39.902 40.521 39.133 40.412 40.286 40.213 40.065,0 -
08:00 PM 38.744 37.910 38.437 38.297 38.969 38.186 38.501,1 -
08:30 PM 37.514 36.608 37.703 37.152 37.070 37.217 37.436,5 -
09:00 PM 35.931 37.363 35.696 35.104 35.346 35.579 36.076,0 -
09:30 PM 34.419 33.510 34.926 34.211 34.980 34.310 - 34.647,0
10:00 PM 32.490 31.445 32.043 32.970 32.842 32.208 - 33.045,3
10:30 PM 30.096 28.739 30.303 30.165 30.633 30.388 - 30.189,7
11:00 PM 28.188 29.300 28.515 27.693 27.564 27.917 - 28.358,6
11:30 PM 26.776 27.732 25.788 27.249 27.010 26.379 - 26.851,1
12:00 PM 25.997 25.161 26.790 26.365 25.570 26.200 - 25.806,5
MASE 1,09 0,71 0,51 0,60 0,37 - 0,14

posto assumiu um valor igual a 0,14, em relacao a resultados bem superiores dos demais
métodos avaliados. O método de previsao que mais se aproximou do desempenho, obtido

pelo modelo FSARIMA (3;1;1)(1;0;1)36, foi o método de Sadaei et al. (2014), com valor
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do MASE = 0,37. No entanto, este valor do MASE = 0.37, é aproximadamente 2,5 vezes
superior, ao que foi obtido pelo método proposto. Vale ressaltar ainda, que o valor minimo
assumido pelo MASE é zero, por se tratar de uma métrica com erro absoluto. Portanto,
o erro de previsao obtido pelo modelo FSARIMA(3;1;1)(1;0;1)36, que foi identificado pelo

algoritmo estd bem proximo deste limite.
Passo 8: Comparar as previsoes do passo 7, com dados reais da série e medir o MASE.

Quanto a acurdcia das projegoes realizadas pelo modelo FSARIMA(3;1;1)(1;0;1)36. Na
Tabela (6.61), é possivel observar seis projecoes para carga de energia elétrica, referentes
aos instantes de tempo 12:30 PM a 03:00 AM, a partir da série temporal original.
Os intervalos de confianca fuzzy foram construidos, com um altissimo grau de confiabili-
dade (99%). Desta forma, como todas as proje¢oes produzidas pelo modelo FSARIMA (3;1;1)(1;0;1)3g,
pertencem a pelo menos um dos intervalos de confianca fuzzy, se pode aceitar que o modelo
de previsao esta bem identificado.

Tabela 6.61 - Intervalo de confianga fuzzy para as 6 projecoes de carga de energia elétrica pelo
método proposto (fac média aleatéria).

Horario Projecao da carga Conjunto Interval L.C(AE; 99%) L.C(RY;99%)

projetado  de energia elétrica (MW) fuzzy fuzzy (uj)

12:30 PM 26.859,60 A2 [24.050; 29.460]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
01:00 AM 28.641,50 A3 [26.760; 32.170]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
01:30 AM 31.736,40 A4 [29.460; 34.880]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
02:00 AM 34.892,10 A5 [32.170; 37.590]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
02:30 AM 37.585,80 A6 [34.880; 40.290]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]
03:00 AM 39.733,10 AT [37.590; 43.000]  [23.760,12; 35.168,45]  [29.175,91; 40.581,23]

Figura 6.18 - Carga de energia elétrica atual versus o método proposto (fac média aleatéria).
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A Figura (6.18) reflete graficamente, o comportamento temporal dos valores atuais versus
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as previsoes pelo método proposto. Nesta Figura (6.18), claramente existe uma sobre-
posicao dos valores atuais da série temporal de carga de energia elétrica, em relacao aos
valores de previsao pelo modelo FSARIMA(3;1;1)(1;0;1)36.

6.1.3 - Estudo de caso 3: Previsao fuzzy para a quantidade de matriculas na

Universidade do Alabama nos Estados Unidos

Para avaliar novamente o desempenho das ferramentas propostas neste trabalho, quanto
a capacidade na identificacao de processos autoregressivos. Serd utilizada a série de dados
historicos referente a quantidade de matriculas na Universidade do Alabama nos Estados
Unidos. Estes dados inicialmente foram utilizados por Song e Chisson (1993a), posterior-
mente utilizados em Wong et al. (2010), Egrioglu et al. (2010, 2011), Chen and Tanuwijaya
(2011), Carvalho Jr. et al. (2012), Gangwar and Kumar (2012), Qiu et al. (2012), Shah
(2012), Jasim et al. (2012), Wang et al. (2013), Egrioglu et al. (2013), Feng et al. (2014),
Wang et al. (2014a), dentre outros. Seguindo a rotina dada no Capitulo 4 (Sec¢ao 4.6), os

passos serao implementados neste exemplo.

Passo 1: Coletar os dados de interesse que formarao a série temporal.

Como a base de dados referente a quantidade de matriculas na Universidade do Alabama
estd disponivel na literatura, se pode iniciar a rotina descrita na Segao 4.6, pelo Passo 2.
Passo 2: Construir o grafico da série temporal referente a quantidade de matriculas na

Universidade do Alabama nos Estados Unidos, durante o periodo de 1971 a 1992.

Figura 6.19 - Série Temporal da Quantidade de Matriculas na Universidade do Alabama nos

Estados Unidos no Periodo de 1971 a 1992.
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Passo 3: Definir o Universo de Discurso.
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O universo de discurso é definido segundo a Equagao (4.42), para que desta forma, seja
possivel garantir que o valor maximo da série histérica (Z;) representado por Zyqq) € 0
valor minimo da série histérica representado por Zyn), pertencam ao intervalo numérico

representado por U.

Portanto, para a série histérica da quantidade de matriculas, se tem que o resultado é
o = 1.045, a partir da Equacao (4.43). Entao, como Z(ain) = 13.055 € Z(prqq) = 19.337, 0
que leva a Equagao (4.42) assumir os valores, U = [12.010; 20.380].

Passo 4: Particionar o Universo de Discurso em “m” Conjuntos Fuzzy.

Para que seja possivel particionar U, se faz necessario definir a amplitude (comprimento)

“I” de cada intervalo que sera construido, tal como, descrito na Equacao (4.44).

Como o objetivo inicial é comparar os resultados obtidos por Song (2003), com o das
ferramentas de identificacao propostas neste trabalho, serao utilizados sete conjuntos fuzzy,
ou seja, m = 7, tal como, o autor citado acima utilizou na rotina de fuzzificacao da série
de matriculas. Porém, neste estudo a fungao de pertinéncia sera calculada a partir da
definicao de nimero fuzzy triangular, ao invés da funcgao trivalente utilizada por Song

(2003). Assim, para m =7, se tem [ = 2.090.

Passo 5: Construir os conjuntos fuzzy correspondentes a quantidade (m) estabelecida no

passo 4 e fuzzificar a série historica a partir da definicao de niimero fuzzy triangular.

Seja A; a representagao do j-ésimo conjunto fuzzy, tal que, j = 1;2;---;6;7. Logo, caso
A; seja um ndimero fuzzy triangular, tal como descrito na Definicao 3.5, se chega que,
uj = [ag; bj; ¢j]-

( 0, se ZZSCLJ,

7 —
. L osea; < Z; <by;
bj—aj

A =
Cj —

, Se bj<ZZ‘§Cj.
Cj—bj

L 0, se ZZ'>Cj,
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Neste contexto, se tem sete intervalos, onde devido a funcao de pertinéncia a ser calcu-
lada, para cada valor da quantidade de matriculas em relagao aos conjuntos A;, provém
da definicao de nimero fuzzy triangular, cada intervalo representa a base de um dos sete
triangulos que serao construidos, como mostra a Figura (6.20). Portanto, como os inter-
valos sao representados pelos pontos aj, b; e ¢;, onde a; < b; < ¢;, para j = 1;2;...;7.

Entao, os intervalos sao dados por:

uy = [12.010; 13.060; 14.100], ug = [13.060; 14.100; 15.150], us = [14.105;15.150; 16.195],
uy = [15.150;16.200; 17.240], wus = [16.200;17.240; 18.290], wug = [17.245;18.290; 19.335] e
u7 = [18.290; 19.340; 20.380).

Torna-se importante destacar, que a ativacao de cada conjunto fuzzy é realizada pela
pertinéncia méaxima, do valor da quantidade de matricula em relacao ao conjunto fuzzy
A;, pois um mesmo valor de matricula pode esta contido em mais de um intervalo u;, ou
seja, uma mesma quantidade de matriculas pode pertencer a dois conjuntos fuzzy, onde
o conjunto fuzzy ativado no processo de fuzzificacao serda aquele onde a quantidade de
matriculas observadas, apresentar maior valor de pertinéncia. Por exemplo, a quantidade
de matriculas 13.055 apresenta pertinéncia ao conjunto fuzzy A; igual a 0,995 e 0,005
em relagdo ao conjunto fuzzy As na Figura (6.20). Assim, o valor 13.055 ird ativar pela
pertinéncia méxima o conjunto fuzzy Ai, na rotina de fuzzificacdo. Com raciocinio seme-
lhante, o valor da quantidade de matriculas igual a 13.563, coincidentemente também estéa
contido nos dois conjuntos fuzzy A; e As, como se pode observa na Figura (6.20), onde a
pertinéncia maxima obtida é de 0,516 em relagao ao conjunto fuzzy A; e 0,484 em relacao
ao conjunto As, portanto, pela pertinéncia maxima obtida o valor de matricula 13.563 ira
ativar o conjunto fuzzy A,. Neste contexto, a série temporal fuzzy apresentada na Tabela
(6.62) é construida, com base em cada valor da série histérica para as quantidades de
matriculas observadas entre 1971 e 1992.

Passo 6: Escolher a fungao de autocorrelagao estendida fuzzy, para determinar a ordem
do modelo de série temporal fuzzy, em relagao aos dados observados de uma variavel
de interesse.

(a) Para a funcao Wiiiz , se deve defuzzificar a série histérica mediante o método centroide,

e em seguida aplicar a funcao de autocorrelagao estendida fuzzy nesta série defuzzificada

obtida.
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Figura 6.20 - Conjuntos Fuzzy Pela Definigdo de Numero Fuzzy Triangular, Para a Quantidade
de Matriculas na Universidade do Alabama no Periodo de 1971 a 1992, onde o Eixo Y Representa

a Pertinéncia ao Conjunto Fuzzy A; e o Eixo X Indica a Quantidade de Matriculas.
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Tabela 6.62 - Dados Histéricos Referentes & Quantidade de Matriculas na Universidade do Ala-
bama entre 1971 e 1992, Com o Processo de Fuzzificacao Realizado a partir de Um Ntumero
Fuzzy Triangular, Relagao Fuzzy Légica e os Valores de Matriculas Defuzzificadas.

Ano Valor de Pertinéncia Intervalo Série Temporal Relacao Fuzzy Matriculas
Matricula Maéxima Correspondente Fuzzy Loégica Defuzzificadas
1971 13.055 0,995 [12.010; 14.100] Ay - 13.009
1972 13.563 0,516 [12.010; 14.100] Ay A — Ay 13.074
1973 13.867 0,776 [13.060; 15.150] Ay Al — As 14.084
1974 14.696 0,566 [14.105; 16.195] As Ay — As 15.153
1975 15.460 0,703 [14.105; 16.195] As Az — As 15.143
1976 15.311 0,846 [14.105; 16.195] As Az — As 15.148
1977 15.603 0,566 [14.105; 16.195] As Az — As 15.151
1978 15.861 0,677 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 16.170
1979 16.807 0,584 [16.200; 18.290] Ag Ay — As 17.271
1980 16.919 0,691 [16.200; 18.290] Ag As — As 17.244
1981 16.388 0,819 [15.150; 17.240] Ay As — Ay 16.180
1982 15.433 0,729 [14.105; 16.195] As Ay — As 15.171
1983 15.497 0,668 [14.105; 16.195] As Az — As 15.148
1984 15.145 0,995 [14.105; 16.195] As Az — As 15.151
1985 15.163 0,988 [14.105; 16.195] As Az — As 15.140
1986 15.984 0,794 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 16.205
1987 16.859 0,634 [16.200; 18.290] Asg Ay — As 17.237
1988 18.150 0,866 [17.245; 19.335] Ag As — Ag 18.271
1989 18.970 0,648 [18.290; 20.380] Aq Ag — Ay 19.327
1990 19.328 0,989 [18.290; 20.380] Aq Ar — Ay 19.284
1991 19.337 0,997 [18.290; 20.380] A A; — Ay 19.375
1992 18.876 0,558 [18.290; 20.380] Ar A; — Ay 19.361

Inicialmente se constroi os conjuntos fuzzy, a partir da definicao de ntimero fuzzy tri-
angular, tal como, se observa na Figura (6.20), para posteriormente obter a pertinéncia
maxima de cada valor das matriculas ao conjunto fuzzy correspondente, e em seguida
obter a série temporal fuzzy e os valores defuzzificados dados na Tabela (6.62) mediante

o método centroide, pois este método nao considera apenas os valores maximos para o
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calculo, e ainda, por dividir a area de saida fuzzy em duas partes iguais, como também
devido a funcao de pertinéncia triangular apresentar sobreposicao, como se observa na

Figura (6.20), para justificar a utilizacdo do método centréide.

. . . . DF
Seguindo o passo 6 (a), da rotina descrita na Secao 5.6, se obteve os valores de W, i

com suas probabilidades de significancia (P-Valor) correspondentes, que sao apresentados
na Tabela (6.64) e Tabela (6.65).

Como no processo de fuzzificag¢do realizado sobre os dados de matriculas (Tabela 6.62),
resultam em relagoes fuzzy para pares de valores da série de dados observados, também
foram estabelecidos os grupos destas relagoes fuzzy 16gicas, como mostra a Tabela (6.63).
O grupo de relagoes fuzzy logicas indica a transicao conjunta, e nao apenas individual, de
cada suporte, isto é, dos conjuntos fuzzy ativados, quando cada valor da série de matriculas

¢ considerado no processo de fuzzificagao.

Tabela 6.63 - Grupos de Relac¢oes Fuzzy Logicas Ativadas Para os Dados da Tabela (6.62).

Grupo Ativado Relagoes Fuzzy Légicas

Grupo 1 A1 — Al, Al — A2

Grupo 2 Ay — As

Grupo 3 A3 — Ag, Ag — A4

Grupo 4 A4 — 1437 A4 — A5

Grupo 5 A5 — 1447 A5 — A5, A5 — A6
Grupo 6 Ag — Ay

Grupo 7 A — Ay

Caso se rejeite a hipdtese Hy : (p;q) = 0, para um modelo ARMA(p; q), este é consi-
derado significativo, ou seja, os parametros p e ¢ sao estatisticamente diferentes de zero
a um nivel de significancia a pré-estabelecido, e portanto, o modelo deve ser considerado
satisfatério para representar a série temporal, o que resulta em gerar previsoes sobre a

caracteristica de interesse.

Mediante os resultados das Tabelas (6.64) e (6.65), se pode concluir que o modelo
identificado pela funcao Wiﬁz é um ARMA(4; 1), onde o valor da fungao para estes
parametros é -0,692 (Ver, Tabela 6.64) e a probabilidade de significancia desta estimagao
paramétrica pontual é 0,007, como se observa na Tabela (6.65), ou seja, a um nivel de
significancia de 10% se tem que, P-valor = 0,007 < a = 0,10, o que leva a rejeitar a
hipotese de que estes parametros sejam iguais a zero. No entanto, apesar da funcao de

autocorrelacao estendida ter identificado outro modelo, um ARMA(0; 0), com P-valor
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= 0,021 (significativo para o = 0,10), devido este nao indicar valor numérico para os
parametros p > 0 e ¢ > 0, no modelo ARMA(p; q), se deve considerar apenas o segundo
modelo identificado, pela funcao W/liiz , que é o ARMA(4; 1).
Tabela 6.64 - Resultados da VV:?:;Z para as Matriculas na Universidade do Alabama.
Lag MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

(0) 0,504 -0,066 -0,287 -0,260 -0,113 -0,214

(1) 0277 0016 -0256 -0,135 0230 -0,018
AR(2) 0,034 -0,263 -0,074 -0,135 0,164 0,010

(3)

(4)

0,023 -0,361 -0,146 -0,137 0,141  -0,040
0,258 -0,692 -0,38 -0,147 0204 -0,427
AR(5) 0,262 -0,337 -0,413 -0,100 -0,434 -

Tabela 6.65 - Probabilidades de Significancia dos Resultados da Wﬁff (Tabela 6.64).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,021* 0,805 0,286 0,358 0,700 0,470
AR(1) 0,216 0,956 0,340 0,608 0,387 0,948
AR(2) 0,883 0,262 0,773 0,619 0,579 0,973
AR(3) 0,923 0,129 0,600 0,669 0,654 0,885
AR(4) 0,287 0,007* 0,198 0,658 0,525 0,247
AR(5) 0,296 0,236 0,181 0,754 0,226 -

Nota: * Valor significativo para o = 10%.

Entao, as Tabelas (6.64) e (6.65) sugerem um modelo de série temporal fuzzy, com o
componente autoregressivo de ordem 4 e de média mével de ordem 1, ou seja, um modelo
ARMA(4; 1), onde este resultado difere do obtido por Song (2003), pois este identificou
um modelo de baixa ordem (no caso um MA(2)) para esta mesma base de dados, que esta
sendo utilizada neste exemplo, isto pode ser explicado devido Song (2003) ter utilizado
a funcao de autocorrelagao amostral, a qual possui uma capacidade de identificagao limi-
tada, pois considera apenas o componente de média mével e ndo abrange o componente
autoregressivo de um modelo ARMA, algo que é capturado integralmente pelo algoritmo
da funcao de autocorrelacao estendida fuzzy. A funcao identifica eficientemente o termo
AR e MA simultaneamente, como observado nas Tabelas (6.64) e (6.65), pelos resultados
F

obtidos pela funcao Wﬁ,jz

e p-valor, respectivamente.

E necessério testar a partir de entao, a estacionariedade da série para atender aos pres-
supostos de uma série temporal. Os resultados apresentados na Tabela (6.66), quanto ao
teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado (ver, Hylleberg, 1995), para a série tem-

poral das matriculas sem diferenciagao (d = 0), demonstram uma nao-estacionariedade

desta série, pois para o modelo utilizado o valor da estatistica de teste tau é de -1,553 re-
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tornando um P-valor igual a 0,487, assim, nao se rejeitou a hipétese nula de raiz unitaria,
o que implicou numa série nao estacionaria. Porém, ao aplicar a diferenca de primeira
ordem (d = 1) na série da quantidade de matriculas, esta passou a apresentar compor-
tamento estacionario, ao longo do periodo compreendido pela amostra observada, pois, o
valor de tau reduziu para -3,08365, com probabilidade de significancia igual a 0,045044
(ver, Tabela 6.67), o que implicou em rejeitar a hipétese nula de raiz unitaria, logo, a um
nivel de significancia de 10% a série temporal das matriculas na Universidade do Alabama
é estaciondria, permitindo assim a utilizacao da metodologia de série temporal.

Tabela 6.66 - Teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado no modelo AY; = 81 4+6Y;_1+as

Observagao  Tipo MSE Intercepto Ntumero de dados Tau P-valor
1 OLS 488136,00 2673,19 20 -1,55300 0,48700
2 COoVv 488136,00 2575891,32 20 -1,55300  0,48700
3 COoVv 488136,00 -160,24 20 -1,55300  0,48700
4 COoVv 488136,00 120,89 20 -1,55300  0,48700

Tabela 6.67 - Teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado no modelo AX; = 814+0X;_1+a;

Observagao  Tipo MSE Intercepto Ntumero de dados Tau P-valor
1 OLS 158527,44 554,39 19 -3,08365 0,045044*
2 Cov 158527,44 40293,13 19 -3,08365 0,045044*
3 Ccov 158527,44 -60,63 19 -3,08365 0,045044*
4 (6]0)% 158527,44 32,75 19 -3,08365 0,045044*

Nota: * Valor significativo para o = 10%.

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6 (a);

Apoés identificar a ordem do modelo de série temporal fuzzy, com o auxio da fungao
T/Vﬁiz , no passo 6(a) da rotina estabelecida na Segao 4.6, se deve seguir ao passo 7, ou
seja, gerar as previsoes para as matriculas na Universidade do Alabama no periodo de
1971 a 1992. A partir da Tabela (6.65), se tem uma combinagao de pardmetros signifi-
cativos (estatisticamente diferentes de zero, ao nivel de significancia o = 10%), para o
modelo de série temporal fuzzy, onde apds a utilizagao do modelo com o termo autore-
gressivos e de médias méveis, sendo os parametros p =4 e ¢ = 1, se chegou a um modelo
FSARIMA(p; d; q)(P; D; Q)s, ou seja, um modelo SARIMA fuzzy, tal como, definido por
Tseng e Tzeng (2002), visto que, a série dos dados defuzzificados das matriculas na Univer-
sidade do Alabama, apds vérias simulagoes em busca do melhor modelo de série temporal,
a partir da identificacao sugerida pela funcao WlD,f;Z , os dados da série se ajustam perfei-

tamente ao modelo FSARIMA (4; 1; 1)(1; 0; 1)13, modelo o qual foi testada a significancia

de seus parametros a partir de um software estatistico, sendo que, este modelo apresentou
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um MASE igual a 0,226 (ver, Tabela, 6.70), o qual é inferior a outros métodos de pre-
visao fuzzy em série temporal, que sao encontrados na literatura para a mesma base de
dados utilizada neste trabalho, indicando assim, que o processo de identificacao proposto

neste trabalho a partir da funcao whz

ir,; € eficiente, pois contribui de forma significativa

para a diminuicao do erro de previsao pelo modelo sugerido, com o auxilio da funcao de

autocorrelagao estendida fuzzy.

A Tabela (6.68) apresenta os coeficientes do modelo ajustado FSARIMA(4; 1; 1)(1;
0; 1)13, assim como os testes de significancia dos mesmos, mediante a estatistica de teste
oriunda da funcao densidade de probabilidade ¢-Student, com as respectivas probabilidades
de significancia.

Tabela 6.68 - Teste de Significancia dos Parametros do Modelo FSARIMA (4; 1; 1)(1; 0; 1)13.
Modelo Coeficiente Erro Padrao Estatistica t P-Valor

AR(1) 0,388 0,093 4,190 0,001*
AR(2) 0,453 0,113 4,020 0,001*
AR(3) 0,391 0,118 -3,320 0,005*
AR(4) -1,002 0,096 -10,480 0,000*
SAR(13) 0,999 0,044 22,460 0,000
MA(1) -0,981 0,296 -3,320 0,005*
SMA(13)  -0,668 0,363 -1,840 0,087*

Nota: * Todos os coeficientes sdo significativos (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.
Pelos resultados da Tabela (6.68), se pode concluir que o modelo ajustado é significativo,
visto que, os testes para os coeficientes do modelo FSARIMA (4; 1; 1)(1; 0; 1)13, a partir da
estatistica de teste t-Student sdo significativos, a um nivel de significancia de 10%, inclusive
o coeficiente para o componente sazonal (s = 13) do termo de média mével com parametro
1, pois neste caso, o P—Valor = 0,087 < a = 0, 10, logo, este coeficiente é significativo, ou
seja, € estatisticamente diferente de zero, pois as hipdteses que estao sendo testadas neste
caso especifico sao as de que, Hy : ¢(B)(SMA) = 0 versus Hy : ¢(B)(SMA) # 0. Para
os demais coeficientes, a hipotese de igualdade dos mesmos a zero, sempre serd rejeitada
para a = 10%, visto que, o P-valor sempre sera igual a 0,000 (AR(4) e SAR(12)), ou
entao 0,005 (MA(1)), portanto, menor do que a = 0, 10, levando a manter estes termos

no modelo de previsao ajustado a série temporal fuzzy.

Na Tabela (6.69), tem-se a estatistica de teste @ “Ljung-Boz”, para avaliar se os dados
e erros do modelo de previsao fuzzy utilizados sao independentes, o que impossibilitaria a

utilizagao da teoria de série temporal, caso a suposicao de independéncia entre os dados
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nao seja refutada, mas, a independéncia dos erros deve ser garantida para que se tenha

um ruido branco na série.

Tabela 6.69 - Teste Q (Ljung-Box) Para o Modelo FSARIMA (4; 1; 1)(1; 0; 1)13.
Fonte de Variacao Lag  Qui-Quadrado Grau de Liberdade P-Valor

Teste Q “Ljung-Boz” 12,000 18,200 5,000 0,003*
: 24,000 - - -

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 1%.
Em relagao ao teste () Ljung-Box na Tabela (6.69), este testa as hipdteses Hy : p; =
P2 = p3 = - = pp, versus Hy 1 p1 # ps # p3 # -+ # pp, ou seja, em Hy : Os erros
do modelo de série temporal sao independentes versus Hy : Os erros do modelo de série
temporal nao sao independentes. Adotando um nivel de significancia igual a 10%, se deve
rejeitar a hipdtese nula, ou seja, como o P — Valor = 0,003 < o = 0,01, portanto, ha
uma relacao de dependéncia entre os dados da série temporal fuzzy observada, quando
o componente sazonal s < 12, ou seja, com uma periodicidade equivalente a cada 13
observagoes continuamente, este modelo de previsao se torna capaz de estimar com maior
eficiéncia o nimero de matriculas, o que consequentemente possibilita a utilizacao do
modelo FSARIMA (4; 1; 1)(1; 0; 1)13 que foi identificado, mediante a utilizagao da funcao
th;i'z , como uma ferramenta para previsao das matriculas na Universidade do Alabama,

dentro do periodo compreendido por este estudo, como mostra-se na Tabela (6.70).

Passo 8: Comparar as previsoes do passo 7, com dados reais da série e medir o MASE.

Os resultados apresentados na Tabela (6.70), ratificam o excelente ajuste do modelo
FSARIMA (4; 1; 1)(1; 05 1)13, algo que também pode ser constatado na Figura (6.21),
pois em comparacao com outros modelos propostos na literatura para os dados da Tabela
(6.62), o modelo proposto neste trabalho alcangou o menor MASE (0,23), o que indica,
além de um ajuste significativo dos coeficientes dos parametros do modelo indicado pela
funcao VVﬁf;Z , como foi comprovado nas Tabelas (6.68) e (6.69), o erro de previsao gerado
por este modelo foi menor, que os obtidos pelos demais métodos apresentados na Tabela
(6.70), os quais também sao referentes as quantidades de matricula na Universidade do
Alabama entre 1971 e 1992, utilizando um modelo de série temporal fuzzy para a previsao
desta variavel, porém, mediante diferentes métodos de estimacao dos parametros do mo-
delo de série temporal fuzzy, assim como, incorporando funcoes de pertinéncia para ativar

os conjuntos fuzzy correspondentes, nao necessariamente provenientes da definicao de nu-
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Tabela 6.70 - Comparacao dos resultados de previsdes pelo método proposto neste traba-
lho (fungao de autocorrelacao defuzzificada), em relagdo a 14 métodos de previsao fuzzy que
encontram-se publicados na literatura (Song e Chisson, 1993b - Chen e Tanuwijaya, 2011).

Ano Numero Song Sullivan Chen Huarng Chen Lee and Tsaur Método Método
de and and  (1996) (2001a) (2002) Chou et al. Proposto: Proposto:
Matriculas Chisson Woodall (2004)  (2005) Treinamento Validagao
(1993b)  (1994)
1971 13055 - - - - - - - -
1972 13563 14000 13500 14000 14000 - - - 13070,8 -
1973 13867 14000 14500 14000 14000 - - - 14086,9 -
1974 14696 14000 14500 14000 14000 14500 14568 14000 15150,0 -
1975 15460 15500 15231 15500 15500 15500 15654 15500 14909,8 -
1976 15311 16000 15563 16000 15500 15500 15654 15500 14728,0 -
1977 15603 16000 15563 16000 16000 15500 15654 16000 14958,9 -
1978 15861 16000 15500 16000 16000 15500 15654 16000 16211,3 -
1979 16807 16000 15500 16000 16000 16500 16197 16000 16896,3 -
1980 16919 16813 16684 16833 17500 16500 17283 16500 17223,8 -
1981 16388 16813 16684 16833 16000 16500 17283 16500 16202,0 -
1982 15433 16789 15500 16833 16000 15500 16197 15500 15153,9 -
1983 15497 16000 15563 16000 16000 15500 15654 15500 15167,1 -
1984 15145 16000 15563 16000 15500 15500 15654 15500 15132,9 -
1985 15163 16000 15563 16000 16000 15500 15654 15500 15155,4 -
1986 15984 16000 15563 16000 16000 15500 15654 15500 16186,4 -
1987 16859 16000 15500 16000 16000 16500 16197 16500 - 17058,3
1988 18150 16813 16577 16833 17500 18500 17283 18500 - 17908,4
1989 18970 19000 19500 19000 19000 18500 18369 19000 - 19184,5
1990 19328 19000 19500 19000 19000 19500 19454 19000 - 19302,7
1991 19337 19000 19500 19000 19500 19500 19454 19000 - 19076,7
1992 18876 - - 19000 19000 18500 - - - 19329,1
MASE - 1,01 0,86 0,98 0,77 0,50 0,81 0,59 - 0,23
Ano Numero Singh  Singh Liu Cheng Singh Wong Chene Método Método
de (2007a) (2007b) (2007) et al. (2009) et al. Tanuwijaya Proposto: Proposto:
Matriculas (2008a) (2010)  (2011) Treinamento Validagéo
1971 13055 - - - - - - - - -
1972 13563 . - 13500 13680,5 - . 13512 13070,8 -
1973 13867 . - 13800 13731,3 13492 13500 13998  14086,9 .
1974 14696 14500 14286 14700 13761,7 14389 14500 14658  15150,0 .
1975 15460 15358 15361 15600 15194,6 15379 15500 15341 14909,8 -
1976 15311 15500 15468 15400 15374,8 15466 15466 15501 14728,0 .
1977 15603 15500 15512 15750 15359,9 15364 15392 15501 14958,9 :
1978 15861 15500 15582 15400 16410,3 15534 15549 15501 16211,3 .
1979 16807 16500 16500 16800 16436,1 16408 16433 17065  16896,3 -
1980 16919 16500 16361 17100 17130,7 16604 16656 17159 172238 .
1981 16388 16500 16362 17100 17141,9 16810 16624 17159  16202,0 .
1982 15433 15581 15744 15300 15363,8 15561 15556 15341 15153,9 -
1983 15497 15500 15560 15750 15372,1 15524 15524 15501 15167,1 .
1984 15145 15500 15498 15400 15378,5 15497 15497 15501 15132,9 :
1985 15163 15500 15306 15300 15343,3 15343 15305 15501 15155,4 .
1986 15984 15500 15442 15750 15345,1 15189 15308 15501 16186,4 -
1987 16859 16402 16558 16800 16448,4 16402 16402 17065 . 17058,3
1988 18150 18500 17187 17100 17135,9 18555 18500 17159 . 17908,4
1989 18970 18500 18475 18900 18915,0 18533 18534 18832 - 19184,5
1990 19328 19471 19382 19200 18997,0 19390 19345 19333 - 19302,7
1991 19337 19500 19487 19050 19032,8 19394 19423 19083 - 19076,7
1992 18876 18651 18744 19050 19033,7 18500 18752 19083 - 19329,1
MASE - 0,51 0,56 0,43 0,67 0,58 0,48 0,50 - 0,23

mero fuzzy triangular, tal como foi implementado

neste método proposto.
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Destaca-se ainda que o bom ajuste dos dados de matricula ao modelo identificado pela
funcao EACF fuzzy, fica mais evidenciado caso se compare também os seus resultados,
com o de outros métodos de previsao fuzzy, obtidos e validados a partir de outras métricas
de acurécia, diferentes do MASE apresentado na Tabela (6.70), tal como, a proposta de
previsdo estabelecida por Egrioglu et al. (2011). Nesta proposta foi utilizada a medida
de acurécia conhecida por raiz do erro médio quadratico (RMSE), com valor obtido para
as previsoes igual a 258,19, que representa um valor maior ao alcancado pelo método
proposto neste estudo que foi de 221,42. Desta forma, se comprova novamente um ajuste
significativo dos dados de matricula da Universidade do Alabama, ao modelo de previsao
fuzzy FSARIMA(4; 1; 1)(1; 0; 1)13 identificado pelo método proposto neste trabalho, em
virtude do resultado obtido com o RMSE neste estudo de caso.

Tabela 6.71 - Comparacao dos resultados de previsdes pelo método proposto neste traba-

lho (funcdo de autocorrelagao defuzzificada), em relagdo a 7 métodos de previsao fuzzy que
encontram-se publicados na literatura (Gangwar e Kumar, 2012 - Lu et al., 2015).

Ano Numero Gangwar Chen Wang Uslu Wang Luetal. Lu et al. Método Método
de e Kumar and Kao etal. etal. etal (2015) (2015) Proposto: Proposto:
Matriculas (2012)  (2013) (2013) (2014) (2014) (h=17) (h=17) (Treinamento) (Validagao)

1971 13055 - - - - - - - - -

1972 13563 - 14347 13486 13650 13944 14279 13678 13070,8 -
1973 13867 13500 14347 14156 13650 13944 14279 13678 14086,9 -
1974 14696 14500 14347 15215 14836 13944 14279 14602 15150,0 -
1975 15460 15500 15550 15906 15332 15328 15392 15498 14909,8 -
1976 15311 15500 15550 15906 15447 15753 15392 15192 14728,0 -
1977 15603 15500 15550 15906 15447 15753 15392 15641 14958,9 -
1978 15861 15500 15550 15906 15447 15753 16467 15827 16211,3 -
1979 16807 - 16200 16559 16746 16279 16467 16744 16896,3 -
1980 16919 - 17169 16559 17075 17270 17161 17618 172238 -
1981 16388 16500 17169 16559 16380 17270 17161 16392 16202,0 -
1982 15433 15500 16290 16559 15457 16279 14916 15410 15153,9 -
1983 15497 15500 15550 15906 15447 15753 15392 15498 15167,1 -
1984 15145 15500 15550 15906 15447 15753 15392 15192 15132,9 -
1985 15163 15500 15550 15906 15332 15753 15392 15567 15155,4 -
1986 15984 - 15550 15906 16027 15753 15470 15567 16186,4 -
1987 16859 - 16290 16659 16746 16279 16467 16744 - 17058,3
1988 18150 18500 17179 16659 18211 17270 17161 17618 - 17908,4
1989 18970 18500 18907 19451 19059 19466 19257 19036 - 19184,5
1990 19328 19337 18907 18808 19059 18933 19257 19574 - 19302,7
1991 19337 19500 18907 18808 19059 18933 19257 19146 - 19076,7
1992 18876 18704 18907 18808 19059 18933 19257 19146 - 19329,1
MASE - 0,40 0,79 0,88 029 085 0,72 0,35 - 0,23

Segundo Hyndman e Koehler (2006), quando o valor do MASE obtido ¢ inferior a
1, se tem um indicativo forte que em média o erro de previsao retornado pelo modelo
utilizado é baixo, o que contribui diretamente para um elevado desempenho da capacidade

preditiva do modelo identificado. Neste contexto, o modelo de previsao encontrado pelo
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método proposto neste trabalho para a quantidade de matriculas, se apresenta como
uma ferramenta eficiente e com um consideravel desempenho para prever a caracteristica
numérica estudada, face ao resultado de 0,23 do MASE (Tabela 6.71) retornado pelo
modelo FSARIMA(4; 1; 1)(1; 0; 1)13.

A geracao de projecoes por um modelo de série temporal fuzzy, ao qual a base de dados
foi ajustada, se torna fundamental no processo de identificacao, pois assim, o modelo iden-
tificado é validado, para consequentemente a partir das projecoes realizadas, ser possivel
mensurar a capacidade preditiva do modelo utilizado, e entao poder realizar projecoes
confidveis, como se ver também em Kai e Wen-Gang (2009). Neste sentido, para com-
provar a confiabilidade do modelo de previsao fuzzy identificado, seis projecoes foram
realizadas mediante este modelo de série temporal fuzzy identificado, onde se utilizou o
conceito de intervalo de confianga fuzzy, tal como estabelecido por Wu (2009), com 95% de
probabilidade de confianca para esta construcao, com o intuito de ratificar uma razoavel
capacidade preditiva deste modelo, o que pode ser comprovado caso as projecoes estejam
localizadas dentro dos intervalos obtidos. Apods a determinacao do modelo de previsao via
série temporal fuzzy, o qual foi obtido com auxilio da funcao de identificagdo proposta
neste trabalho, se gerou projegoes para 6 instantes de tempo ¢ (1993-1998) subseqiientes a
série histérica das matriculas na Universidade do Alabama, como mostra a Tabela (6.72),
onde novamente constatou-se um excelente ajuste dos dados da Tabela (6.62), ao modelo

identificado.

Figura 6.21 - Série Temporal Referente a Quantidade de Matriculas na Universidade do Alabama
nos Estados Unidos no Periodo de 1971 a 1992 Versus a Série Temporal Referente aos Valores
das Previsoes Mediante o Método Proposto Para o Periodo de 1971 a 1992.
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Pela defini¢ao de intervalo de confianca fuzzy dado por Wu (2009), se chega aos intervalos
de confianga aproximados, mediante o teorema central do limite (TCL), com coeficiente
de confianc¢a dado por 1 — «, onde 0 < o < 1, seguindo as Equagoes (3.19) e (3.20).

Portanto, utilizando as Equagoes (3.19) e (3.20), para as seis projegoes que foram rea-
lizadas em relac¢do a quantidade de matriculas, a partir do modelo FSARIMA(4; 1; 1)(1;
0; 1)13, se contruiram os intervalos de confianca fuzzy com 95% de confianca, para que
desta forma seja possivel verificar a capacidade preditiva do modelo identificado, em um
horizonte de seis anos apds o final da série em estudo. Entao, para 95% de confianca, Z,
— 1,96, onde n = 7, TF = 15.151,43, T = 17.241,43 ¢ s, = spr = 2.260,93, logo, para
as seis projecoes obtidas pelo método proposto neste trabalho, as quais estao contidas
na Tabela 6.72, se tem os intervalos u; e os intervalos fuzzy equivalentes para os vértices
minimo (X) e maximo (1), respectivamente.

Analisando os resultados da Tabela (6.72), para as projecoes geradas aos instantes de
tempo posteriores ao periodo utilizado para estimar o modelo SARIMA fuzzy que foi
identificado, se percebe que estas projecoes alcancaram um resultado razoavel, pois se
posicionaram dentro de um dos intervalos de confianca fuzzy com 95% de probabilidade,
correspondentes aos conjuntos que foram construidos no processo de fuzzificacao dos dados
originais de matriculas, com excecao da projecao 19.109 para o nimero de matriculas no
ano de 1995, que ficou fora do intervalo de confianca com 95% de probabilidade, mostrando
com isso que, para este ano especificamente o modelo nao conseguiu realizar uma projegao
satisfatoria, algo que pode ser explicado pela variabilidade que esta inerente nestes dados
de matricula na Universidade do Alabama, especificamente no periodo que foi utilizado

para determinar o modelo de série temporal fuzzy sazonal.

Tabela 6.72 - Resultados das Projecées Para a Quantidade de Matriculas na Universidade do
Alabama nos Estados Unidos Pelo Método Proposto Entre os Anos de 1993 e 1998.

1.C(11%595%) 1.C(1¥595%)

Ano Projecao Via Método Proposto Intervalo u;

1993 18.140 [17.245; 19.335]  [13.485; 16.818]  [15.575; 18.908]
1994 18.642 [17.245; 19.335]  [13.485; 16.818]  [15.575; 18.908]
1995 19.109 [18.290; 20.380]  [13.485; 16.818]  [15.575; 18.908]
1996 18.286 [17.245; 19.335]  [13.485; 16.818]  [15.575; 18.908]
1997 17.943 [17.245; 19.335]  [13.485; 16.818]  [15.575; 18.908]
1998 17.807 [16.200; 18.290]  [13.485; 16.818]  [15.575; 18.908]

Passo 6: Escolher uma das trés funcoes de autocorrelacao estendida fuzzy, que estao sendo
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propostas neste trabalho na Secao 5.6, para identificar a ordem do modelo de série tem-
poral fuzzy;

CcA

b) Caso a funcao escolhida seja W2 (h;a;b), a série temporal crisp deve ser sub-
kg

7

metida ao alfa-nivel, com valor definido a prior: pelo especialista, por exemplo,
a = 0,25; 0,5 ou 0,75, para posteriormente realizar a selecao aleatoria, a partir
do suporte dos conjuntos fuzzy que foram construidos no passo 5, procedendo pos-
teriormente com a aplicacao da funcao de autocorrelacao estendida fuzzy.

(b.1) Aplicar a funcao W-Ck’z(h; a;b), a série temporal crisp submetida ao alfa-nivel =

2y

0,25; para ativar os conjuntos fuzzy e selecionar no suporte de cada conjunto um

elemento.
Como passo inicial se deve estabelecer o valor méaximo de pertinéncia aos conjuntos

fuzzy que foram construidos no passo 5. No caso do alfa-nivel = 0,25, a ativacao dos
conjuntos e consequente definicao dos suportes de onde serao selecionadas as observacoes,
para compor a série de dados se dard tal como, se observa na Figura (6.22), e ainda, os
resultados do processo de fuzzificacao, ou seja, intervalos correspondentes aos valores de

matriculas, a série temporal fuzzy, relagao légica fuzzy e valores da série com alfa-nivel =
0,25, sao dados na Tabela (6.73).

Figura 6.22 - Conjuntos Fuzzy Pela Definicao de Nimero Fuzzy Triangular, Para a Quantidade
de Matriculas na Universidade do Alabama no Periodo de 1971 a 1992, Com Alfa-Nivel Igual
a 0,25, onde o Eixo Y Representa a Pertinéncia ao Conjunto Fuzzy A; e o Eixo X Indica a

Quantidade de Matriculas.
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Nas Tabelas (6.74) e (6.75), se tem os resultados da funcao de autocorrelagao estendida
fuzzy Wi?;f‘f‘]-(h;a; b) e as probabilidades de significancia, respectivamente, tal que, estes
resultados foram obtidos durante a rotina de identificacao da ordem na série temporal
fuzzy, a partir da utilizagao da fungao de autocorrelagao estendida, sobre a série resultante
do processo de fuzzificagao com alfa-nivel = 0,25, a qual pode ser observada diretamente

na Tabela (6.73).
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Analisando os resultados das Tabelas (6.74) e (6.75), se pode perceber que a fungao
de autocorrelacao estendida com o alfa-nivel = 0,25, identificou de forma significativa
(estatisticamente diferente de zero), um modelo ARMA(0; 0) ¢ um modelo ARMA(1; 0),
onde o valor de Wﬁﬁ(h; a =0,25;b) =-0,4729 e -0,4640, respectivamente, com uma pro-
babilidades de significancia de 0,0302 e 0,0380, respectivamente, portanto, a um nivel de
significancia o = 10%, onde estes ajustes sao significativos, pois o« = 0,10 > P — Valor =
0,0302 e = 0,10 > P—Valor = 0,0380. Neste sentido, a funcao T/VzckAj(h, a; b) identificou
um modelo de série temporal fuzzy, sem o componente de médias mdveis e autoregressivo,
além de um outro modelo apenas com o componente autoregressivo de forma significativa,
no caso um AR(1), resultado o qual difere do modelo MA(1) identificado pela fungao de
autocorrelagao amostral média com alfa-nivel, apresentado por Song (2003), para esta

mesma série de dados histéricos.

Tabela 6.73 - Dados Histéricos Referentes & Quantidade de Matriculas na Universidade do Ala-
bama entre 1971 e 1992, Com o Processo de Fuzzificagdo Realizado A Partir de Um Numero
Fuzzy Triangular, Relagao Fuzzy Logica e os Valores de Matriculas Com Alfa-Nivel de 0,25.

Ano  Valor de Intervalo Série Temporal Relagao fuzzy Série
Matricula Correspondente Fuzzy Légica Com a = 0,25
1971 13.055 [12.010; 14.100] Ay - 0,0035
1972 13.563 [13.060; 15.150] Ag A — A 0,0022
1973 13.867 [13.060; 15.150] Aqy Ay — Ay 0,0041
1974 14.696 [14.105; 16.195] As Ay — As 0,0004
1975 15.460 [15.150; 17.240] Ay As — Ay 0,0050
1976 15.311 [15.150; 17.240] Ay Ay — Ay 0,0022
1977 15.603 [15.150; 17.240] Ay Ay — Ay 0,0009
1978 15.861 [14.105; 16.195] As Ay — As 0,0054
1979 16.807 [15.150; 17.240] Ay As — Ay 0,0033
1980 16.919 [15.150; 17.240] Ay Ag— Ay 0,0003
1981 16.388 [16.200; 18.290] As Ay — As 0,0001
1982 15.433 [15.150; 17.240] Ay As — Ay 0,0025
1983 15.497 [15.150; 17.240] Ay Ay — Ay 0,0008
1984 15.145 [14.105; 16.195] As Ay — As 0,0029
1985 15.163 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0022
1986 15.984 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 0,0013
1987 16.859 [16.200; 18.290] As Ag — As 0,0036
1988 18.150 [17.245; 19.335] Ag As — Ag 0,0005
1989 18.970 [17.245; 19.335] Ag Ag — Ag 0,0013
1990 19.328 [18.290; 20.380] Az Ag — Ay 0,0050
1991 19.337 [18.290; 20.380] Az A7 — Ay 0,0005
1992 18.876 [17.245; 19.335] Ag A7 — Ag 0,0008

Logo, se pode acreditar que o fato da funcgao VVZCkﬁ(h, a =0,25;b), ao estimar simulta-

neamente o componente autoregressivo e de médias méveis, em um modelo ARMA(p; q),
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Tabela 6.74 - Resultados da W&f‘j(h; a = 0,25; b) para Matriculas na Universidade do Alabama.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

(0) -0,4729 -0,1735 0,3084 -0,2043 -0,0057 0,0201
(1) -0,4640 -0,1851 0,2099 -0,0936 -0,1855 0,0604
(2) 0,1821 -0,0145 02025 -0,1275 -0,1531  0,0657
AR(3) -0,0774 -0,2159 -0,3527 -0,1797 -0,1880 -0,0986
(4) -0,1473 -0,1125 -0,2842 -0,1953 -0,3209 -0,0699
(5) 0,3047 -0,0315 -0,2706 -0,3364 -0,1674 -

a torna mais eficiente e precisa, quanto ao processo de identificacao da ordem de uma
série temporal fuzzy, em relagdo ao método defendido por Song (2003), quando se utiliza
a funcao de autocorrelacao estendida, em uma série originada de um processo de fuzzi-
ficacao mediante a definicao de nimero fuzzy triangular, combinada a um alfa-nivel =
0,25, para ativar os conjuntos fuzzy que indicarao os suportes correspondentes, para com
isto, se tornar possivel selecionar um valor especifico dentro de cada intervalo u;.

Tabela 6.75 - Probabilidades de Significancia da WA (h; a = 0,25;b) na Tabela (6.74).

i,k,j
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,0302* 0,5086 0,2496 0,4723 0,9844 0,9450
AR(1) 0,0380* 0,4867 0,4440 0,7390 0,5123 0,8281
AR(2) 0,4273 0,9495 0,4686 0,6552 0,5845 0,8335
AR(3) 0,7425 0,3613 0,1957 0,5176 0,5006 0, 7339
AR(4) 0,5436 0,6984 0,3020 0,5552 0,2697 0,8357
AR(5)  0,2229 0,9179 10,3209 0,3130 0,5821 -

Nota: * Valor significativo para a = 10%.

A Tabela (6.76) apresenta os coeficientes do modelo ajustado FSARIMA(1; 1; 0)(1; 0;
0)12, ou seja, um modelo autoregressivo sazonal fuzzy, o qual é semelhante ao modelo
FSARIMA(p; d; q)(P; D; Q)s, definido por Tseng e Tzeng (2002), porém, sem o termo
de média mével. Assim, na Tabela (6.76) também ha os testes de significancia dos coefi-
cientes do modelo ajustado, mediante a estatistica de teste oriunda da funcao densidade
de probabilidade ¢-Student, com as respectivas probabilidades de significancia (P-Valor).
Na Tabela (6.77), tem-se a estatistica de teste @ “Ljung-Box”, para verificar se os dados
da série temporal fuzzy utilizada sao independentes, o que impossibilitaria a utilizacao da
teoria de série temporal, caso esta suposicao nao seja refutada, visto que, se deve garantir
uma relacao de dependéncia entre os dados que compoem a série temporal, construida

com o auxilio do alfa-nivel = 0,25, durante o processo de fuzzifica¢ao.
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Tabela 6.76 - Teste de Significancia dos Parametros do Modelo FSARIMA(1; 1; 0)(1; 0; 0)12.

Modelo Coeficiente Erro Padrao Estatistica ¢t P-Valor

AR(1) 0,4807 0,1913 2,51 0,021
SAR(12) 0,5679 0,2500 2,27 0,034"

Nota: * Valor significativo para o = 10%.

Tabela 6.77 - Teste @ Ljung-Boxz Para o Modelo FSARIMA (1; 1; 0)(1; 0; 0)12.

Teste @ “Ljung-Boz”  Lag  Qui-Quadrado Grau de Liberdade P-Valor
12,000 13,300 10,000 0,205

Pelos resultados da Tabela (6.76), se pode concluir que o modelo ajustado é significativo,
visto que, os testes para os coeficientes do modelo FSARIMA(1; 1; 0)(1; 0; 0)9, a partir
da estatistica de teste t-Student sao significativos, a um nivel de significancia de 10%, pois
o P—Valor =0,021 < a =0, 10, tal como, P — Valor = 0,034 < a = 0, 10, logo, estes
coeficientes sao estatisticamente diferentes de zero, logo, a manutencao dos mesmos no

modelo ajustado ¢é valida.

Em relacao ao teste @) Ljung-Box na Tabela (6.77), adotando um nivel de significancia
igual a 10%, nao se deve rejeitar a hipotese nula, ou seja, como o P—Valor = 0,205 > o =
0,10, entao, nao ha uma relacao de dependéncia entre os dados da série temporal fuzzy,
mediante o alfa-nivel = 0,25, o que impossibilita a utilizagao do modelo FSARIMA(1; 1;
0)(1; 0; 0)12, como ferramenta de previsao das matriculas na Universidade do Alabama,

no periodo de 1971 a 1992.

Vale ressaltar que, como ja foi discutido anteriormente, a nao rejeicao da hipétese Hy
no teste () Ljung-Box compromete o ajuste do modelo identificado, pois a questao de
dependéncia entre as observacoes que compoem uma série temporal, por si s6, caracte-
riza uma condicao de existéncia e também essencial para que esta metodologia possa ser
aplicada, a uma caracteristica numérica de interesse representada por uma série historica,
visto que, uma série temporal deve ser concebida como uma sequencia continua, em um
intervalo de tempo ininterrupto, onde a observacao t — 2 deve apresentar uma relacao de
dependéncia com a observacao t — 1, onde por sua vez, t representa o instante de tempo

observado na série temporal que se esta analisando.
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(b.2) Aplicar a fungao I/VlckAj(h, a; b), a série temporal crisp submetida ao alfa-nivel = 0,5;

para ativar os conjuntos fuzzy e selecionar no suporte de cada conjunto um elemento;
Caso alfa-nivel = 0,50, a ativacao dos conjuntos e a determinacao dos suportes considera

a Figura (6.23), J4 a série de dados e os resultados da fuzzificagao estao na Tabela (6.78).

Figura 6.23 - Conjuntos Fuzzy Pela Definigdo de Niumero Fuzzy Triangular, Para a Quantidade
de Matriculas na Universidade do Alabama no Periodo de 1971 a 1992, Com Alfa-Nivel Igual
a 0,50, onde o Eixo Y Representa a Pertinéncia ao Conjunto Fuzzy A; e o Eixo X Indica a
Quantidade de Matriculas.
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Tabela 6.78 - Dados Histéricos Referentes & Quantidade de Matriculas na Universidade do Ala-
bama entre 1971 e 1992, Com o Processo de Fuzzificagdo Realizado A Partir de Um Numero
Fuzzy Triangular, Relagao Fuzzy Logica e os Valores de Matriculas Com Alfa-Nivel de 0,50.

Ano  Valor de Intervalo Série Temporal Relagao fuzzy Série
Matricula Correspondente Fuzzy Légica Com «a = 0,50
1971 13.055 [12.010; 14.100] Ay - 0,0047
1972 13.563 [12.010; 14.100] Ay A — A 0,0026
1973 13.867 [13.060; 15.150] As A — A 0,0038
1974 14.696 [14.105; 16.195] As Ay — As 0,0007
1975 15.460 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0026
1976 15.311 [14.105; 16.195] As Az — Aj 0,0048
1977 15.603 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0003
1978 15.861 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 0,0042
1979 16.807 [16.200; 18.290] As As — As 0,0060
1980 16.919 [16.200; 18.290] As As — As 0,0063
1981 16.388 [15.150; 17.240] Ay As — Ay 0,0046
1982 15.433 [14.105; 16.195] As Ay — As 0,0003
1983 15.497 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0044
1984 15.145 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0044
1985 15.163 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0004
1986 15.984 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 0,0035
1987 16.859 [16.200; 18.290] As Ag — As 0,0036
1988 18.150 [17.245; 19.335] Ag As — Ag 0,0062
1989 18.970 [18.290; 20.380] Az Ag — Az 0,0027
1990 19.328 [18.290; 20.380] Az A7 — Ar 0,0021
1991 19.337 [18.290; 20.380] Az A7 — Ay 0,0053
1992 18.876 [18.290; 20.380] Az A7 — Aq 0,0036
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Nas Tabelas (6.79) e (6.80), se tem os resultados da fungao de autocorrelagao estendida
fuzzy Wi%flj.(h;a; b) e as probabilidades de significancia, respectivamente, tal que, estes
resultados foram obtidos durante a rotina de identificagdo da ordem na série temporal
fuzzy, a partir da utilizagao da fungao de autocorrelagao estendida, sobre a série resultante

do processo de fuzzifica¢do com alfa-nivel = 0,50, que pode ser observada na Tabela (6.78).

Tabela 6.79 - Resultados da Wick“;(h; a = 0,50; b) para Matriculas na Universidade do Alabama.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) -0,4072 -0,2339 02068 -0,1140 0,3534 -0,5507
AR(1) -0,5239 -0,5761 0,1636 0,0410 0,1548 -0,5834
AR(2) -0,3538 -0,4133 0,1439 -0,0073 0,1704 -0,4839
AR(3) -0,3431 -0,2870 10,1980 -0,0090 0,1701 -0,5468
AR(4) 0,6287 0,1227 0,1078 0,3527 0,5058 -0,5557
AR(5) 0,4620 -0,3563 -0,0528 -0,4082 0,3754 -

Tabela 6.80 - Probabilidades de Significancia da Wl?;cf‘j(h, a = 0,50;b) na Tabela (6.79).

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA®4) MA(5)

AR(0) 0,0620* 0,3529 0,4298 10,6724 0,1938 0,0602*
AR(1) 0,0191* 0,0101* 0,5473 10,8770 0,5788 0,0543*
AR(2) 0,1231 0,0903* 0,6064 0,9790 0,5704 0,1088
AR(3) 0,1455 0,2523  0,4955 10,9762 0,5868 0,0992*
AR(4) 0,0095* 0,7164 0,7408 0,2695 0,1582 0,0758*
AR(5) 0,0646* 0,1621 0,8464 10,2122 0,2066 -

Nota: * Valor significativo para o = 10%.

Observando os resultados das Tabelas (6.79) e (6.80), se pode perceber que a fungao de
autocorrelagao estendida com o alfa-nivel = 0,50, identificou de forma significativa (estatis-
ticamente diferente de zero), cinco modelos ARMA ((p; ¢q) considerando apenas os modelos
onde p > 0 e ¢ > 0, pois estes conseguem capturar de forma muito mais abrangente a
variabilidade inerente aos dados observados. Neste sentido, a funcao de autocorrelacao
estendida W (h; a = 0,50;b) como mostram as Tabelas (6.79) e (6.80), os cinco mode-
los identificados de forma significativa (P — Valor < a = 0,10), ou seja, com valor da
Wi(j;;j‘j(h; a = 0,50;b) estatisticamente diferentes de zero, foram: ARMA(1; 1), ARMA(2;
1), ARMA(1; 5), ARMA(3; 5) e ARMA(4; 5). Portanto, em comparagao com o resultado
obtido por Song (2003), este autor identificou um modelo MA(1) mediante a funcao de
autocorrelagao amostral com alfa-nivel, para a série do nimero de matriculas na Uni-

versidade do Alabama, resultado o qual é menos abrangente em termos de capacidade

preditiva da série em estudo, em relagdo a um modelo ARMA(p; q).
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Dentre os modelo identificados pela funcao de auocorrelacao estendida fuzzy, apenas
o modelo ARIMA(1; 1; 1) apresentou siginificancia estatistica em seus parametros, a
um nivel de significancia @ = 10%, como se pode observa na Tabela (6.81), mediante
os testes de significancia dos coeficientes do modelo ajustado, pela estatistica de teste
t-Student, com as probabilidades de significancia associadas, e ainda, o componente de
sazonalidade para este modelo nao se mostrou relevante para a composicao do mesmo,
por este motivo nao houve inclusdo do termo “s” correspondente. Na Tabela (6.82), a
estatistica de teste @ “Ljung-Boz” para o modelo ARIMA(1; 1; 1), pode ser observada
aos dados da série temporal fuzzy, onde se pode perceber que os dados da série utilizada
nao sao independentes, logo, se garante uma relacao de dependéncia entre os dados que
compoem a série temporal, construida mediante um alfa-nivel = 0,50.

Tabela 6.81 - Teste de Significancia dos Pardmetros do Modelo ARIMA(1; 1; 1).

Modelo Coeficiente Erro Padrao Estatistica t P-Valor

AR(1) 1,0702 0,4639 2,31 0, 040*
MA(1) 1,9466 0,4802 4,05 0,002*

Nota: * Valor significativo para o = 10%.

Tabela 6.82 - Teste Q Ljung-Box Para o Modelo ARIMA(1; 1; 1).

Teste Q “Ljung-Box” Lag  Qui-Quadrado Grau de Liberdade P-Valor
12,000 17,700 3,000 0,001*

Nota: * Valor significativo para a = 10%.
Pelos resultados da Tabela (6.81), se pode concluir que o modelo ajustado é significativo,
visto que, os testes para os coeficientes do modelo ARIMA(1; 1; 1), a partir da estatistica
de teste t-Student sao significativos, a um nivel de significancia de 10%, pois o P—Valor =
0,040 < a = 0, 10, tal como, P — Valor = 0,002 < a = 0, 10, logo, estes coeficientes sao
estatisticamente diferentes de zero e portanto, devem ser mantidos no modelo identificado

pela funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, com alfa-nivel igual a 0,50.

Em relacao ao teste @) Ljung-Box na Tabela (6.82), adotando um nivel de significancia
igual a 10%, se rejeita a hipétese nula de que, nao hd uma relacao de dependéncia entre os
dados da série temporal fuzzy, mediante o alfa-nivel = 0,50, pois P—Valor = 0,001 < a =
0,10, assim, o modelo ARIMA(1; 1; 1) pode ser utilizado como ferramenta de previsao
das matriculas na Universidade do Alabama, dentro do periodo de 1971 a 1992, caso se

tenha este interesse.
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(b.3) Aplicar a funcao I/VlckAj(h, a;b), a série temporal crisp submetida ao alfa-nivel =
0,75; para ativar os conjuntos fuzzy e selecionar no suporte de cada conjunto um

elemento.

Estabelecendo o valor maximo de pertinéncia aos conjuntos fuzzy que foram construidos
no passo 5. Para o caso do alfa-nivel = 0,75, a ativagao dos conjuntos e consequente
definicao dos suportes de onde serao selecionadas as observagoes, para compor a série de

dados, se dard tal como, se observa na Figura (6.24), e os resultados da fuzzifica¢ao estao

na Tabela (6.83).

Mediante o processo de fuzzificagao com a incorporagao do alfa-nivel realizado sobre os
dados de matriculas (Tabelas 6.73, 6.78, 6.83), varios pares de relagoes fuzzy ldgicas foram
obtidos para os valores da série de dados, o que também resultou em grupos de relagoes
fuzzy légicas, para os trés valores de alfa-nivel utilizados, como mostra a Tabela (6.84).
Pelos resultados dos grupos de relagoes fuzzy logicas, se percebe que quando o alfa-nivel
foi igual a 0,50 ou 0,75, o processo de fuzzificagcao estabeleceu as mesmas transigoes entre
os conjuntos fuzzy que foram construidos.

Figura 6.24 - Conjuntos Fuzzy Pela Definicao de Nimero Fuzzy Triangular, Para a Quantidade
de Matriculas na Universidade do Alabama no Periodo de 1971 a 1992, Com Alfa-Nivel Igual
a 0,75, onde o Eixo Y Representa a Pertinéncia ao Conjunto Fuzzy A; e o Eixo X Indica a
Quantidade de Matriculas.
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Portanto, o valor do alfa-nivel igual a 0,50 ou 0,75 ativaram necessariamente os mesmos
suportes associados aos dados de matriculas, apds a particao do universo de discurso
em 7 conjuntos fuzzy. Este fato possibilita afirma que, para estes dados de matriculas
especificamente, utilizar no processo de fuzzificagao um valor de alfa-nivel igual 0,50 ou
0,75 retornard aproximadamente os mesmos resultados, isto é, a ativacao de conjuntos
fuzzy idénticos e, portanto, basicamente sera originada a mesma série temporal fuzzificada,

a partir dos valores de alfa-nivel supracitados.
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Tabela 6.83 - Dados Histéricos Referentes & Quantidade de Matriculas na Universidade do Ala-
bama entre 1971 e 1992, Com o Processo de Fuzzificacdo Realizado A Partir de Um Numero

Fuzzy Triangular, Relagdo Fuzzy Logica e os Valores de Matriculas Com Alfa-Nivel de 0,75.

Ano  Valor de Intervalo Série Temporal Relagao fuzzy Série
Matricula Correspondente Fuzzy Légica Com a = 0,75
1971 13.055 [12.010; 14.100] A - 0,0022
1972 13.563 [12.010; 14.100] Ay A — Ay 0,0012
1973 13.867 [13.060; 15.150] As A — A 0,0016
1974 14.696 [14.105; 16.195] As Ay — As 0,0046
1975 15.460 [14.105; 16.195] As As — As 0,0038
1976 15.311 [14.105; 16.195] As A — Aj 0,0028
1977 15.603 [14.105; 16.195] As Az — Aj 0,0036
1978 15.861 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 0,0084
1979 16.807 [16.200; 18.290] As Ag — As 0,0005
1980 16.919 [16.200; 18.290] As As — As 0,0012
1981 16.388 [15.150; 17.240] Ay As — Ay 0,0086
1982 15.433 [14.105; 16.195] As Ay — Aj 0,0022
1983 15.497 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0062
1984 15.145 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0018
1985 15.163 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0012
1986 15.984 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 0,0044
1987 16.859 [16.200; 18.290] As Ay — As 0,0006
1988 18.150 [17.245; 19.335] Ag As — Ag 0,0009
1989 18.970 [18.290; 20.380] Az Ag — Az 0,0024
1990 19.328 [18.290; 20.380] Az A7 — Ay 0,0039
1991 19.337 [18.290; 20.380] Az A7 — Ay 0,0002
1992 18.876 [18.290; 20.380] Az A7 — Aq 0,0007

Tabela 6.84 - Grupos de Relagoes Fuzzy Légicas Ativadas Com Alfa-Nivel de 0,25; 0,50 e 0,75.

Grupos  Relagao Fuzzy (o =0,25) Relagao Fuzzy (o = 0,50) Relagao Fuzzy (o = 0,75)
Grupol A1—>A2 A1—>A1,A1—>A2 Al—)Al,A1—>A2
Grupo 2 A2 — Ag, Ag — A3 AQ — A3 A2 — A3

Grupo3 Ag*)Ag, A3*>A4 A3*>A3,A3*>A4 Ag*)Ag, A3*>A4
Grupo4 A4—>A3, A4, A5 A4—>A3,A4—)A5 A4—)A3,A4—>A5
Grupo 5 As— A4, Ay — Ag Ay — 1447 A5, Ag As — A4, Ag,7 Ag

Grupo 6 Ag— AG, Ag — Ar Ag — Ay Ag — Ay

Grupo 7T Ar— AG, A7 — A7 A7 — A7 A — A7

Nas Tabelas (6.85) e (6.86), se tem os resultados da fun¢ao de autocorrelacao estendida

fuzzy V[ff;f‘](h, a; b) e as suas probabilidades de significancia equivalentes, respectivamente,

tal que, estes resultados foram obtidos durante a rotina de identificacao do modelo de série

temporal fuzzy, considerando o« = 0,75, a partir da série de dados (a-nivel) observados

na Tabela (6.83). Mediante as Tabelas (6.85) e (6.86), se pode perceber que a funcao
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Tabela 6.85 - Resultados da W&f‘j(h; a = 0,75; b) para Matriculas na Universidade do Alabama.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA®4) MA(5)

AR(0) -0,4344 -0,2524 0,2704 -0,0484 -0,0674 0,0033
AR(1) -0,5171 -0,5058 0,2863 0,0017 0,0109 -0,0137
AR(2) -0,5437 02198 0,1834 -0,3492 0,1862 -0,1286
AR(3) 10,1407 02156 0,1658 -0,5130 0,1673 -0,2754
AR(4) 10,1936 -0,1733 -0,0814 -0,4677 0,0431 -0,2076
AR(5) 0,2319 -0,3493 0,1800 -0,3147 0,1706 -

de autocorrelagao estendida fuzzy Wt%‘j(h; a = 0,75;b), identificou de forma significativa
cinco modelos ARMA(p; ¢q), ou seja, ARMA(0; 0), ARMA(1; 0), ARMA(2; 0), ARMA(1;
1) e ARMA(4; 3).

Tabela 6.86 - Probabilidades de Significancia da Wi%f‘]-(h; a = 0,75;b) na Tabela (6.85).

Lag  MA(0)  MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0)  0,0465* 0,3245 0,3125 0,8630 0,8103 0,9905
AR(1)  0,0208* 0,0243* 0,3094 0,9951  0,9692 0,9617
AR(2)  0,0178* 0,4715 0,5611 0,2458  0,4661 0,6037
AR(3) 0,5505  0,5184 0,5826 0,1031 0,5170 0,2781
AR(4)
AR(5)

0,4248  0,5287  0,7642  0,0763* 0,8700 0,4753
0,3537  0,1640  0,5395 0,2474  0,5665 _

Nota: * Valor significativo para a = 10%.

No entanto, admitindo apenas os modelos onde p > 0 e ¢ > 0, devido a propriedades em
estimagao paramétrica pontual, se deve adotar exclusivamente os modelos ARMA(1; 1) e
ARMA (4; 3). Neste sentido, a identificacao de forma significativa (P—Valor < a = 0, 10),
ou seja, com valor da VV%AJ (h; = 0, 75; b) estatisticamente diferentes de zero, obtida neste
estudo, difere em comparacao ao resultado obtido por Song (2003), o qual identificou um
modelo MA(1) pela funcao de autocorrelagao amostral média com alfa-nivel, o que sugere
uma identificagdo subestimada de um ARMA(p; ¢), pelo autor citado, entao, segundo os
resultados das Tabelas (6.85) e (6.86), o modelo MA(1) nao reflete a verdadeira ordem

dos parametros quanto a identificacao da série temporal fuzzy, referente a quantidade de

matriculas na Universidade do Alabama com um alfa-nivel = 0,75.

Como foi possivel constatar nas Tabelas (6.85) e (6.86), mediante a classe de modelos
identificados pela funcao de auocorrelacao estendida fuzzy, apds algumas simulagoes de

ajustes com o auxilio de um software estatistico a partir da identificagao que foi obtida,
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apenas o modelo ARIMA(1; 1; 3) apresentou parametros estatisticamente diferentes de
zero a um nivel de significancia o = 10%, como se pode observar na Tabela (6.87), a qual
mediante os testes de significancia dos coeficientes do modelo ajustado, pela estatistica
de teste t-Student, com as respectivas probabilidades de significancia, e ainda, com o
componente de sazonalidade para este modelo que nao se mostrou significativo (tanto
para o termo “AR” quanto “MA”), por este motivo nao houve inclusdo do componente
“s”. Os dados da série fuzzy utilizada nao sao independentes, pois, P-Valor = 0,018 < «
= 0,10, entao, se pode garantir uma relacao de dependéncia entre os dados que compoem
a série temporal fuzzy, a partir da estatistica de teste () “Ljung-Box” para o modelo
ARIMA(1; 1; 3), o qual foi obtido mediante a série construida para a quantidade de
matriculas com um alfa-nivel = 0,75.
Tabela 6.87 - Teste de Significincia dos Pardmetros do Modelo ARIMA(1; 1; 3).

Modelo Coeficiente Erro Padrao Estatistica t P-Valor
AR(2) -0,8316 0,4423 -1,88 0,085*
MA(1) 1,4017 0,4157 3,37 0,006*
MA(2) -1,4806 0,2997 -4,94 0, 000*
MA(3) 0,6908 0,3239 2,13 0, 054*

Nota: ™ Valor significativo para a = 10%.

Para o passo 6, no item b, subitens (b.1), (b.2) e (b.3) foi possivel perceber que a
ferramenta de identificacao proposta neste trabalho, quando combinada com o alfa-nivel
assumindo os valores 0,25; 0,50 e 0,75; para ativar os conjuntos fuzzy e indicar o suporte
dos conjuntos, de onde foram selecionados os pontos para compor a série temporal fuzzy,
que a rotina de identificagao apresentou resultados razoaveis, sobretudo, quando o alfa-
nivel = 0,5 ou 0,75, pois com estes valores a identificacao foi plena, ou seja, identificou o
componente AR e MA no modelo ARIMA (p; d; ¢), algo que nao ocorreu quando alfa-nivel
= 0,25, onde o melhor modelo identificado foi AR(1).

Passo 6: Escolher uma das trés fungoes de autocorrelagao estendida fuzzy, que estao sendo
propostas neste trabalho na Secao 5.6, para identificar a ordem do modelo de série

temporal fuzzy;

RA

ik.; (), se faz necessario proceder a sele¢io da funcao

(c) Caso a funcio escolhida seja W.
de autocorrelacao média aleatéria, a partir de cada suporte dos conjuntos fuzzy
ativados, que foram construidos no passo 5, para em seguida aplicar a funcao de

autocorrelagao estendida fuzzy sobre a série obtida.
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RA

i k. (1), primeiramente se deve obter a série de valores da fungao

Para calcular a funcao W
de autocorrelacao amostral média aleatéria, mediante a construgao dos conjuntos fuzzy,
com base na definigdo de nimero fuzzy triangular, tal como, se observa na Figura (6.25).
Posteriormente, se obtém a pertinéncia maxima de cada valor das matriculas ao conjunto
fuzzy correspondente, o qual sera ativado e indicarda o suporte de onde serd selecionado
o ponto para compor, a série temporal dos valores da fungao de autocorrelagao amostral
(fac) média aleatéria. A partir deste estdgio, em cada suporte correspondente ao conjunto
fuzzy ativado, 1.000 (um mil) valores serdo simulados, para os quais serao calculados a
fac e, em seguida, obtida a média destes 1.000 valores da fac em cada suporte. Entao,
no intervalo equivalente ao conjunto fuzzy ativado pela pertinéncia méaxima, a média em
cada um dos “n” intervalos ird compor a série das funcoes de autocorrelagao amostral
média aleatéria, como mostra a Tabela (6.89), o que possibilitard o calculo da funcdo
de autocorrelagao estendida média aleatéria fuzzy Wﬁ?(h), sobre estes valores em um
segundo momento, com o intuito de identificar o modelo de série temporal fuzzy, que sera

resultante da rotina proposta neste trabalho.

E importante destacar que, a rotina para a obtencao da série de valores da fac média
aleatoria em cada suporte, que esta sendo adotada neste estudo, segue os procedimentos

adotados por Song (2003), pois o objetivo serd comparar a eficiéncia da ferramenta de
RA

identificacao W%k’j (h), que esté sendo proposta neste trabalho, a partir da definigao de

numero fuzzy triangular, com a ferramenta de identificagao que foi proposta por Song
(2003), onde este autor utilizou a fungao de pertinéncia trivalente no processo de fuzzi-

ficagao dos dados.

Figura 6.25 - Conjuntos Fuzzy Pela Definicao de Numero Fuzzy Triangular, Para a Quantidade
de Matriculas na Universidade do Alabama no Periodo de 1971 a 1992, onde o Eixo Y Representa
a Pertinéncia ao Conjunto Fuzzy A; e o Eixo X Indica a Quantidade de Matriculas, Para Auxiliar

na Construcao da Série dos Valores da Funcao de Autocorrelacdo Amostral Média Aleatoria.
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7

12010 13010 14010 15010 16010 17010 18010 19010 20010

O processo de fuzzificagdo realizado sobre os valores das fac’s médias aleatérias (Tabela
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6.89), indicaram relagbes fuzzy légicas semelhantes as relagdes dos dados defuzzificados,
logo, com os mesmos pares de relagoes entre os conjuntos fuzzy ativados anteriormente
(Tabela 6.62). Neste contexto, os grupos destas relagoes fuzzy légicas, também sdo idénticos
aos observados na (Tabela 6.63), devido a transi¢do entre os conjuntos ter sido a mesma,

como observado na Tabela (6.88).

Tabela 6.88 - Grupos de Relacgoes Fuzzy Légicas Ativadas Para os Dados da Tabela (6.89).
Grupo Ativado Relagbes Fuzzy Logicas

Grupo 1 A]_ — A17 Al — A2

Grupo 2 Ay — Aj

Grupo 3 A3 — 1437 A3 — A4

Grupo 4 Ay — Az, Ay — Ag

Grupo 5 A5 — A4, A5 — A5, A5 — AG
Grupo 6 Ag — Ay

Grupo 7 Ar — Ay

A partir dos resultados das Tabelas (6.90) e (6.91), caso se adote o critério de p > 0
e ¢ > 0, a identificagdo obtida sugere um processo ARMA(1; 1), onde o valor da funcao
Wﬁ?(h} = —0, 5563, com probabilidade de significancia de 0,0129, o que resulta em uma
estimacao paramétrica pontual estatisticamente diferente de zero, mediante um nivel de
significancia o = 10%, pois, como P — valor = 0,0129 < a = 0, 10, o que leva a rejeitar
a hipdtese de nulidade do resultado obtido na Tabela (6.90), e portanto, se deve aceitar
a hipétese de que este ajuste é significativo a 10%, sendo que, esta ordem identificada
coincidentemente é a mesma encontrada pela fungao VVleAJ(h, a;b), algo que pode ser
explicado mediante os resultados das simulagoes realizadas no Capitulo 6, deste trabalho,
onde se observou que para uma série de baixa duracao (7' < 24), com 7 conjuntos fuzzy,
o desempenho quanto a identificagdo da ordem de uma série temporal fuzzy, se aproxima
bastante, quando a funcao utilizada é Wt?;f"j(h; a;b) ou Wﬁ:’j(h}

Diferentemente da identificacdo de um modelo ARMA(1; 1), que foi obtida com a fer-

RA

ik (h) neste estudo, Song (2003) chegou a um modelo MA(2) em sua rotina

ramenta W
de identificagao. Este resultado pode ser explicado devido ao fato, deste autor ter utili-
zado a funcao de autocorrelagao amostral, para identificar o modelo de série temporal,
no entanto, como ja foi destacado anteriormente, esta fungao possui capacidade de iden-
tificagao reduzida, em comparacao com a funcao de autocorrelacao estendida, que indica

exatamente a ordem do processo ARMA (p; q).
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Tabela 6.89 - Dados Histoéricos da Quantidade de Matriculas na Universidade do Alabama entre
1971 e 1992, Processo de Fuzzificacdo Realizado Por Um Numero Fuzzy Triangular, Relagao
Fuzzy Légica e a Série dos Valores da Funcao de Autocorrelagao Amostral Média Aleatoria.

Ano  Valor de  Pertinéncia Intervalo Série Temporal Relacao fuzzy fac Média
Matricula Méxima Correspondente Fuzzy Légica Aleatéria
1971 13.055 0,995 [12.010; 14.100] Ay - 0,0011
1972 13.563 0,516 [12.010; 14.100] Ay A — Ay 0,0044
1973 13.867 0,776 [13.060; 15.150] Aqy A — Ay 0,0021
1974 14.696 0,566 [14.105; 16.195] As Ay — As 0,0029
1975 15.460 0,703 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0023
1976 15.311 0,846 [14.105; 16.195] Az Az — As 0,0012
1977 15.603 0,566 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0025
1978 15.861 0,677 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 0,0031
1979 16.807 0,584 [16.200; 18.290] As Ay — As 0,0029
1980 16.919 0,691 [16.200; 18.290] As As — As 0,0010
1981 16.388 0,819 [15.150; 17.240] Ay As — Ay 0,0003
1982 15.433 0,729 [14.105; 16.195] Az Ay — As 0,0011
1983 15.497 0,668 [14.105; 16.195] As Az — Aj 0,0022
1984 15.145 0,995 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0005
1985 15.163 0,988 [14.105; 16.195] As Az — As 0,0046
1986 15.984 0,794 [15.150; 17.240] Ay Az — Ay 0,0016
1987 16.859 0,634 [16.200; 18.290] As Ay — As 0,0006
1988 18.150 0,866 [17.245; 19.335] Ag As — Ag 0,0023
1989 18.970 0,648 [18.290; 20.380] Ay Ag — Ay 0,0059
1990 19.328 0,989 [18.290; 20.380] Ay A — Ay 0,0014
1991 19.337 0,997 [18.290; 20.380] Az A7 — A; 0,0008
1992 18.876 0,558 [18.290; 20.380] Ay A7 — Ar 0,0009

Nota: fac (fungdo de autocorrelagao amostral).

Tabela 6.90 - Resultados da Wilzf;(h) para as Matriculas na Universidade do Alabama.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA®4) MA(5)
AR(0) -0,3146 -0,3554 0,2838 -0,0959 -0,1073 0,2288
AR(1) -0,4447 -0,5563 0,3567 -0,0733 -0,0741 0,2170
AR(2) -0,0015 -0,3667 04071 -0,1278 -0,1821 0,2879
AR(3) -0,1496 -0,1922 0,1840 -0,0112 -0,2092 0,1933
AR(4) -0,3678 0,0424 0,0608 -0,1730 -0,2052  0,2670
AR(5) 0,6469 0,3746 -0,1965 -0,1229 -0,1797 _

Os resultados apresentados na Tabela (6.92) indicam

que o parametro AR(1) nao é

significativo, ou seja, o valor igual a -0,1043 do coeficiente, que representa uma estimativa

para o parametro AR(1) é igual a zero, visto que, como a probabilidade de significancia

desta estimativa é P-Valor = 0,684 > o = 0,10, se deve tomar a decisao de nao rejei-

tar a hipotese nula (inicial), o que implica diretamente em retirar do modelo identificado

ARMA(1; 1), este termo especifico, logo, este modelo se reduz a um MA(1), pois a es-
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timativa deste parametro é 0,9371 com P-Valor = 0,000 < « = 0,10, logo, rejeita-se a
hipotese nula e o termo é mantido no modelo estimado.

Tabela 6.91 - Probabilidades de Significancia de Wf,j?(h) na Tabela (6.90).

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0)  0,1494 0,1367  0,2803 0,7292 0,7001  0,4147

AR(1) 0,0467* 0,0129* 0,1983 0,7900 0,7871 0,4547

AR(2)  0,9949 0,1395  0,1657 0,6835 0,5635 0,3938

AR(3)  0,5255 0,4335  0,5181 0,9732 0,5545 0,5628

AR(4) 0,1294 0,8916  0,8474 0,6293 0,5736 0,4519
5)

0,0097*  0,2157  0,5914 0,7193 0,6042 -

Nota: * Valor significativo para a = 10%.

Quanto a estatistica de teste () Ljung-Box, se pode comprovar mediante os resultados
da Tabela (6.93), que ha independéncia entre os valores da série utilizada pela rotina
de identificagao Wi’},i?(h) proposta neste trabalho, pois, como P-Valor = 0,363 > o =
0,10, nao se deve rejeitar a hipdtese inicial, entao os dados que compoem a série sao
independentes entre si, o que inviabiliza a utilizacao destes dados sob a metodologia de
série temporal, em virtude da continuidade e relacao de dependéncia entre os dados em
um instante ¢ e 4 1, por exemplo, nao serem atendidas, comprometendo assim o processo

para realizagao de previsoes confidveis da caracteristica de interesse, mediante o modelo

de série temporal fuzzy que foi estimado.

Tabela 6.92 - Teste de Significincia dos Parametros do Modelo ARIMA(1; 1; 1).

Modelo Coeficiente Erro Padrao Estatistica t P-Valor
AR(1) -0,1043 0,2524 -0,41 0,684
MA(1) 0,9371 0,1830 5,12 0, 000*

Nota: * Valor significativo para o = 10%.
Tabela 6.93 - Teste @ Ljung-Box Para o Modelo ARIMA(1; 1; 1).
Teste @@ “Ljung-Boz” Lag Qui-Quadrado  Grau de Liberdade P-Valor
12,000 10,900 10,000 0,363

A determinacao da ordem na série temporal fuzzy, que representa a quantidade de
matriculas na Universidade do Alabama no periodo de 1971 a 1992, ao utilizar a ferramenta
Wiﬁ?(h) apresentou resultados satisfatérios, em virtude da significancia estatistica do
valor da funcao de autocorrecao estendida, ao contrario de um dos parametros do modelo
ARMA(1; 1), que nao foi estatisticamente diferente de zero, para o = 10%, fato o qual

pode ser justificado, em virtude da rotina de obtencao dos valores em cada suporte dos
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conjuntos fuzzy ativados, considerar a média aleatoria das fac, a qual representa um valor
com ordem de grandeza muito inferior aos dados de matriculas originais. Neste sentido, a
rotina para obtencao da série fac média aleatéria pode ter influenciado, na significancia

- ~ . . . = RA
estatistica dos parametros identificados pela fungao W, (h).

6.1.4 - Estudo de caso 4: Previsao fuzzy para o indice TAIFEX (Taiwan Fu-
tures Exchange)

. Finalmente, nesta secao a rotina de identificacao e previsao fuzzy que esta sendo proposta
neste trabalho, serd avaliada mediante um ltimo estudo de caso. A base de dados do
indice TAIFEX (Taiwan Futures Exchange), que se encontra disponivel em Wang e Chen
(2009), quanto & metodologia de previsao em série temporal, neste estudo de caso servira
novamente para avaliar o algoritmo de previsao proposto no Capitulo 4.

Passo 1: Coletar os dados de interesse que formarao a série temporal [Wang e Chen
(2009)].

Passo 2: Construir o gréfico da série temporal aos dados do indice TAIFEX (ver, Figura
6.26).

Passo 3: Definir o universo de discurso. Mediante os dados: Z(ysin) = 6200 € Z(rrar) =
7560, e ainda, D = 227 e Dy = 227. Portanto, o universo de discurso ¢é igual a U =
[5973; 7787].

Passo 4: Particionar o universo de discurso em “m” conjuntos fuzzy.

Pela rotina de identificagao na Figura (6.13), como a trajetéria T' > 36 (T' = 47), o valor
de m é igual a: 5, 7 ou 9. Segundo Miller (1994), o valor de m = 7 é o indicado e sera

adotado.

Figura 6.26 - Série do indice TAIFEX durante 47 dias no periodo de 03/08/1998 a 30/09/1998.
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Passo 5: Construir os conjuntos fuzzy correspondentes a quantidade estabelecida no Passo
4 e fuzzificar a série histérica a partir da definicao de nimero fuzzy triangular.

Seja A; a representacao do j-ésimo conjunto fuzzy, onde j = 1;2;---;6;7. Logo, caso A,
seja um numero fuzzy triangular, se chega que, u; = [a;; b;; ¢;]. Desta forma, os intervalos

Sao:
U = [5973; 6200; 6427],u2 = [6200; 6427; 6653], U3 = [6427; 6653; 6880], Uy = [6653; 6880; 7107],
Uy = [6880; 7107, 7333], Ug = [7107; 7333; 7560], Uy = [7333; 7560; 7787].

Cada um dos sete intervalos resultantes de m = 7, em relacdo aos conjuntos A; (nimero
fuzzy triangular), representam a base de um dos sete tridngulos construidos e observados
na Figura (6.27). Pela Equacao (6.1), os valores da Tabela (6.94), referentes a pertinéncia
maxima em relacao aos conjuntos fuzzy A;, se tornaram possiveis de obter. Também sao
encontradas: as relagoes fuzzy logicas simples; relacoes fuzzy logicas agrupadas e a série
temporal dos valores defuzzificados do TAIFEX, na Tabela (6.94). E importante ressaltar
que a defuzzificacdo da série temporal fuzzy, se deu mediante o método centréide. A escolha
deste método de defuzzificacao é justificada, por se acreditar que a série resultante deste
processo preservara com maior fidelidade, o padrao original dos dados observados e que

auxiliarao o ajuste do modelo de série temporal.

Passo 6: Escolher a funcao de autocorrelacao estendida fuzzy, para identificar a ordem

do modelo de série temporal fuzzy, sobre os dados histéricos de interesse.

DF,

(a) Utilizar a fungao de autocorrelagao estendida fuzzy W, 7 sobre a série defuzzificada,

a partir da série histérica defuzzificada mediante o método centroide.

As Tabelas (6.95 e 6.96), indicam o teste da raiz unitéria de Dickey-Fuller, para avaliar
a estacionariedade da série TAIFEX. E possivel verificar que o teste estatistico antes
da diferenciagdo da série histérica (45 dados), ndo apresenta significancia estatistica a
10%, pois o p-valor = 0,32634. No entanto, ao diferenciar a série temporal em 1 lag (44
pontos), os dados apresentados na Tabela (6.96), passam a apresentar estacionariedade
no periodo estudado, visto que, p-valor = 0,00014 < 10%. Neste contexto, a funcao de
autocorrelacao estendida para série temporal do indice TAIFEX, pode ser plenamente
utilizada na identificacao paramétrica, por se tratar de uma série temporal estacionaria,

tal como, a literatura cientifica desta metodologia necessita.
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Tabela 6.94 - Série histérica do indice TAIFEX em 3 de Agosto de 1998 a 30 de Setembro
de 1998, com processo de fuzzificagdo utilizando a funcao de pertinéncia triangular, relagoes

fuzzy légicas simples, relagoes fuzzy logicas agrupadas e a série temporal defuzzificada do indice
TAIFEX.

Data de TAIFEX  Pertinéncia Intervalo Conjunto Relagoes Grupos de relagoes Série
verificagao Original maxima fuzzy (uj) fuzzy fuzzy logicas fuzzy légicas defuzzificada
03/08/1998  7.552,00 0,965 [7.333; 7.787] A7 - A1 — As 7.544,30
04/08/1998  7.560,00 1,000 [7.333; 7.787] Ar A7 — Ar Ay — A1, Az, A3 7.553,50
05/08/1998  7.487,00 0,678 [7.333; 7.787] A7 A7 — A7 Az — Ag, Az, Ay 7.568,20
06/08/1998  7.462,00 0,568 [7.333; 7.787] Az A7 — Ar Ay — Az, Ay, As 7.569,30
07/08/1998  7.515,00 0,802 [7.333; 7.787] A7 A7 — A7 As — A4, As, Ag 7.555,10
10/08/1998  7.365,00 0,859 [7.107; 7.560] Ag A7 — Asg Ag — A4, As, Ag 7.339,30
11/08/1998  7.360,00 0,881 [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg A7 — Ae, A7 7.327,00
12/08/1998  7.330,00 0,987 [7.107; 7.560] Asg Ag — As 7.323,90
13/08/1998  7.291,00 0,814 [7.107; 7.560] Ag A — Ag 7.332,90
14/08/1998  7.320,00 0,942 [7.107; 7.560] Asg As — As 7.325,10
15/08/1998  7.300,00 0,854 [7.107; 7.560] Ag A — Ag 7.331,00
17/08/1998  7.219,00 0,504 [6.880; 7.333] As As — As 7.109,90
18/08/1998  7.220,00 0,501 [6.880; 7.333] As As — As 7.108,90
19/08/1998  7.285,00 0,788 [7.107; 7.560] Ag As — Asg 7.333,20
20/08/1998  7.274,00 0,739 [7.107; 7.560] Ag Ag — As 7.340,40
21/08/1998  7.225,00 0,522 [7.107; 7.560] Ag Ag — Ag 7.336,70
24/08/1998  6.955,00 0,670 [6.653; 7.107] Ay Ag — Ay 6.889,10
25/08/1998  6.949,00 0,696 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.883,30
26/08/1998  6.790,00 0,604 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.891,40
27/08/1998  6.835,00 0,802 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.886,20
28/08/1998  6.695,00 0,815 [6.427; 6.880] As Ay — A3 6.651,70
29/08/1998  6.728,00 0,670 [6.427; 6.880] As Az — As 6.654,20
31/08/1998  6.566,00 0,615 [6.427; 6.880] As Az — A3 6.656,00
01/09/1998  6.409,00 0,921 [6.200; 6.653] As Az — As 6.435,30
02/09/1998  6.430,00 0,987 [6.200; 6.653] Ao Ao — Az 6.426,50
03/09/1998  6.200,00 1,000 [5.973; 6.427] Aq Ay — Ay 6.184,30
04/09/1998  6.403,20 0,895 [6.200; 6.653] Ao A1 — Az 6.427,10
05/09/1998  6.697,50 0,804 [6.427; 6.880] As As — A3 6.661,00
07/09/1998  6.722,30 0,695 [6.427; 6.880] As Az — As 6.657,90
08/09/1998  6.859,40 0,909 [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 6.878,70
09/09/1998  6.769,60 0,514 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.887,00
10/09/1998  6.709,75 0,750 [6.427; 6.880] As Ay — A3 6.653,60
11/09/1998  6.726,50 0,676 [6.427; 6.880] As Az — As 6.644,70
14/09/1998  6.774,55 0,535 [6.653; 7.107] Ay Az — As 6.888,90
15/09/1998  6.762,00 0,520 [6.427; 6.880] As Ay — As 6.648,90
16/09/1998  6.952,75 0,680 [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 6.882,30
17/09/1998  6.906,00 0,885 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.881,40
18/09/1998  6.842,00 0,833 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.885,70
19/09/1998  7.039,00 0,700 [6.880; 7.333] As Ay — As 7.106,90
21/09/1998  6.861,00 0,916 [6.653; 7.107] Ay As — Ay 6.883.80
22/09/1998  6.926,00 0,797 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.891,50
23/09/1998  6.852,00 0,877 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.881,60
24/09/1998  6.890,00 0,956 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.872,70
25/09/1998  6.871,00 0,960 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.869,30
28/09/1998  6.840,00 0,824 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.887,90
29/09/1998  6.806,00 0,674 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.885,60
30/09/1998  6.787,00 0,590 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 6.879,70

Apds a comprovacao da estacionariedade da série temporal do indice TAIFEX. Nas Ta-
belas (6.97 e 6.98), a fungao WlD,f;Z foi utilizada indicando uma identificacao do modelo
ARMA(5;4), de maneira significativa a 10%, como sendo o modelo de maior ordem, que

satisfaz a restricao para p > 0 e ¢ > 0. H& outros modelos identificados pela funcao e
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que também satisfazem a restricao acima. O processo de otimizagao do ajuste estrutu-

ral do modelo de série temporal, também ird avaliar o ajuste dos modelos ARMA(3;1) e

ARMA(4;1), onde o critério de decisao para escolha do modelo étimo, necessariamente

passa pelo modelo com menor erro de previsao.

Figura 6.27 - Representagao grafica dos conjuntos fuzzy, onde o eixo X representa os valores do
indice TAIFEX no periodo de 03/08 a 30/09/1998 versus o eixo Y pertinéncia ao conjunto A;.
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Tabela 6.95 - Teste da raiz unitdria de Dickey-Fuller aumentado no modelo AY; = 81 4+0Y;_1+as

Observagao  Tipo MSE Intercepto Numero de dados Tau P-valor
1 OLS 21042,12 849,25 45 —1,90726 0,32634
2 Ccov 21042,12 206946,96 45 —1,90726 0,32634
3 Ccov 21042,12 -29,64 45 —1,90726 0,32634
4 CcOov 21042,12 10,28 45 —1,90726 0,32634

Tabela 6.96 - Teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado no modelo AX; = S14+0X;_1+a;

Observagao  Tipo MSE Intercepto Ntumero de dados Tau P-valor
1 OLS 23160,29 -19,922 44 -5,41108 0,00014*
2 COV 23160,29 539,109 44 -5,41108 0,00014*
3 COov 23160,29 0,846 44 -5,41108 0,00014*
4 CcOov 23160,29 -0,421 44 -5,41108  0,00014*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 10%.

Tabela 6.97 - Resultados da fungao WZ[:;Z para o indice TAIFEX.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)
AR(0) -0,1660 -0,0694 0,0425 -0,1717 0,1448  0,0390
AR(1) -0,4452 -0,1469 -0,0150 -0,0917 0,1634  0,0918
AR(2) 01324 -0,1566 0,0622 -0,0692 0,1310 -0,0068
AR(3) 0,758 -0,4283 -0,2307 -0,1294 0,1255  0,0005
AR(4) 04252 03630 02187 0,0376 0,0702  0,0533
AR(5) -0,4277 02300 0,1830 -0,0105 0,3177 -0,0121

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6 (a);

Pela rotina de estimacao do modelo de previsao fuzzy para o indice TAIFEX, mediante

o menor erro de previsao retornado, entre os modelos otimizados computacionalmente. Os
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dados do indice TAIFEX aderiram de foma mais significativa, isto é, com maior acuracia
das previsao, ao modelo FSARIMA (2;1;1)(1;0;1)36, como mostra a Tabela (6.99). O teste
de significancia a 10%, indica exclusivamente o parametro de média mével de ordem 2
(MA(2)), como nao significativo, pois p — valor = 0,143 > 10%. Portanto, mediante este
resultado se pode concluir que o modelo de previsao ajustado, ao ser utilizado para prever
o indice TAIFEX, ird desconsiderar o parametro ¢ = 2 na estrutura fisica do modelo, ga-
rantindo assim maior capacidade preditiva desta ferramenta de previsao. Quanto ao teste
de significancia do componente sazonal (s = 36), este nao ¢ estatisticamente significante,
devido p —wvalor = 0,047 > 1%, como se pode observar na Tabela (6.100). Entao, o termo
sazonal s = 36, deve ser mantido no modelo de previsao fuzzy para o indice TAIFEX, pois
constitui um ruido branco para o modelo estimado.

Tabela 6.98 - Probabilidade de significancia dos resultados da Tabela 6.97.
Lag  MA(0)  MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,2603 0,6469  0,7798 0,2598  0,3550  0,8065
AR(1) 0,0028* 0,3622  0,9210 0,5907  0,3495  0,5871
AR(2) 0,3796 0,3053  0,7166 0,7295  0,4126  0,9668
AR(3) 0,6190 0,0052* 0,1654 0, 5441 0,4402  0,9975
AR(4) 0,0059* 0,0669* 0,3163 0,8653  0,7017  0,8059
AR(5) 0,0062* 0,1499  0,3471 0,9620 0,0948* 0,9525

Tabela 6.99 - Testes das estimativas dos parametros ao modelo FSARIMA(2,1,1)(1,0,1)36 ajus-
tado para o indice TAIFEX.

Modelo Coeficiente Erro padrao Estatistica ¢ P-valor
AR(1) -0,910 0,104 -8,750  0,000*
AR(2) -0,711 0,106 -6,680  0,000*
SAR(36) 1,000 0,000 2607,690  0,000*
MA(1) -0,782 0,032 -24,560  0,000*
SMA(36) -0,708 0,174 -4,060  0,000*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Tabela 6.100 - Teste Boz-Pierce modificado (Ljung-Box) pela estatistica Qui-quadrado ao mo-
delo FSARIMA(2,1,1)(1,0,1)36 ajustado para o indice TAIFEX.
Lag Qui-quadrado Grau de liberdade P-valor

12 5,300 06 0,506
24 7,200 18 0,989
36 44,100 30 0,047
48 - - -

Passo 8: Comparar as previsoes do passo 7, com dados reais da série e medir o MASE.

Mediante a analise dos resultados da Tabela (6.101), a capacidade preditiva do modelo
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estimado FSARIMA(2,1,1)(1,0,1)3¢, pode ser plenamente avaliada. Comparando os va-
lores das previsoes obtidas pelo método proposto com os valores defuzzificados, se pode
constatar que o modelo de previsao fuzzy ajustado ao indice TAIFEX, demonstra uma
boa acuracia diante do periodo estudado. Porém, o modelo ajustado supera apenas dois
métodos de previsao, que sao propostos em Wang e Chen (2009) e apresentados na Ta-
bela (6.101). Considerando que a métrica de erro utilizada na comparagao dos resultados,
retornou um resultado do MASE = 0,77, portanto, menor que 1, segundo Hyndman e
Koehler (2006), isso é um forte indicativo que os dados da série do indice TAIFEX, se

ajustaram muito bem ao modelo de previsao FSARIMA(2,1,1)(1,0,1)3.
Figura 6.28 - Indice TAIFEX atual versus o método proposto (defuzzificado).
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Ratificando o bom ajuste alcangado com o modelo FSARIMA(2,1,1)(1,0,1)36. Na Fi-
gura (6.28), a qual representa graficamente os valores reais da série temporal do indice
TAIFEX versus as previsoes, que em varios momentos da trajetoria estudada, o padrao de
comportamento das duas séries se equivale. Este fato corrobora com as impressoes relata-
das anteriormente, quanto ao modelo ajustado ter conseguido capturar de forma eficiente,
toda variabilidade inerente a base de dados do indice economico TAIFEX ao longo de
grande parte do periodo estudado. Isto consequentemente proporciona um aumento da

acuracia do modelo de previsao fuzzy em relacao a variavel estudada neste estudo de caso.

Quanto as seis projegoes realizadas pelo modelo proposto (defuzzificado). A Tabela
(6.102) apresenta seis valores dentro dos intervalos de confiancga construidos com um ele-
vado grau de confiabilidade. Devido todas as projecoes estarem contidas nos intervalos
inferiores e/ou superiores, segundo a metodologia de previsao intervalar, o bom ajuste do

modelo é plenamente aceito, o que ratifica novamente a sua excelente capacidade preditiva.
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Tabela 6.101 - Comparacao dos resultados das previsoes pelo método proposto (dados defuzzifi-
cados) em relagao aos cinco métodos propostos em Wang e Chen (2009) para o indice TAIFEX.

Data de Indice  Método de  Método de  Método de  Método de  Método de Método Método
Verificaggo TAIFEX Chen Huarng Huarng Lee et al.  Wang e Chen proposto: proposto:
original (1996) (2001a) (2001b) (2006) (2009) (Treinamento) (Validagao)
03/08/1998  7.552,00 - - - - - - -
04/08/1998  7.560,00 7.450,00 7.450,00 7.450,00 - - 7.522,61 -
05/08/1998  7.487,00 7.450,00 7.450,00 7.450,00 - - 7.563,44 -
06/08/1998  7.462,00 7.500,00 7.450,00 7.500,00 7.450,00 7.474,50 7.592,69 -
07/08/1998  7.515,00 7.500,00 7.500,00 7.500,00 7.550,00 7.515,80 7.559,58 -
10/08/1998  7.365,00 7.450,00 7.450,00 7.450,00 7.350,00 7.413,50 7.295,63 -
11/08/1998  7.360,00  7.300,00  7.350,00  7.300,00  7.350,00 7.362,50 7.217,83 -
12/08/1998  7.330,00 7.300,00 7.300,00 7.300,00 7.350,00 7.345,00 7.288,92 -
13/08/1998  7.291,00 7.300,00 7.350,00 7.300,00 7.250,00 7.295,50 7.318,57 -
14/08/1998  7.320,00 7.188,33 7.100,00 7.188,33 7.350,00 7.315,00 7.317,96 -
15/08/1998  7.300,00 7.300,00 7.350,00 7.300,00 7.350,00 7.315,00 7.329,67 -
17/08/1998  7.219,00 7.300,00 7.300,00 7.300,00 7.250,00 7.222,00 7.108,51 -
18/08/1998  7.220,00 7.183,33 7.100,00 7.100,00 7.250,00 7.222,00 7.109,07 -
19/08/1998  7.285,00 7.183,33 7.300,00 7.300,00 7.250,00 7.282,50 7.333,62 -
20/08/1998  7.274,00 7.183,33 7.100,00 7.188,33 7.250,00 7.282,50 7.339,59 -
21/08/1998  7.225,00  7.183,33  7.100,00  7.100,00  7.250,00 7.249,50 7.336,80 -
24/08/1998  6.955,00 7.183,33 7.100,00 7.100,00 6.950,00 6.982,20 6.890,36 -
25/08/1998  6.949,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.950,00 6.940,50 6.881,17 -
26/08/1998  6.790,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.750,00 6.798,00 6.892,59 -
27/08/1998  6.835,00 6.775,00 6.650,00 6.775,00 6.850,00 6.833,50 6.887,29 -
28/08/1998  6.695,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.650,00 6.696,30 6.648,95 -
29/08/1998  6.728,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.745,00 6.655,78 -
31/08/1998  6.566,00 6.775,00 6.650,00 6.650,00 6.550,00 6.566,00 6.658,19 -
01/09/1998  6.409,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.416,60 6.429,82 -
02/09/1998  6.430,00 6.450,00 6.550,00 6.550,00 6.450,00 6.483,20 6.430,84 -
03/09/1998  6.200,00 6.450,00 6.350,00 6.350,00 6.250,00 6.214,80 6.185,93 -
04/09/1998  6.403,20 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.416,60 6.419,40 -
05/09/1998  6.697,50 6.450,00 6.550,00 6.550,00 6.650,00 6.703,60 6.668,01 -
07/09/1998  6.722,30 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.718,90 6.660,41 -
08/09/1998  6.859,40 6.775,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 6.865,07 -
09/09/1998  6.769,60 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.768,30 6.901,65 -
10/09/1998  6.709,75 6.850,00 6.650,00 6.650,00 6.750.00 6.718.90 6.653,33 -
11/09/1998  6.726,50 6.850,00 6.850,00 6.775,00 6.750,00 6.718,90 6.625,22 -
14/09/1998  6.774,55 6.850,00 6.850,00 6.775,00 6.817,00 6.780.80 6.913,37 -
15/09/1998  6.762,00 6.850,00 6.650,00 6.775,00 6.817,00 6.768,30 6.645,85 -
16/09/1998  6.952,75 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.817,00 6.940,50 6.850,89 -
17/09/1998  6.906,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.950,00 6.916,00 6.926,85 -
18/09/1998  6.842,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 6.863,07 -
19/09/1998  7.039,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 7.050,00 7.039,00 7.104,98 -
21/09/1998  6.861,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.866,00 6.897,67 -
22/09/1998  6.926,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.950,00 6.940,50 6.898,16 -
23/09/1998  6.852,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 - 6.847,70
24/09/1998  6.890,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.850,00 6.888,50 - 6.797,30
25/09/1998  6.871,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.888,50 - 6.844,46
28/09/1998  6.840,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.850,00 6.833,50 - 6.878,70
29/09/1998  6.806,00 6.850,00 6.750,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 - 6.876,69
30/09/1998  6.787,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.788,50 - 6.885,65
MASE 0,96 0,88 0,76 0,37 0,14 - 0,77
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Tabela 6.102 - Intervalo de confianga fuzzy para as 6 projecoes do indice TAIFEX pelo método
proposto (dados defuzzificados).

Data da Projecdo do Conjunto Intervalo LC(AL;99%) LC(RY;99%)

Projegao indice TAIFEX fuzzy fuzzy (uj)
01/10/1998 6.658,24 A3 [6.427; 6.880]  [6175.47; 7131.10]  [6628.90; 7584.53]
02/10/1998 6.668,12 A3 6.427; 6.880]  [6175.47; 7131.10]  [6628.90; 7584.53]
03/10,/1998 6.882,09 A4 6.653; 7.107]  [6175.47; 7131.10]  [6628.90; 7584.53]
04/10/1998 6.891,34 A4 6.653; 7.107]  [6175.47; 7131.10]  [6628.90; 7584.53]
05/10,/1998 6.893,60 A4 6.653; 7.107]  [6175.47; 7131.10]  [6628.90; 7584.53]
06/10/1998 6.437,97 A2 [6.200; 6.653]  [6175.47; 7131.10]  [6628.90; 7584.53]

Passo 6: Escolher a funcao de autocorrelagao estendida fuzzy, para identificar o modelo

de série temporal fuzzy, sobre os dados historicos de interesse.

Passo 6(b): (b1) Para a fungao W% (h; a = 0,25;b), obter a série temporal fuzzy pela

ativagao dos conjuntos fuzzy A;. Em seguida aplicar a funcao de autocorrelagao estendida

fuzzy na série.

Analisando os resultados da Tabela (6.103), quanto ao processo de fuzzificagao do indice
TAIFEX com a-nivel de 0,25. Uma transicao completa entre os conjuntos fuzzy contruidos,
e, que sao apresentados na Figura (6.29), pode ser plenamente observado. Este resultado
indica que o universo de discurso foi particionado de forma coerente, pois, todos os supor-
tes correspondentes aos conjuntos A; foram ativados. Quanto as Tabelas (6.105 e 6.106),

a funcao de identificagao Wﬁ‘f‘j(h;a = 0,25;b), retornou um modelo ARMA(3;2), sig-

nificativo a 10% e satisfazendo a condigao p > 0 e ¢ > 0. Desta forma, o processo de
modelagem com busca pelos parametros otimizados (menor erro de previsao), ird avaliar
todas as combinagoes possiveis de parametros onde: 0 < p < 3 e 0 < ¢ < 2, para o ajuste
do modelo de previsao fuzzy definitivo.

Figura 6.29 - Conjuntos fuzzy construidos pela definicao de niimero fuzzy triangular, onde o eixo
Y indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X o indice TAIFEX, com a-nivel igual a

0,25, para ativar o suporte dos respectivos conjuntos fuzzy.
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Tabela 6.103 - Série histérica do indice TAIFEX de 03/08/1998 a 30/10/1998, com processo de
fuzzificagao utilizando a funcao de pertinéncia triangular, relagoes fuzzy logicas simples, relacoes
fuzzy logicas agrupadas e a série temporal com a-nivel = 0,25 para o indice TAIFEX.

Data de TAIFEX Intervalo Conjunto Relagoes Grupos de relagoes Série
verificagao Original fuzzy (u;) fuzzy fuzzy logicas fuzzy logicas a=0,25
03/08/1998  7.552,00  [7.333; 7.787] Az - Ay — Ay 0,001258
04/08/1998  7.560,00  [7.333; 7.787] Az A7 — A7 Az — A, Az, A3 0,000762
05/08/1998  7.487,00  [7.107; 7.560] Ag A7 — Ag As — Az, Ay 0,015439
06/08/1998  7.462,00  [7.107; 7.560] Asg Ag — As Ay — Ag, A3, Ay, As  0,006513
07/08/1998  7.515,00  [7.333; 7.787] Az Ag — A7 As — A3z, Ayg, A5, Ag 0,001952
10/08/1998  7.365,00  [7.107; 7.560] Asg A7 — As Ag — As, Ag, A7 0,001466
11/08/1998  7.360,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg A7 — Ag, A7 0,003877
12/08/1998  7.330,00  [7.107; 7.560] As A — Ag 0,000760
13/08/1998  7.291,00  [7.107; 7.560] Asg Ag — As 0,003990
14/08/1998  7.320,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg 0,000773
15/08/1998  7.300,00  [7.107; 7.560] Asg Ag — As 0,004982
17/08/1998  7.219,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg 0,011536
18/08/1998  7.220,00  [7.107; 7.560] Asg Ag — As 0,005839
19/08/1998  7.285,00  [6.880; 7.333] As Ag — As 0,003244
20/08/1998  7.274,00  [6.880; 7.333] As As — Ag 0,000235
21/08/1998  7.225,00  [7.107; 7.560] Ag As — Asg 0,003346
24/08/1998 6.955,00 (6.880; 7.333] As Ag — As 0,003218
25/08/1998  6.949,00  [6.880; 7.333] As As — As 0,001624
26/08/1998  6.790,00  [6.427; 6.880] As Ay — As 0,001386
27/08/1998  6.835,00  [6.427; 6.880] As Az — As 0,002817
28/08/1998  6.695,00  [6.427; 6.880] As Az — As 0,000989
29/08/1998  6.728,00  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,000595
31/08/1998  6.566,00  [6.200; 6.653] Ao Ay — Az 0,003184
01/09/1998 6.409,00 [6.200; 6.653] As Ag — Ag 0,002465
02/09/1998  6.430,00  [6.200; 6.653] Ao Az — Ag 0,001581
03/09/1998  6.200,00  [5.973; 6.427] A Ay — Ay 0,000790
04/09/1998  6.403,20  [6.200; 6.653] Ao A — Az 0,004119
05/09/1998  6.697,50  [6.427; 6.880] As Az — As 0,000573
07/09/1998  6.722,30  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,000027
08/09/1998  6.859,40  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000233
09/09/1998  6.769,60  [6.653; 7.107] Ay Ag — Ay 0,001074
10/09/1998  6.709,75  [6.427; 6.880] As Ay — As 0,005441
11/09/1998  6.726,50  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,002987
14/09/1998  6.774,55  [6.427; 6.880] As Ay — As 0,006544
15/09/1998  6.762,00  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,005063
16/09/1998  6.952,75  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,001482
17/09/1998  6.906,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,004166
18/09/1998  6.842,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,002448
19/09/1998  7.039,00  [6.880; 7.333] As Ay — As 0,002421
21/09/1998 6.861,00 [6.653; 7.107] Ay As — Ay 0,003189
22/09/1998  6.926,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000856
23/09/1998  6.852,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,003548
24/09/1998  6.890,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,005842
25/09/1998  6.871,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,006602
28/09/1998  6.840,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,001173
29/09/1998  6.806,00  [6.427; 6.880] As Ay — As 0,004273
30/09/1998  6.787,00  [6.427; 6.880] As As — As 0,001462

Passo 6(b): (b2) Para a fungio W2 (h; o = 0,50; D), obter a série temporal fuzzy pela
ativacao dos conjuntos fuzzy A;. Em seguida aplicar a fungao de autocorrelagao estendida
fuzzy na série.

Aumentando o limite minimo de ativacao dos conjuntos A; de a-nivel = 0,25, para um

a-nivel = 0,50. De acordo com a Tabela (6.104), o processo de fuzzificagdo do indice

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



6.1 Estudo de Caso e Comparacao dos Resultados Obtidos 180

Tabela 6.104 - Série histérica do indice TAIFEX de 03/08/1998 a 30/10/1998, com processo de
fuzzificagao utilizando a funcao de pertinéncia triangular, relagoes fuzzy logicas simples, relacoes
fuzzy logicas agrupadas e a série temporal com a-nivel = 0,50 para o indice TAIFEX.

Data de TAIFEX Intervalo Conjunto Relagoes Grupos de relagoes Série
verificagao Original Juzzy (uj) fuzzy fuzzy logicas fuzzy logicas a=0,50
03/08/1998  7.552,00  [7.333; 7.787] Az - Ap = Ay 0,000405
04/08/1998  7.560,00  [7.333; 7.787] A7 A7 — A7 Ay — Ay, Az, A3 0,002308
05/08/1998  7.487,00  [7.333; 7.787] Az A7 — Ay Az — Ag, Az, Ay 0,002009
06/08/1998  7.462,00  [7.333; 7.787] Az A7 — A7 Ay — A3z, A4, As 0,000828
07/08/1998  7.515,00  [7.333; 7.787] Az A7 — Ay As — A4, As, Ag 0,002872
10/08/1998  7.365,00  [7.107; 7.560] Asg A7 — As Ag — As, Ag 0,000350
11/08/1998  7.360,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg A7 — Ag, A7 0,003904
12/08/1998  7.330,00  [7.107; 7.560) As Ag — Ag 0,006968
13/08/1998  7.291,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — As 0,002737
14/08/1998  7.320,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg 0,005564
15/08/1998  7.300,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — As 0,002997
17/08/1998  7.219,00  [6.880; 7.333] As Ag — As 0,000738
18/08/1998  7.220,00  [6.880; 7.333] As As — As 0,002923
19/08/1998  7.285,00  [7.107; 7.560] Ag As — Asg 0,001329
20/08/1998  7.274,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Ag 0,005814
21/08/1998  7.225,00  [6.880; 7.333] As Ag — As 0,002789
24/08/1998  6.955,00  [6.653; 7.107] Ay As — Ay 0,000842
25/08/1998  6.949,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000915
26/08/1998  6.790,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,001285
27/08/1998  6.835,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,002377
28/08/1998  6.695,00  [6.427; 6.880] As Ay — As 0,001016
29/08/1998  6.728,00  [6.427; 6.880] As Az — As 0,001287
31/08/1998  6.566,00  [6.427; 6.880] As Az — As 0,002274
01/09/1998 6.409,00 [6.200; 6.653] As Az — Ag 0,004605
02/09/1998  6.430,00  [6.200; 6.653] Az Az — Ag 0,003292
03/09/1998  6.200,00  [5.973; 6.427] A A — Ay 0,005519
04/09/1998  6.403,20  [6.200; 6.653] Ao A — Az 0,001040
05/09/1998  6.697,50  [6.427; 6.880] As Az — As 0,002235
07/09/1998  6.722,30  [6.427; 6.880] As Az — As 0,001620
08/09/1998  6.859,40  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,002202
09/09/1998  6.769,60  [6.653; 7.107] Ay Aq — Ay 0,004263
10/09/1998  6.709,75  [6.427; 6.880] As Ay — As 0,002221
11/09/1998  6.726,50  [6.427; 6.880] As Az — As 0,002523
14/09/1998  6.774,55  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,003708
15/09/1998  6.762,00  [6.427; 6.880] As Ay — A3 0,004174
16/09/1998  6.952,75  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,004135
17/09/1998  6.906,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000582
18/09/1998  6.842,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,004986
19/09/1998  7.039,00  [6.880; 7.333] As Ay — As 0,003525
21/09/1998 6.861,00 [6.653; 7.107] Ay As — Ay 0,006322
22/09/1998  6.926,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,002556
23/09/1998  6.852,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,003139
24/09/1998  6.890,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,007875
25/09/1998  6.871,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,003524
28/09/1998  6.840,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000228
29/09/1998  6.806,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,002907
30/09/1998  6.787,00  [6.653; 7.107] Ay Aq — Ay 0,002726

TAIFEX manteve a transicdo completa entre os conjuntos fuzzy construidos. Isto é, a
homogeneidade entre a distribuicao dos conjuntos apresentados nas Figuras (6.29 e 6.30),
em relacao a série temporal do indice TAIFEX particionada, estd plenamente preservada.
As Tabelas (6.107 e 6.108), indicam a identifica¢ao pela funcao VVZCkfb(h, a = 0,50;b), como

sendo um modelo ARMA(5;2), para os parametros p e ¢ de maior grau, dentre todos os
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que sao significativos a 10% (p-valor < 10%). Portanto, a rotina de modelagem otimizada
avaliara o desempenho dos processos, tal que, as estimativas dos coeficientes dos modelos

de previsao atendam a restricao: 0 <p <5He 0 <q < 2.
Tabela 6.105 - Resultados da Wi(”;g‘f‘j(h; a = 0,25;b) para o indice TAIFEX.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) -0,344 -0,116 -0,058 0,057 -0,021 -0,071
AR(1) -0,485 0,027 -0,169 0,040 -0,002 -0,061
AR(2) -0432 -0,202 -0,178 -0,017 0,029 -0,150
AR(3) -0,381 -0,303 -0,363 -0,050 0,078 -0,073
AR(4) -0,491 0,048 -0,088 -0,085 0,113 -0,095
AR(5) -0,418 -0,469 -0,299 -0,210 -0,241  -0,290

Tabela 6.106 - Probabilidade de significAncia dos resultados da Tabela (6.105).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MAB) MA®4) MA(5)

AR(0) 0,020 0479 0,724 0,732 0,898 0,669
AR(1) 0,001* 0885 0,357 0,809 0,994 0,741
AR(2) 0,004* 0228 0258 0930 0,898 0,505
AR(3) 0,012*  0,048* 0,018 0,826 0,731 0,699
AR(4) 0,002 0800 0,717 0,715 0,613 0,578
AR(5) 0,008* 0,003* 0,114 0,272 0,143 0,168

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Figura 6.30 - Conjuntos fuzzy construidos pela defini¢cao de niimero fuzzy triangular, onde o eixo
Y indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X o indice TAIFEX, com a-nivel igual a

0,50, para ativar o suporte dos respectivos conjuntos fuzzy.
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Passo 6(b): (b3) Para a fungao W% (h; a = 0,75;b), obter a série temporal fuzzy pela
ativagao dos conjuntos fuzzy A;. Em seguida aplicar a fungao de autocorrelagao estendida

fuzzy na série.

A Tabela (6.109) apresenta o processo de fuzzificagio do indice TAIFEX com a-nivel =
0,75. Contudo, assim como ocorreu com os outros dois niveis de ativagao (a-nivel = 0,25
e 0,50) utilizados anteriormente, neste processo de fuzzifica¢ao, os suportes dos conjuntos
fuzzy (ver, Figura (6.31)), a transicao entre os conjuntos A; também foi realizada de forma

integral. O resultado do processo de identificacao pela fungao W/ZokAj(h, a=0,75;b), e, re-
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presentado pelas Tabelas (6.110 e 6.111), indica um modelo ARMA (5;3), estatisticamente

significativo a 10%, como o modelo de maior ordem para p e ¢, respectivamente.
Tabela 6.107 - Resultados da VVZ(’;;“](h, a = 0,50;b) para o indice TAIFEX.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) -0,457 -0,051 0,060 -0,163 0247 -0,121
AR(1) -0,531 -0,447 -0,017 -0,039 0,187 -0,116
AR(2) -0,401 -0,250 0,063 -0,074 0,067 -0,070
AR(3) -0,366 -0422 -0244 -0,239 0,026 -0,101
AR(4) 0,044 -0,156 -0,379 -0,227 -0,130 0,003
AR(5) 0,282 -0,027 -0,456 0,063 -0,230 -0,012

Tabela 6.108 - Probabilidade de significancia dos resultados da Tabela (6.107).
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,002* 0,774 0,732 0,354 0,168 0,519
AR(1) 0,000 0,003* 0,917 0,820 0257 0,579
AR(2) 0,008* 0,116 0,715 0,667 0,724 0,682
AR(3) 0,016* 0,006 0,128 0238 0,896 0,596
AR(4) 0,774 0311  0,027* 0272 0,565 0,991
AR(5) 0,072 0,864  0,005* 0,750 0,315 0,962

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.
Logo, a rotina de otimizacao paramétrica do modelo de previsao ao indice TAIFEX, ira

avaliar o desempenho dos modelos onde: 0 < p < 5 e 0 < g < 3. Devido, a convergéncia
na ordem do parametro p = 5, quando a-nivel = 0,5 e 0,75, e ainda, ¢ = 2, mediante
a-nivel = 0,25 e 0,50. O modelo de previsao fuzzy para o indice TAIFEX sera ajustado,

especificamente considerando os valores de p =5 e ¢ = 2.

Figura 6.31 - Conjuntos fuzzy construidos pela definicao de niimero fuzzy triangular, onde o eixo
Y indica a pertinéncia ao conjunto fuzzy A; e o eixo X o indice TAIFEX, com a-nivel igual a
0,75, para ativar o suporte dos respectivos conjuntos fuzzy.
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Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6 (b);

Consultando a Tabela (6.112), se tem um teste de significancia estatistica sobre os
parametros do modelo FSARIMA (4;1;2)(1;0;1)24, que foi ajustado por uma rotina de
otimizacao paramétrica. E possivel perceber na Tabela (6.112), uma nao significancia es-

tatistica do parametro p = 3, isto é, o termo autoregressivo de ordem 3 (AR(3)), apresenta
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Tabela 6.109 - Série histérica do indice TAIFEX de 03/08/1998 a 30/10/1998, com processo de
fuzzificagao utilizando a funcao de pertinéncia triangular, relagoes fuzzy logicas simples, relacoes
fuzzy logicas agrupadas e a série temporal com a-nivel = 0,75 para o indice TAIFEX.

Data de TAIFEX Intervalo Conjunto Relagoes Grupos de relagoes Série
verificagao Original Juzzy (uj) fuzzy fuzzy logicas fuzzy logicas a=0,75
03/08/1998  7.552,00  [7.333; 7.787] Az - Ap = Ay 0,000675
04/08/1998  7.560,00  [7.333; 7.787] A7 A7 — A7 Ay — Ay, Az, A3 0,002683
05/08/1998  7.487,00  [7.333; 7.787] Az A7 — Ay Az — Ag, Az, Ay 0,004289
06/08/1998  7.462,00  [7.333; 7.787] Az A7 — A7 Ay — A3z, A4, As 0,001906
07/08/1998  7.515,00  [7.333; 7.787] Az A7 — Ay As — A4, As, Ag 0,002776
10/08/1998  7.365,00  [7.107; 7.560] Asg A7 — As Ag — As, Ag 0,002173
11/08/1998  7.360,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg A7 — Ag, A7 0,004199
12/08/1998  7.330,00  [7.107; 7.560) As Ag — Ag 0,001169
13/08/1998  7.291,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — As 0,002968
14/08/1998  7.320,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg 0,000704
15/08/1998  7.300,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — As 0,000050
17/08/1998  7.219,00  [6.880; 7.333] As Ag — As 0,000985
18/08/1998  7.220,00  [6.880; 7.333] As As — As 0,005993
19/08/1998  7.285,00  [7.107; 7.560] Ag As — Asg 0,003022
20/08/1998  7.274,00  [7.107; 7.560] Ag Ag — Ag 0,003316
21/08/1998  7.225,00  [6.880; 7.333] As Ag — As 0,002015
24/08/1998 6.955,00 [6.653; 7.107] Ay As — Ay 0,001900
25/08/1998  6.949,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,002775
26/08/1998  6.790,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000072
27/08/1998  6.835,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,002640
28/08/1998  6.695,00  [6.427; 6.880] As Ay — As 0,002933
29/08/1998  6.728,00  [6.427; 6.880] As Az — As 0,000557
31/08/1998  6.566,00  [6.427; 6.880] As Az — As 0,001700
01/09/1998 6.409,00 [6.200; 6.653] As Az — Ag 0,000432
02/09/1998  6.430,00  [6.200; 6.653] Az Az — Ag 0,002639
03/09/1998  6.200,00  [5.973; 6.427] A A — Ay 0,001144
04/09/1998  6.403,20  [6.200; 6.653] Ao A — Az 0,001600
05/09/1998  6.697,50  [6.427; 6.880] As Az — As 0,009926
07/09/1998  6.722,30  [6.427; 6.880] As Az — As 0,006207
08/09/1998  6.859,40  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,001359
09/09/1998  6.769,60  [6.653; 7.107] Ay Aq — Ay 0,004185
10/09/1998  6.709,75  [6.427; 6.880] As Ay — As 0,006433
11/09/1998  6.726,50  [6.427; 6.880] As Az — As 0,003955
14/09/1998  6.774,55  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,000636
15/09/1998  6.762,00  [6.427; 6.880] As Ay — A3 0,004649
16/09/1998  6.952,75  [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,000028
17/09/1998  6.906,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,001018
18/09/1998  6.842,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,000048
19/09/1998  7.039,00  [6.880; 7.333] As Ay — As 0,004816
21/09/1998 6.861,00 [6.653; 7.107] Ay As — Ay 0,000220
22/09/1998  6.926,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,002221
23/09/1998  6.852,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,003728
24/09/1998  6.890,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,002114
25/09/1998  6.871,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000607
28/09/1998  6.840,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000252
29/09/1998  6.806,00  [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,000874
30/09/1998  6.787,00  [6.653; 7.107] Ay Aq — Ay 0,001277

um p — valor = 0,342 > 10%. Desta forma, o modelo de previsao para o indice TAIFEX

ao ser utlizado, nao levarda em consideracao o componente autoregressivo de ordem 3. Os

demais coeficientes do modelo de previsao fuzzy FSARIMA(4;1;2)(1;0;1)24, s@o estatisti-
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Tabela 6.110 - Resultados da Wi%‘j(h; a = 0,75;b) para o indice TAIFEX.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)
AR 0,496 0,038 -0,081 0213 -0,194 -0,088
AR 0475 -0277 0,009 0,158 -0,185 -0,205
AR 0515 -0220 0,080 0069 -0,178 0,057
AR 0,148 -0,130 -0,270 -0,229 -0,148 -0,109
AR 0,490 -0,025 -0,368 -0,134 0,115 -0,154
AR 0,167 0219 -0243 -0,352 -0,058 -0,121

Tabela 6.111 - Probabilidade de significancia dos resultados da Tabela (6.110).

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)
AR(0) 0,001* 0,834 0,652 0239 0298 0,646
AR(1) 0,001* 0,073* 0955 0,386 0,393 0,272
AR(2) 0,001* 0,168 0,640 0,666 0472 0,837
AR(3) 0334 0417  0,08* 00164 0472 0,568
AR(4) 0,002 0,873 0,088 0529 0548 0,420
AR(5) 0286 0202 0,339  0,044* 0,754 0,532

camente significantes a 10%. Como o modelo estimado possui o termo de sazonalidade

integrado em sua estrutura fisica, um teste de Qui-quadrado se faz necessario. E possivel

constatar pela Tabela (6.113), que o termo sazonal s = 24 retornou uma probabilidade

de significancia igual a 0,342, isto é, um p-valor maior que 10%. Portanto, o termo de

sazonalidade integrado ao modelo ajustado, deve ser mantido no mesmo, pois constitui

um ruido branco, como comprovado também por testes computacionais que otimizaram,

todos os parametros deste modelo de previsao fuzzy.

Tabela 6.112 - Testes das estimativas dos parametros ao modelo FSARIMA (4,1,2)(1,0,1)3¢ ajus-
tado para o indice TAIFEX.

Modelo Coeficiente Erro padrao Estatistica ¢t P-valor
AR(1) 0,240 0,093 2,580  0,014*
AR(2) -0,312 0,090 -3,480  0,001*
AR(4) -0,202 0,086 -2,350  0,024*
AR(5) 0,805 0,088 9,180  0,000*
SAR(36) 1,000 0,013 76,240  0,000*
MA(1) 1,099 0,089 12,390  0,000*
MA(2) -1,038 0,037 -28,130  0,000*
SMA(36) -0,707 0,187 -3,780  0,001*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.
g
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Tabela 6.113 - Teste Boz-Pierce modificado (Ljung-Box) pela estatistica Qui-quadrado ao mo-
delo FSARIMA(4,1,2)(1,0,1)24 ajustado para o indice TAIFEX.
Lag Qui-quadrado Grau de liberdade P-valor

12 14,000 03 0,003*
24 16,600 15 0,342
36 62,800 27 0,000*
48 - ; -

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Passo 8: Comparar as previsoes do passo 7, com dados reais da série e medir o MASE.

A avaliacao do desempenho para o modelo de previsao fuzzy FSARIMA (4;1;2)(1;0;1)a4,
serd realizada mediante uma comparacao da medida de acuracia MASE, retornada pelo
modelo ajustado, em relagao a outros métodos de previsao consolidados na literatura.
Verificando a Tabela (6.114), se pode perceber que o algoritmo de previsao fuzzy proposto
neste trabalho, auxiliou no ajuste de um modelo de previsao com baixissimo erro (muito
préximo de zero). Este fato pode ser ratificado, devido o valor da medida de desempenho
MASE = 0,17, em comparacao a outros métodos de previsao apresentados na Tabela
(6.114), destacar apenas o método proposto por Wang e Chen (2009), com valor do MASE
(0,64) superior ao obtido pelo método proposto com a-nivel. No entanto, é importante
destacar que o modelo proposto por Wang e Chen (2009), apesar de retornar um valor
do MASE = 0,64, o mesmo nao foi capaz de prever os instantes de tempo: 03/08/1998
a 05/08/1998. Neste contexto, o modelo de previsao FSARIMA (4;1;2)(1;0;1)a4, retornou
um valor do MASE menor, em relagao aos métodos avaliados e ndo gerou previsao apenas

para o primeiro instante de tempo observado (03/08/1998).
Figura 6.32 - Indice TAIFEX atual versus o método proposto (c-nivel).
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Tabela 6.114 - Comparacao dos resultados das previsdes pelo método proposto (a-nivel) em
relagdo aos cinco métodos propostos em Wang e Chen (2009) para o indice TAIFEX.

Data de Indice Método de Método de Método de Método de Método de Método Método
Verificagao TAIFEX Chen Huarng Huarng Lee et al. Wang e Chen proposto: proposto:
original (1996) (2001a) (2001b) (2006) (2009) (Treinamento) (Validac&o)
03/08/1998  7.552,00 - - - - - - -
04/08/1998  7.560,00 7.450,00 7.450,00 7.450,00 - - 7.568,32 -
05/08/1998  7.487,00  7.450,00  7.450,00  7.450,00 - - 7.438,41 -
06/08/1998  7.462,00 7.500,00 7.450,00 7.500,00 7.450,00 7.474,50 7.462,15 -
07/08/1998  7.515,00 7.500,00 7.500,00 7.500,00 7.550,00 7.515,80 7.491,47 -
10/08/1998  7.365,00 7.450,00 7.450,00 7.450,00 7.350,00 7.413,50 7.407,70 -
11/08/1998  7.360,00 7.300,00 7.350,00 7.300,00 7.350,00 7.362,50 7.313,82 -
12/08/1998  7.330,00 7.300,00 7.300,00 7.300,00 7.350,00 7.345,00 7.389,27 -
13/08/1998  7.291,00 7.300,00 7.350,00 7.300,00 7.250,00 7.295,50 7.324,73 -
14/08/1998  7.320,00  7.188,33  7.100,00  7.188,33  7.350,00 7.315,00 7.317,52 .
15/08/1998  7.300,00 7.300,00 7.350,00 7.300,00 7.350,00 7.315,00 7.300,30 -
17/08/1998  7.219,00  7.300,00  7.300,00  7.300,00  7.250,00 7.222,00 7.221,10 -
18/08/1998  7.220,00 7.183,33 7.100,00 7.100,00 7.250,00 7.222,00 7.212,02 -
19/08/1998  7.285,00 7.183,33 7.300,00 7.300,00 7.250,00 7.282,50 7.286,44 -
20/08/1998  7.274,00 7.183,33 7.100,00 7.188,33 7.250,00 7.282,50 7.272,52 -
21/08/1998  7.225,00 7.183,33 7.100,00 7.100,00 7.250,00 7.249,50 7.222,59 -
24/08/1998  6.955,00 7.183,33 7.100,00 7.100,00 6.950,00 6.982,20 6.960,72 -
25/08/1998  6.949,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.950,00 6.940,50 6.940,20 -
26/08/1998  6.790,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.750,00 6.798,00 6.787,59 -
27/08/1998  6.835,00 6.775,00 6.650,00 6.775,00 6.850,00 6.833,50 6.835,27 -
28/08/1998  6.695,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.650,00 6.696,30 6.686,67 -
29/08/1998  6.728,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.745,00 6.735,42 -
31/08/1998  6.566,00 6.775,00 6.650,00 6.650,00 6.550,00 6.566,00 6.560,12 -
01/09/1998  6.409,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.416,60 6.401,13 -
02/09/1998  6.430,00 6.450,00 6.550,00 6.550,00 6.450,00 6.483,20 6.433,83 -
03/09/1998  6.200,00 6.450,00 6.350,00 6.350,00 6.250,00 6.214,80 6.185,61 -
04/09/1998  6.403,20 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.416,60 6.406,07 -
05/09/1998  6.697,50 6.450,00 6.550,00 6.550,00 6.650,00 6.703,60 6.696,91 -
07/09/1998  6.722,30 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.718,90 6.706,85 -
08/09/1998  6.859,40 6.775,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 6.866,97 -
09/09/1998  6.769,60 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.768,30 6.754,14 -
10/09/1998  6.709,75 6.850,00 6.650,00 6.650,00 6.750.00 6.718.90 6.701,17 -
11/09/1998  6.726,50 6.850,00 6.850,00 6.775,00 6.750,00 6.718,90 6.731,49 -
14/09/1998  6.774,55 6.850,00 6.850,00 6.775,00 6.817,00 6.780.80 6.749,33 -
15/09/1998  6.762,00  6.850,00  6.650,00  6.775,00  6.817,00 6.768,30 6.767,25 -
16/09/1998  6.952,75 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.817,00 6.940,50 6.944,06 -
17/09/1998  6.906,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.950,00 6.916,00 6.881,59 -
18/09/1998  6.842,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 6.851,28 -
19/09/1998  7.039,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 7.050,00 7.039,00 7.006,11 -
21/09/1998  6.861,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.866,00 6.850,70 -
22/09/1998  6.926,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.950,00 6.940,50 6.916,55 -
23/09/1998  6.852,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 - 6.877,88
24/09/1998  6.890,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.850,00 6.888,50 - 6.855,76
25/09/1998  6.871,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.888,50 - 6.922,38
28/09/1998  6.840,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.850,00 6.833,50 - 6.850,98
29/09/1998  6.806,00 6.850,00 6.750,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 - 6.809,12
30/09/1998  6.787,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.788,50 - 6.787,08
MASE 0,96 0,88 0,76 0,65 0,64 - 0,17

Analisando graficamente o comportamento das previsoes produzidas, em relagao aos valo-
res utilizados para o ajuste do modelo FSARIMA (4;1;2)(1;0;1)24. A Figura (6.32) evidencia
uma fortissima associacao entre os valores atuais e as previsoes, pois em grande parte da

série temporal do indice TAIFEX e da série temporal das previsoes, as trajetorias des-
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tas duas séries se sobrepoem. Isto é, claramente ha uma proximidade muito acentuada em
relagdo aos pontos plotados na Figura (6.32), para os instantes de tempo entre 03/08/1998
a 30/09/1998. Quantificando a rela¢do entre os valores das duas séries apresentadas na
Figura (6.32), mediante uma correlagdo de Pearson. Esta estatistica de teste apresenta
valor igual a 0,998, com p-valor = 0,000, portanto, estatisticamente significante a 10%.
Estes resultados ratificam as fortes impressoes de um bom ajuste da base de dados do

indice TAIFEX, em relacao ao modelo de previsao fuzzy ajustado.

Com o intuito de avaliar a capacidade preditiva do modelo FSARIMA(4;1;2)(1;0;1)24. Na
Tabela (6.115), seis projegoes foram realizadas para o indice TAIFEX, referentes aos dias:
01/10/1998 a 06/01/1998. E possivel perceber na Tabela (6.115), que todas as projecoes

estao contidas em pelo menos, um dos intervalos construidos com 99% de confianca.

Tabela 6.115 - Intervalo de confianca fuzzy para as 6 projegoes do indice TAIFEX pelo método
proposto (a-nivel).

Data da Projegao do Conjunto Intervalo L.C(L; 99%) L.C(EY;99%)

Projegao indice TAIFEX fuzzy Juzzy (uj)
01/10/1998 6.756,49 A3 [6.427; 6.880]  [6.175,47; 7.131,10]  [6.628,90; 7.584,53)]
02/10/1998 6.777,49 A4 6.653; 7.107]  [6.175,47; 7.131,10]  [6.628,90; 7.584,53]
03/10/1998 6.842,03 A4 6.653; 7.107]  [6.175,47; 7.131,10]  [6.628,90; 7.584,53]
04/10/1998 6.786,59 A4 6.653; 7.107]  [6.175,47; 7.131,10]  [6.628,90; 7.584,53]
05/10/1998 6.719,09 A3 6.427; 6.880]  [6.175,47; 7.131,10]  [6.628,90; 7.584,53)]
06/10/1998 6.490,25 A2 [6.200; 6.653]  [6.175,47; 7.131,10]  [6.628,90; 7.584,53]

Face aos resultados obtidos na Tabela (6.115), onde, devido o altissimo grau de confia-
bilidade implementado na construcao dos intervalos fuzzy, é plenamente possivel aceitar

que o modelo de previsao, foi muito bem ajustado.

Passo 6(c): Para utilizar a func¢do de identificacao W-RA(h), se deve selecionar o valor

i,k,j
da fungao de autocorrelagao amostral (fac) média aleatéria, no suporte do conjunto fuzzy
ativado pela pertinéncia maxima em relacao a A;, mediante os intervalos u; construidos

Nno passo H.

Apés o processo de fuzzificagao apresentado na Tabela (6.116), se pode perceber que
houve uma transicao completa entre os conjuntos A;, isto é, ocorreu a ativacao de todos
os conjuntos fuzzy que foram construidos sobre o universo de discurso U. Este fato, sugere
uma particao de U realizada de forma adequada, em relagao a série temporal do indice
TAIFEX. A representacao grafica dos conjuntos A; sobre o universo de discurso pode ser

observada na Figura (6.33). Os resultados da fungao Wﬁ‘f‘j(h; b), quando aplicada sobre a
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série temporal fuzzy do TAIFEX, s@o apresentados nas Tabelas (6.117 e 6.118), onde para
cada resultado ha uma probabilidade de significancia associada.

Tabela 6.116 Série histérica do indice TAIFEX em 03/08/1998 a 30/10/1998, processo de fuz-
zificacao mediante a pertinéncia maxima do numero fuzzy triangular, logica fuzzy simples e
agrupada, série da funcao de autocorrelacao amostral média aleatéria em cada intervalo u;.

Data de TAIFEX  Pertinéncia Intervalo Conjunto Relagoes Grupos de relagoes  fac média
verificagao Original maxima fuzzy (uj) fuzzy fuzzy logicas fuzzy logicas aleatéria
03/08/1998 7.552,00 0,965 [7.333; 7.787] A7z - A1 — As 0,00225
04/08/1998  7.560,00 1,000 [7.333; 7.787] Az A7 — A7 Ay — A1, Az, A3 0,00209
05/08/1998  7.487,00 0,678 [7.333; 7.787] Az A7 — Ay Az — Ag, Az, Ay 0,00356
06/08/1998  7.462,00 0,568 [7.333; 7.787] Az A7 — A7 Ay — A3z, A4, As 0,00358
07/08/1998  7.515,00 0,802 [7.333; 7.787] Az A7 — Ay As — A4, As, Ag 0,00047
10/08/1998  7.365,00 0,859 [7.107; 7.560] Asg A7 — Ag A — A4, As, Ag 0,00272
11/08/1998  7.360,00 0,881 [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg A7 — Ag, A7 0,00146
12/08/1998 7.330,00 0,987 [7.107; 7.560] Ag A — Ag 0,00369
13/08/1998  7.291,00 0,814 [7.107; 7.560] Ag Ag — As 0,00018
14/08/1998  7.320,00 0,942 [7.107; 7.560] Ag Ag — Asg 0,00137
15/08/1998  7.300,00 0,854 [7.107; 7.560] Asg Ag — As 0,00191
17/08/1998  7.219,00 0,504 (6.880; 7.333] As Ag — As 0,00124
18/08/1998  7.220,00 0,501 [6.880; 7.333] As As — As 0,00159
19/08/1998  7.285,00 0,788 [7.107; 7.560] Ag As — Asg 0,00177
20/08/1998  7.274,00 0,739 [7.107; 7.560) Ag Ag — Ag 0,00295
21/08/1998  7.225,00 0,522 [7.107; 7.560] Ag Ag — As 0,00305
24/08/1998 6.955,00 0,670 [6.653; 7.107] Ay Ag — Ay 0,00097
25/08/1998  6.949,00 0,696 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,00561
26/08/1998  6.790,00 0,604 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,00246
27/08/1998  6.835,00 0,802 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,00085
28/08/1998  6.695,00 0,815 (6.427; 6.880] As Ay — As 0,00355
29/08/1998  6.728,00 0,670 [6.427; 6.880] As Az — As 0,00505
31/08/1998  6.566,00 0,615 (6.427; 6.880] As Az — As 0,00246
01/09/1998 6.409,00 0,921 [6.200; 6.653] As Az — Ag 0,00100
02/09/1998  6.430,00 0,987 [6.200; 6.653] As Az — Ag 0,00095
03/09/1998  6.200,00 1,000 [6.973; 6.427] A Ay — Ay 0,00021
04/09/1998  6.403,20 0,895 [6.200; 6.653] As Al — Az 0,00095
05/09/1998  6.697,50 0,804 (6.427; 6.880] As Ay — As 0,00214
07/09/1998  6.722,30 0,695 [6.427; 6.880] As Az — As 0,00004
08/09/1998  6.859,40 0,909 [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,00636
09/09/1998 6.769,60 0,514 [6.653; 7.107] Ay Ag — Ay 0,00387
10/09/1998  6.709,75 0,750 (6.427; 6.880] As Ay — As 0,00181
11/09/1998  6.726,50 0,676 [6.427; 6.880] As Az — As 0,00252
14/09/1998  6.774,55 0,535 [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,00553
15/09/1998  6.762,00 0,520 [6.427; 6.880] As Ay — A3 0,00238
16/09/1998  6.952,75 0,680 [6.653; 7.107] Ay Az — Ay 0,00079
17/09/1998  6.906,00 0,885 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,00215
18/09/1998  6.842,00 0,833 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,00077
19/09/1998  7.039,00 0,700 (6.880; 7.333] As Ay — As 0,00128
21/09/1998 6.861,00 0,916 [6.653; 7.107] Ay As — Ay 0,00284
22/09/1998  6.926,00 0,797 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,00492
23/09/1998  6.852,00 0,877 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,00262
24/09/1998  6.890,00 0,956 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,00340
25/09/1998  6.871,00 0,960 (6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,00653
28/09/1998  6.840,00 0,824 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ay 0,00100
29/09/1998  6.806,00 0,674 [6.653; 7.107] Ay Ay — Ag 0,00065
30/09/1998 6.787,00 0,590 [6.653; 7.107] Ay Ag — Ay 0,00307

Na Tabela (6.118), é possivel perceber que o modelo identificado de forma significativa
(p-valor < 10%), é um modelo autoregressivo de média mével com parametros p = 5

e ¢ = 5 (0,0388). Portanto, para todo modelo que satisfaga a restriggo 0 < p < 5 e
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0 < ¢ < 5, a rotina de modelagem com otimizac¢ao dos parametros (modelo com menor
erro de previsao), invariavelmente ird avaliar o desempenho apresentado pelo modelo de
previsao, até que seja obtido o modelo com parametros considerados otimizados, para

prever o indice TAIFEX.

Figura 6.33 - Representagao grafica dos conjuntos fuzzy, onde o eixo X representa os valores do

indice TAIFEX no periodo de 03/08 a 30/09/1998 versus o eixo Y pertinéncia ao conjunto A;.
A4

| AL A2 A3 A5 A6 A7

0,9 -
0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -
0,4 -
0,3 -
0,2 -
01 -
0 T T T T ¥ T T T T \
4,30 14,01 23,72 33,43 43,14 52,85 62,56 72,27 8198 91,69 101,40

Tabela 6.117 - Resultados da fungao Wﬁfj(h; b) para o indice TAIFEX.

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) -0438 -0,188 0213 0,062 -0214 -0,045
AR(1) -0,546 -0,474 0,182 0,066 -0,186 -0,080
AR(2) -0,340 0,298 -0,289 -0,028 -0,042 -0,302
AR(3) 0452 -0,004 -0232 0,065 0010 -0,277
AR(4) 0468 -0,020 -0,200 0,061 0,013 -0,241
AR(5) -0,236 0,336 -0,292 -0,124 -0,151  -0,359

Tabela 6.118 - Probabilidade de significancia dos resultados da Tabela 6.117.
Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0,003 0,279 0,232 0,735 0,245 0,811
AR(1) 0,000 0,002 0,331 0,711 0,327 0,669
AR(2) 0,024* 0,131 0,162 0,904 0,857  0,094*
AR(3) 0,003 0,983 0,356 0,811 0,968 0,101
AR(4) 0,002 0,914 0,432 0,821 0,959 0,212
AR(5) 0,131 0,093* 0,154 0,525 0,555 0,039

Passo 7: Gerar previsoes pelo modelo de série temporal fuzzy identificado no passo 6(c);
Na Tabela (6.119), a estatistica de teste t-Student, para os parametros do modelo ajustado,
indica uma significancia estatistica a 10% (parametros estatisticamente diferentes de zero).
Este fato é observado, em relacao a todos os coeficientes otimizados para o modelo que foi
ajustado, mediante testes computacionais, baseados na identificacao obtida pela fungao
Wtﬁg’f‘]-(h; b).
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Tabela 6.119 - Testes estatisticos para as estimativas dos parametros do modelo
FSARIMA(2,1,5)(1,0,1)36 ajustado para o indice TAIFEX.

Modelo Coeficiente Erro padrao Estatistica ¢ P-valor
AR(1) 0,3126 0,0788 3,97 0,000*
AR(2) -0,9505 0,0736 -12,92 0,000*
SAR(36) 1,0010 0,0034 293,22 0,000*
MA(1) 1,2505 0,0458 27,29 0,000*
MA(2) -1,7979 0,1121 -16,04 0,000*
MA(3) 0,9343 0,0822 11,36 0,000*
MA(4) -0,6651 0,1082 -6,15 0,000*
MA(5) -0,2562 0,1161 -2,21 0,034*
SMA(36) -0,7017 0,2076 -3,38 0,002*

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para o = 10%.

Como se trata de um modelo com o componente de sazonalidade integrado, a Tabela
(6.120) indica um teste Qui-quadrado, para o termo de sazonalidade identificado. O resul-
tado do teste para o componente sazonal s = 36, nao foi significativo, devido o p—wvalor =
0,030 > 1%. Desta forma, se obteve um modelo de previsao hibrido FSARIMA (2;1;5)(1;0;1)se,
para prever o indice TAIFEX, isto é, se tem um modelo de previsao SARIMA fuzzy de

ordem relativamente elevada.

Tabela 6.120 - Teste Boz-Pierce modificado ( Ljung-Box) pela estatistica Qui-quadrado ao modelo
FSARIMA(2,1,5)(1,0,1)36 ajustado para o indice TAIFEX.

Lag Qui-quadrado Grau de liberdade P-valor

12 5,500 3 0,136
24 6,400 15 0,972
36 42,400 27 0,030
48 - - -

Nota: * Valor significativo (estatisticamente diferente de zero) para a = 1%.

A Tabela (6.121) fornece os resultados das previsdes para o indice TAIFEX, mediante
varios métodos de previsao consolidados na literatura de série temporal. Também sao
apresentados os resultados de previsao pelo modelo FSARIMA(2;1;5)(1;0;1)36, que foi
obtido com o auxilio do algoritmo de identificacao proposto neste trabalho. Pela medida
de desempenho MASE, que ¢ utilizada na comparacao dos resultados, o modelo sugerido
pela identificacao da funcao I/Vi{%kf;(h; b), produziu os menores erros, em relagdo aos cinco

métodos de previsao comparados.

Analisando a Tabela (6.122), o resultado do MASE = 0,12, para o modelo de previsao
fuzzy proposto no trabalho, mostra uma boa acuréacia do modelo FSARIMA (2;1;5)(1;0;1)s6,
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(2

relagdo aos cinco métodos propostos em Wang e Chen (2009) para o indice TAIFEX.

Tabela 6.121 - Comparacao dos resultados das previsoes pelo método proposto (Wﬁc@(h; b)) em

Data de Indice Método de Método de Método de Método de Método de Método Método
Verificagao TAIFEX Chen Huarng Huarng Lee et al. Wang e Chen proposto: proposto:
original (1996) (2001a) (2001b) (2006) (2009) (Treinamento) (Validagao)
03/08/1998  7.552,00 - - - - - - -
04/08/1998  7.560,00  7.450,00  7.450,00  7.450,00 - - 7.597,21 -
05/08/1998  7.487,00 7.450,00 7.450,00 7.450,00 - - 7.385,27 -
06/08/1998  7.462,00 7.500,00 7.450,00 7.500,00 7.450,00 7.474,50 7.439,42 -
07/08/1998  7.515,00 7.500,00 7.500,00 7.500,00 7.550,00 7.515,80 7.523,69 -
10/08/1998  7.365,00 7.450,00 7.450,00 7.450,00 7.350,00 7.413,50 7.363,37 -
11/08/1998  7.360,00 7.300,00 7.350,00 7.300,00 7.350,00 7.362,50 7.359,53 -
12/08/1998  7.330,00 7.300,00 7.300,00 7.300,00 7.350,00 7.345,00 7.332,66 -
13/08/1998  7.291,00  7.300,00  7.350,00  7.300,00  7.250,00 7.295,50 7.294,84 -
14/08/1998  7.320,00 7.188,33 7.100,00 7.188,33 7.350,00 7.315,00 7.318,99 -
15/08/1998  7.300,00 7.300,00 7.350,00 7.300,00 7.350,00 7.315,00 7.293,95 -
17/08/1998  7.219,00 7.300,00 7.300,00 7.300,00 7.250,00 7.222,00 7.214,22 -
18/08/1998  7.220,00 7.183,33 7.100,00 7.100,00 7.250,00 7.222,00 7.221,54 -
19/08/1998  7.285,00 7.183,33 7.300,00 7.300,00 7.250,00 7.282,50 7.290,81 -
20/08/1998  7.274,00 7.183,33 7.100,00 7.188,33 7.250,00 7.282,50 7.277,74 -
21/08/1998 7.225,00  7.183,33  7.100,00  7.100,00  7.250,00 7.249,50 7.223,66 -
24/08/1998  6.955,00 7.183,33 7.100,00 7.100,00 6.950,00 6.982,20 6.951,78 -
25/08/1998  6.949,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.950,00 6.940,50 6.948,53 -
26/08/1998  6.790,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.750,00 6.798,00 6.789,95 -
27/08/1998  6.835,00 6.775,00 6.650,00 6.775,00 6.850,00 6.833,50 6.831,11 -
28/08/1998  6.695,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.650,00 6.696,30 6.690,54 -
29/08/1998  6.728,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.745,00 6.732,12 -
31/08/1998  6.566,00 6.775,00 6.650,00 6.650,00 6.550,00 6.566,00 6.576,98 -
01/09/1998  6.409,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.416,60 6.412,72 -
02/09/1998  6.430,00 6.450,00 6.550,00 6.550,00 6.450,00 6.483,20 6.420,42 -
03/09/1998  6.200,00 6.450,00 6.350,00 6.350,00 6.250,00 6.214,80 6.189,63 -
04/09/1998  6.403,20 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.450,00 6.416,60 6.405,40 -
05/09/1998  6.697,50 6.450,00 6.550,00 6.550,00 6.650,00 6.703,60 6.705,19 -
07/09/1998  6.722,30 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.718,90 6.721,58 -
08/09/1998  6.859,40 6.775,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 6.855,42 -
09/09/1998  6.769,60 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.768,30 6.776,12 -
10/09/1998  6.709,75 6.850,00 6.650,00 6.650,00 6.750.00 6.718.90 6.720,91 -
11/09/1998  6.726,50 6.850,00 6.850,00 6.775,00 6.750,00 6.718,90 6.721,99 -
14/09/1998  6.774,55 6.850,00 6.850,00 6.775,00 6.817,00 6.780.80 6.755,14 -
15/09/1998  6.762,00 6.850,00 6.650,00 6.775,00 6.817,00 6.768,30 6.753,07 -
16/09/1998  6.952,75 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.817,00 6.940,50 6.951,55 -
17/09/1998  6.906,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.950,00 6.916,00 6.877,87 -
18/09/1998  6.842,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 6.865,81 -
19/09/1998  7.039,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 7.050,00 7.039,00 6.953,39 -
21/09/1998  6.861,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.866,00 6.843,69 -
22/09/1998  6.926,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.950,00 6.940,50 6.940,03 -
23/09/1998  6.852,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 - 6.848,68
24/09/1998  6.890,00 6.850,00 6.950,00 6.850,00 6.850,00 6.888,50 - 6.878,65
25/09/1998  6.871,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.850,00 6.888,50 - 6.873,66
28/09/1998  6.840,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.850,00 6.833,50 - 6.809,45
29/09/1998  6.806,00 6.850,00 6.750,00 6.850,00 6.850,00 6.833,50 - 6.805,68
30/09/1998  6.787,00 6.850,00 6.750,00 6.750,00 6.750,00 6.788,50 - 6.824,84

sobretudo, em comparagao com os cinco métodos de previsao propostos para a série do
indice TAIFEX, considerada neste estudo. Segundo Hyndman e Koehler (2006), um valor
do MASE < 1, indica que os dados da série temporal se ajustaram bem ao modelo de
previsao, e, portanto, ha uma grande capacidade de previsao deste modelo, em relacao

a base de dados utilizada em seu ajuste. Portanto, o modelo FSARIMA (2;1;5)(1;0;1)s36,
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apresentou o menor MASE, além de conseguir prever o indice TAIFEX a partir dos ins-
tantes ¢ > 2, diferentemente do método de Wang e Chen (2009), que sé inicia as previsoes

a partir de ¢ > 4, como mostra a Tabela (6.122).

Considerando apenas os ultimos 16 valores do TAIFEX na Tabela (6.121), varios métodos
de previsdo s@o propostos em Egrioglu (2014) e Bas et al. (2014). Os resultados dos
métodos propostos sao apresentados na Tabela (6.123) e comparados ao método proposto
neste estudo de caso. Como a base de dados TAIFEX reduziu de 47 a 16 pontos, um
novo modelo de previsao foi identificado, tal que, o método FSARIMA(3;1;2)(1;0;1)10
retornou o menor MASE (0,03). A Tabela (6.123) indica que o modelo proposto possui
capacidade preditiva elevada (MASE = 0), sobretudo, em compara¢do com métodos de
previsao considerados nesta tabela. A Figura (6.34) ratifica plenamente a condicao de
confiabilidade do modelo de previsao, apds avaliacao pelo valor do MASE para T = 16 e 47.

Portanto, a excelente acuracia do método proposto foi confirmada.

Tabela 6.122 - Comparacao do MASE obtido por varios métodos para o TAIFEX no periodo
de 3 de agosto de 1998 a 30 de setembro de 1998.

Fonte Model MASE
Chen (1996) Método de Chen 0,96
Huarng (2001a) Método com duas varidveis heuristicas 0,88
Huarng (2001b) Método com trés varidveis heuristicas 0,76
Lee et al. (2006) Método de Lee et al 0,37
Wang and Chen (2009) Método de Wang e Chen 0,14
Método proposto FSARIMA(2,1,5)(1,0,1)36 0,12

Tabela 6.123 - Comparagao do MASE obtido por varios métodos para o TATFEX no periodo
de 10 de setembro de 1998 a 30 de setembro de 1998.

Fonte Model MASE
Lee et al. (2007) Método de Lee et al. 1,07
Lee et al. (2008) Método de Lee et al. 1,01
Hsu et al. (2010) Método de Hsu et al. 0,90
Aladag et al. (2009) Método de Aladag et al. 0,88
Aladag (2013) Método de Aladag 0,83
Aladag et al. (2012) Método de Aladag et al. 0,74
Bas et al. (2014) Método de Bas et al. 0,66
Egrioglu (2014) Método de Egrioglu 0,65
Método proposto FSARIMA(3,1,2)(1,0,1)10 0,03
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Tabela 6.124 - Intervalo de confianga fuzzy para as 6 projecoes do indice TAIFEX pelo método

proposto (W

ﬁ’f‘j(h; b))

Data da Projeciao do  Conjunto  Intervalo LO(k;99%) LO(1Y599%)

Projecao  indice TAIFEX fuzzy fuzzy (u;)
01/10/1998 6.787,31 A4 [6.653; 7.107] [6.175,47; 7.131,10] [6.628,90; 7.584,53]
02/10,/1998 6.763,52 A4 [6.653;7.107] [6.175,47; 7.131,10] [6.628,90; 7.584,53]
03/10,/1998 6.785,99 A4 [6.653; 7.107] [6.175,47; 7.131,10] [6.628,90; 7.584,53]
04/10/1998  6.760,54 A4 [6.653; 7.107] [6.175,47; 7.131,10] [6.628,90; 7.584,53]
05/10/1998 6.739,01 A4 [6.653;7.107] [6.17547; 7.131,10]  [6.628,90; 7.584,53]
06/10/1998 6.491,37 A4 [6.653; 7.107] [6.175,47; 7.131,10] [6.628,90; 7.584,53]

Figura 6.34 - Comparacao entre os valores do MASE pelos métodos propostos ao indice TAIFEX.
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Adicionalmente & comparacao dos erros de previsao realizada anteriormente, para rati-
ficar o resultado da identificagao do modelo FSARIMA(2;1;5)(1;0;1)3¢, foram realizadas
seis projecoes para o indice TAIFEX. Sobre as projecoes foi aplicado a técnica de inter-
valo de confianga fuzzy (ver, Wu (2009)). A construcao dos intervalos na Tabela (6.124),
foi concebida com 99% de confianca, tal que, as seis projecoes realizadas pelo modelo
FSARIMA(2;1;5)(1;0;1)36, observam-se dentro de pelo menos um dos intervalos que fo-
ram construidos. Portanto, face aos resultados das projegoes obtidas, o modelo pode ser
considerado necessariamente muito bem identificado.

O excelente ajuste do modelo FSARIMA (2;1;5)(1;0;1)36, também é plenamente compro-
vado analisando a Figura (6.35), que trata da comparagdo grafica dos valores atuais
versus os valores das previsoes pelo método proposto. Nesta Figura (6.35), a exceléncia
quanto ao ajuste do modelo de previsao, fica claramente evidenciado, pois, ha uma so-
breposicao, na maioria da extensao de trajetoria da série temporal. Portanto, entre os

instantes 03/08/1998 a 30/09/1998, uma quantidade muito pequena, em relagao ao to-
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Figura 6.35 - Indice TAIFEX atual versus o método proposto (fac média aleatéria).
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tal de pontos dos valores atuais (7" = 47), ndo apresentam valores coincidentes com os

resultados das previsoes obtidas para o indice TAIFEX.

6.2 - Conclusao do Capitulo

Neste capitulo buscou-se aplicar todas as ferramentas propostas neste trabalho, a partir
da utilizagao das mesmas em dados reais disponiveis na literatura, para que fosse possivel
desta forma medir a acurdcia dos métodos de identificacao que foram desenvolvidos, e
ainda ser possivel ratificar a eficicia e aplicabilidade destas metodologias de identificacao
paramétrica, em dados das mais diversas areas do conhecimento cientifico, como por exem-

plo, para dados de matriculas em uma universidade, o preco e a carga de energia elétrica,

o indice econdémico TAIFEX.

Inicialmente, ao aplicar as metodologias desenvolvidas neste trabalho sobre dados do
preco de energia elétrica em New South Wales na Australia, se constatou uma eficiéncia
razoavel das ferramentas propostas quanto a identificagao do modelo de série temporal
fuzzy resultante, pois ao estabelecer o modelo SARIMA fuzzy, como a representacao es-
tocastica do comportamento apresentado pelos dados em questao, durante o periodo que
os dados foram analisados o modelo identificado se mostrou capaz de gerar previsoes

confidveis, em relacao a caracteristica estudada.

Além disso, o modelo identificado retornou um erro de previsdo muito pequeno, sobre-
tudo, quando comparado com os erros obtidos mediante outras metodologias de previsao

classicas e fuzzy, que se encontram disponiveis na literatura, na forma de Benchmark para
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série temporal. Portanto, os resultados obtidos ratificaram de forma direta e objetiva a
eficiéncia das ferramentas propostas neste estudo, quanto a previsao do prego de energia

elétrica em New South Wales.

Um segundo estudo de caso foi realizado sobre a carga de energia elétrica, onde nova-
mente as ferramentas de identificagao propostas neste estudo, demonstraram uma grande
eficiéncia no auxilio da diminui¢ao do erro de previsao, do modelo de série temporal fuzzy
estabelecido aos dados. Em comparagao a outros modelos de previsao via série temporal,
para a série da carga de energia elétrica, uma das ferramentas propostas neste estudo
conseguiu superar o erro de previsao, em relacao a todos os modelos propostos por uma
pesquisa cientifica publicada na literatura, o que corroborou com os bons resultados ja

alcancados até entao.

Quanto a diminuicao do erro de previsao do modelo de série temporal fuzzy, a partir
da incorporacao na rotina de identificacao paramétrica do modelo, pelas ferramentas pro-
postas neste trabalho com trés variagoes especificas, se tornou perceptivel o consideravel
aumento da acuracia dos modelos de previsao fuzzy, os quais foram utilizados para prever
e projetar valores da carga de energia elétrica, que foram utilizados no ajuste do modelo
que melhor capturasse, toda dependéncia inerente aos dados modelados estocasticamente,

ao longo de todo o periodo compreendido pela série temporal da carga de energia elétrica.

Foi possivel ainda, com o auxilio das metodologias de identificacao para modelos de série
temporal fuzzy, gerar projecoes para um horizonte de seis anos (matriculas) e seis instantes
de tempo (preco e carga de energia elétrica, indice TAIFEX), em relagao ao periodo que
foi utilizado para ajustar os modelos de previsao fuzzy da série de matriculas e das demais
variaveis. Isto possibilitou medir novamente a acurdcia das ferramentas de identificagao
paramétricas utilizadas neste estudo, visto que, a estas projecoes se atribuiu o conceito
metodoldgico de intervalo de confianca fuzzy, que representa uma ferramenta recente,
todavia, extremamente eficiente quanto a estimacao paramétrica intervalar, no ambiente
classico, isto é, para dados Crisp, como também no universo fuzzy, que foi adotado para

este estudo.

Quanto ao terceiro e ao quarto estudo de caso realizado neste trabalho, sobre o ntimero
de matriculas na Universidade do Alabama, e para o indice TAIFEX, respectivamente,

os resultados obtidos com a modelagem estatistica temporal foram considerados satis-
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fatorios. Os erros de previsao adotados como critério de comparacao dos modelos, supera-
ram o desempenho de varios métodos de previsao fuzzy, e também, de métodos classicos
quando comparados. Além do que, os erros retornados pelos modelos identificados neste
estudo apresentaram um comportamento de ruido branco, tal como, a metodologia de
série temporal classica, e a metodologia de série temporal fuzzy necessita, para produzir

uma confiabilidade significativa as previsoes realizadas.

No préximo capitulo serao apresentadas as conclusoes finais deste trabalho, evidenci-
ando as principais contribuicoes alcancadas pelos métodos propostos neste estudo, desde
uma breve discussao sobre o estado da arte relacionado a metodologia que foi estudada,
como também, a proposicao de novas ferramentas para auxiliar a identificacao dos modelos
de série temporal fuzzy. Os resultados de simulagoes realizadas e a validacao das técnicas
de identificacao implementadas mediante dois estudos de caso, também serao comenta-
dos, com intuito de consolidar a plena funcionalidade das ferramentas de identificacao
paramétrica propostas. Perspectivas de novas propostas metodoldgicas de identificacao,
sobretudo, para modelos de série temporal fuzzy, também serao consideradas durante
a concepcao do préximo capitulo, tentando delinear um novo horizonte na pesquisa ci-

entifica, relacionado especificamente ao tema abordado neste trabalho.
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Capitulo 7

Conclusoes Finais da Tese e Recomendacoes
Para Trabalhos Futuros

7.1 - Conclusoes Finais Sobre os Resultados Alcancados Com
Este Trabalho

A proposta de identificacao desenvolvida neste trabalho, se mostrou eficiente e, por-
tanto, passivel de ser indicada para auxiliar na estimacao dos parametros de processos
autoregressivos sazonais, para séries estruturalmente de curta duragao, como também em
séries de média e longa duracao. E ainda, este estudo propos trés ferramentas de identi-
ficacao inéditas na literatura cientifica, quanto a determinacao e estimacao paramétrica
pontual, dentro da metodologia de série temporal classica combinada com a teoria de con-
juntos fuzzy. Neste contexto, o intuito foi desenvolver mecanismos capazes de corroborar,
sobretudo, de uma forma eficiente e precisa, para determinar a estrutura fisica que melhor

represente os modelos de previsao fuzzy aos dados.

Mediante os resultados obtidos neste trabalho, se pode constatar que a hipotese bésica
desta tese nao foi refutada, ou seja, a funcao de autocorrelagao estendida fuzzy apresentou
uma consideravel capacidade, quanto a identificacao dos modelos de série temporal fuzzy,
assim como, esta fungao contribuiu para a escolha de um modelo que gerou previsoes com
erro inferior, em relacao a outras fungoes de autocorrelagao e métodos de previsao fuzzy

disponiveis na literatura.

A suposicao da funcao de pertinéncia triangular, quando combinada com a funcao de
autocorrelagao estendida, ser capaz de apresentar eficiéncia significativa para modelar,
monitorar e gerar previsoes de uma caracteristica observavel, a partir de um modelo de
série temporal fuzzy, sendo este oriundo de um processo autoregressivo fuzzy de ordem
€,

p”, neste caso, para p = 2, também foi confirmada neste trabalho. Houve um desempenho

considerado satisfatério das trés ferramentas propostas neste estudo, com relagao a iden-
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tificagao dos processos autoregressivos sazonais, que foram considerados nas simulacoes e

em aplicagoes as bases de dados reais.

O objetivo geral deste trabalho foi alcancado de forma satisfatoria, pois a funcao de au-
tocorrelagao estendida, combinada com a fungao de pertinéncia triangular tornou possivel,
identificar de forma eficiente e precisa o modelo de série temporal fuzzy, sobretudo, a par-
tir de processos autoregressivos sazonais. De forma especifica, mediante as simulac¢oes que
foram realizadas neste trabalho, o nimero de conjuntos fuzzy, que de forma geral também
pode ser considerado como o numero de termos linguisticos, para auxiliar a rotina de
identificacao da série temporal fuzzy, foram dimensionados de acordo com a trajetoria
simulada, isto é, o comprimento da série temporal que foi simulada neste estudo. Neste
contexto, também foi incorporado ao processo de fuzzificacao da série simulada a funcao de
pertinéncia triangular, o que possibilitou tracar um perfil para uma série de comprimento
T, quanto a funcao de identificacdo 6tima (maior desempenho) e o nimero de conjuntos
fuzzy necessarios, a serem construidos para identificar com maior precisao o modelo de

série temporal fuzzy.

Com o desenvolvimento deste estudo foi possivel perceber, que a funcao de autocor-
relacao estendida, ao ser associada a metodologia contemplada pela teoria de conjuntos
fuzzy, se mostrou uma ferramenta capaz de auxiliar a rotina de identificacao paramétrica,
em processos autoregressivos sazonais e modelos de série temporal fuzzy com trajetérias
distintas. As funcoes de autocorrelacao estendida Wtii.z : thj}j(h;a; b) e W;Z?(h), que
foram desenvolvidas neste trabalho, mostraram a partir das simulacoes de processos au-
toregressivos de ordem 2 realizados, um desempenho satisfatério quanto a identificagao
dos modelos simulados. Em termos gerais, para séries temporais fuzzy de comprimento
24, 36 e 96, com 4 combinagoes de parametros nos modelos e 5 diferentes quantidades de

conjuntos fuzzy, o desempenho foi considerado satisfatorio.

Posteriormente as simulagoes que foram realizadas, um estudo experimental sobre a
metodologia desenvolvida foi implementada neste trabalho. Os procedimentos foram re-
alizados sobre bases de dados disponiveis em artigos cientificos, publicados em pesquisas
que trataram do problema de identificacao e que ja foram utilizadas como séries de va-

lidacao, quanto a rotinas de identificacao e previsao em série temporal classica e fuzzy. Os
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resultados obtidos com as ferramentas propostas neste estudo se mostraram satisfatorias,
pois apresentaram um erro de previsao considerado baixo, sobretudo, em comparacao
com os resultados obtidos por outros métodos, que foram apresentados neste trabalho. As
projecoes geradas para instantes posteriores ao periodo utilizado para estimar o modelo
SARIMA fuzzy, também alcancaram excelentes resultados, devido a maioria dos valores

situarem-se dentro do intervalo de confianca com 95% de probabilidade.

Uma das contribuicoes relevantes deste trabalho se deu, pelo fato da metodologia de
identificacao que foi proposta, ter sido concebida em sua etapa de fuzzificacao dos dados,
pela condicao de ativagao dos conjuntos fuzzy a partir da definicao de ntmero fuzzy
triangular. Este fato tornou possivel que dois conjuntos adjacentes, fossem associados a
um mesmo valor da série temporal, no entanto, o conjunto fuzzy ativado necessariamente

foi o que apresentou pertinéncia maxima, em relagao ao valor pontual da série temporal.

Torna-se importante destacar também, que ao utilizar a funcao de pertinéncia triangu-
lar para ativar os conjuntos fuzzy, o grau de aderéncia que cada valor obteve em relacao
aos conjuntos construidos na fuzzificagdo, variou obrigatoriamente dentro do intervalo [0;
1]. Esta caracteristica em especial, se diferencia da maioria das propostas de previsao
fuzzy, que estao disponiveis na literatura, pois, estas utilizam em sua maioria a funcao de
pertinéncia trivalente, isto é, uma fungao de ativagao dos conjuntos fuzzy, que obrigatori-

amente s6 assume os valores 0; 0,5 ou 1.

Neste contexto, como todos os modelos de série temporal fuzzy identificados neste tra-
balho, tiveram seus resultados comparados a outros modelos de previsao, que utilizaram
em suas estruturas de fuzzificacao a funcao de pertinéncia trivalente, acredita-se que a
utilizagao da definicao de nimero fuzzy triangular nesta proposta, tenha corroborado de
forma significativa para aumentar a acuracia destes modelos de previsao, aliada a outras
caracteristicas importantes do algoritmo desenvolvido neste estudo, como o numero de
conjuntos fuzzy, funcao de autocorrelagao, etc., face aos resultados relevantes que foram

retornados pelos modelos de previsao fuzzy identificados.
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7.2

- Recomendacoes Para Trabalhos Futuros

. Utilizar outras fungoes de pertinéncia provenientes da definicao de nimero fuzzy,

diferentes da funcao de pertinéncia triangular que foi utilizada neste estudo. Desta
forma, testar se uma funcao de pertinéncia especifica influencia de forma significativa,
na eficiéncia e desempenho das ferramentas de identificacao para modelos de série

temporal fuzzy, a partir da metodologia proposta neste trabalho.

. Utilizar no processo de identificagao dos modelos de série temporal, com auxilio da

funcao de autocorrelacao estendida fuzzy alfa-nivel, valores aleatorios gerados no su-
porte de cada conjunto fuzzy ativado, a partir de um valor do alfa-nivel definido
a priori por um especialista. No entanto, que estes valores nao necessariamente se-
jam resultados da funcao de autocorrelagao amostral, calculada para os nimeros
aleatorios gerados em cada intervalo, como foi realizado neste estudo, e sim, obter,
por exemplo, a média, a moda, a mediana, o minimo ou maximo da amostra dos

valores aleatérios em cada intervalo fuzzy construido.

. Ampliar o estudo que foi realizado neste trabalho, para o universo multivariado de

séries temporais, onde o conceito de funcao de transferéncia, consequentemente sera
incorporado a rotina de identificacao. Neste contexto, a partir de uma série temporal
de saida tnica, haverd uma associagdo a uma ou mais séries de entrada, como por
exemplo, a série temporal do consumo didrio de energia elétrica, associada a variaveis
ambientais: maxima temperatura externa e umidade relativa. Para tal, a identificacao
desta série temporal de saida, serd concebida com auxilio das ferramentas propostas

neste trabalho.

Estudar modelos lineares e nao lineares de série temporal, com saida e entrada sim-
ples, como também, saida e entrada multipla da série temporal. Neste contexto,
possibilitar a identificagao do modelo de série temporal, considerando a funcao de au-
tocorrelacao estendida proposta neste estudo, como também, proceder o diagndstico
dos modelos identificados e realizar previsoes para os modelos concebidos mediante

a funcao de transferéncia.

. Avaliar o desempenho dos modelos de série temporal destinados a trajetérias de curta
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duracao, tais como, o modelo de alisamento exponencial simples e duplo, o método
de Winters aditivo e multiplicativo, aplicados sobre dados histéricos oriundos de
um processo fuzzy triangular, e, comparar os resultados das previsoes obtidas, com

outros métodos de previsao fuzzy consolidados na literatura.

6. Desenvolver um estudo sobre graficos de controle estatistico fuzzy, estabelecendo a
teoria conceitual para obtencao dos limites de controle fuzzy e seus demais termos
integrantes, mediante um grau de confiabilidade pré-estabelecido, como também,
pela funcao de pertinéncia adotada no processo de fuzzificagdo e pelo nimero de

conjuntos fuzzy adotados, etc.
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Apéndice A

Série Temporal Classica

A.1 - Introducao

Recentemente, uma infinidade de propostas metodolégicas passou a ser apresenta na
literatura, com vistas ao melhor conhecimento dos fendmenos de interesse nas mais diver-
sas areas do conhecimento cientifico, sendo estes suscetiveis a variabilidade com o decorrer
do tempo. Isto implica no desenvolvimento de ferramentas com capacidade de capturar,
com grande eficiéncia e confiabilidade as caracteristicas particulares destes fenomenos,
sobretudo com a intencao de analisar, interpretar, monitorar e prever, tais fenomenos em
um cenario de longo, médio ou curto prazo, sem desconsiderar as caracteristicas inerentes
a cada processo. Dentre os modelos de previsao para curto prazo, se pode destacar: os
modelos lineares generalizados, como o modelo de regressao simples e multiplo; modelos
de série temporal; dentre outros modelos associados a inteligéncia artificial, como redes
neurais artificiais, por exemplo. Neste sentido, este capitulo destina-se a apresentacao e
discussao dos modelos de previsao, mediante série temporal segundo a metodologia classica
“Crisp”. Assim, a partir da Secao 4.2, expoem-se, os conceitos basicos sobre a metodologia
desenvolvida por Box-Jenkins (1970), para previsao de uma série temporal.

A.2 - Visao Geral Sobre Série Temporal

Segundo Moretin e Toloi (2004), uma série temporal é uma seqiiéncia de observagoes
ordenadas no tempo de uma variavel de interesse X;, onde ¢ = 0; +1;+£2;---, que apre-
senta dependéncia serial, isto é, dependéncia no instante 7. Geralmente, se admite que
observagoes sejam coletadas em espacos de tempo equivalentes, ou seja, em periodos
idénticos como: diariamente, mensalmente, semestralmente, anualmente, etc. Para Cryer
e Chan (2008), o conhecimento da estrutura completa de probabilidade de cada processo,
é determinado pelo conjunto da distribuicao de toda a colecao finita dos X;,. A analise de
série temporal possui basicamente trés objetivos gerais em sua estrutura, como se observa

em Lima (2008), e que destacam-se a seguir.
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1. Descrigao: Identificar a natureza do fenomeno representado procurando um padrao
de comportamento, como o padrao de tendéncia, a existéncia de variacao sazonal,
outliers (valores discrepantes), alteragdes estruturais, etc;

2. Explicagao: Usar a variacao em uma série para explicar a variacao em outra série;

3. Predigao: Prever a evolucao da varidvel da série temporal a partir de um modelo

matematico que descreva o comportamento das observacoes.

Quando se trabalha com a metodologia de série temporal, se parte inicialmente da
suposigao de que a série seja estaciondria (livre de tendéncia), ou seja, uma série é consi-
derada estacionaria, desde que, se desenvolva aleatoriamente no tempo ao redor de uma
média constante, onde esta média pode ser interpretada como o nivel da série, como se
verifica na Figura (A.2), no entanto, o que se observa na maioria das séries sao carac-
teristicas de nao estacionariedade, como por exemplo em séries FEconomicas e de Energia
Elétrica, dentre outras, causada pela presenca de tendéncia e/ou sazonalidade, sendo o
caso mais simples aquele em que a série flutua ao redor de uma reta, com inclinagao po-
sitiva ou negativa que remete a uma tendéncia linear (ver, Figura A.1). A sazonalidade,
quando presente mostra-se de forma bastante marcante, como por exemplo, o aumento
do consumo de energia elétrica na época do verao. “O estudo dos processos estacionérios
pode ser feito no dominio da freqiiéncia ou no dominio do tempo. O estudo no dominio da
freqiiéncia dé énfase aos conceitos de periodograma e de densidade espectral, o dominio

no tempo, as fungdes de autocovariancia e autocorrelacao” (Beltrao, 1991).

Figura A.1 - Exemplo de Uma Série Temporal Sobre o Consumo de Energia Elétrica no Brasil,
entre Janeiro de 2004 e Fevereiro de 2011.

Série Temporal Sobre o Consumo de Energia Elétrica

37,5

35,0

32,5-

30,0

27,5

Consumo de Energia Elétrica

25,0-

1 9 18 27 3 45 54 6 7 81
Més/Ano : 01/2004 - 02/2011
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Figura A.2 - Exemplo de Uma Série Temporal Sobre o Consumo de Energia Elétrica no Brasil,
entre Janeiro de 2004 e Fevereiro de 2011, Na Forma Estacionaria (Livre de Tendéncia).

Série Temporal Sobre o Consumo de Energia Elétrica Com Uma Diferenca

24

Consumo de Energia Elétrica
o

T T T T T T T T T T
1 9 18 27 36 45 54 63 72 81
Més/Ano : 01/2004 - 02/2011

A.3 - Funcao de Autocorrelacao Amostral e Fungao de Autocor-
relacao Parcial Amostral

Segundo Box et al. (2013), para os modelos Auto Regressivos (AR) informagoes adi-
cionais sobre a ordem dos mesmos podem ser obtidas, mediante um exame na Funcao
Autocorrelagao Parcial Amostral (FACPA). A FACPA pode ser usada para identificar a
ordem de um processo AR(p). A Fungao de Autocorrelagao Amostral (FACA) de um pro-
cesso de médias méveis (MA) de ordem 1 se comporta, tal como, a FACPA do processo
AR(1), com um corte “abrupto” na primeira defasagem. A FACPA do processo MA(1)
decai Exponencialmente, exatamente como a FACA do processo AR(1). A dualidade en-
tre os processos MA e AR se reproduz nas “assinaturas”’ reveladas nas FACA e FACPA,
sugerindo assim a provavel ordem do modelo de série temporal.

Dado ¢; o j-ésimo coeficiente de um processo AR(k), sob a forma ¢y, se pode com-
provar a relagdo expressa na Equacao (A.1), onde, j = 1;2;...;k.

Pj = Gr1 X pji—1 + Gr2 X pji—a + ...+ Op X pi_k, (A1)

Resolvendo as equagoes de Yule- Walker, através de um produto matricial entre a matriz
de correlagoes e o vetor de parametros da FACPA, se obtém o vetor de Auto Correlagoes

e consequentemente origina a FACPA, tal como, descrito pela Equacao (A.2),

*

oo = 2% (A.2)
Pk
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onde, pj, representa a matriz de correlacoes, p; caracteriza a matriz de correlagoes pj, com

a ultima coluna substituida pelo vetor de Auto Correlagoes.

A FACPA ¢y se equivale a correlacao parcial entre Z; e Z;_j, eliminados os efeitos
intermedidrios (influéncia) de Z; _1;...; Z;_g11,onde k = 0;1;2;---  eainda, i = 1;2;...;n

(n <T)eT éo comprimento de trajetéria da série temporal.

Definicao A.1. Seja uma série temporal livre de tendéncia, portanto caracterizando um
processo estaciondrio, caso este seja centrado de segunda ordem e dado por X = (X;). Se
pode garantir segundo Lago Neto (2011), que a fungao de autocovariancia e a funcao de

autocorrelagao amostral sdo expressas respectivamente, pelas Equacoes (A.3) e (A.4).

vx (k) = E(X; Xi—) (A.3)
e _ vx (k)
px(k) = , A4
x (%) vx(0) (44)
tal que, £ = 0;1;2;---, de maneira que, caso se utilize o algoritmo desenvolvido por

Durbin-Levinson, tal como, se pode observar em Wei (2005), a fungao de autocorrelagao
parcial na defasagem k£ > 1 ¢ definida por ¢, de onde, os valores de ¢y,; sao obtidos de

forma recursiva, como apresentado pelas Equagoes (A.5) a (A.7).

¢1.1 = px (1), (A.5)

k-1
pX(kZ> — Zqﬁk*l;j PX(k - J)
j=1

¢k;k = 1
1—- Z¢k—1;j px(J)
j=1

Prij = Pr—135 — Pk Ph—1k—j5 (A.7)

tal que, j =1;2;--- ;k — 1.

As rotinas dadas pelas Equagoes (A.6) e (A.7) sdo refeitas para defasagens em k =
2;3;4;--- e desta forma, se pode obter ¢y, mediante a Equacao (A.6). Admitindo como
verdadeira a hipétese inicial (nula), que a série temporal em questao representa um pro-
cesso que caracterize uma sequéncia de ruido branco, neste sentido, a variancia de ¢

1
pode ser aproximada por Var(¢g,) =~ T onde T' é o comprimento de trajetoria da série
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temporal, como afirma Lago Neto (2011). Em consequéncia, se origina um intervalo de
confianca (limites criticos) dado pela expressao +—— com aproximadamente 95% de con-

VT

fianca, para avaliar a hip6tese de ruido branco no processo em analise, segundo Wei (2005).

A.3.1 - Formas de Identificagcao dos Processos Autoregressivos de Médias
Moéveis Mediante a Funcao de Autocorrelacao Amostral e Parcial

(a) FACA apresenta um corte abrupto (Ingreme) depois de poucas defasagens, o que
caracteriza um processo de médias moveis. Isso se confirma se consequentemente a

FACPA decai exponencialmente, como se pode verificar de forma clara na Figura
(A.5).

(b) FACA decai Exponencialmente, o que representa um indicio do processo autoregres-

sivo. Nesse caso, a FACPA ajuda a determinar a ordem do processo (ver, Figura

A.6).

A.3.2 - Analise Estatistica da Funcao de Autocorrelagao Amostral e Parcial.

Ha de ressaltar que, sé se dispoe de estimativas amostrais da FACA e FACPA, que sao
variaveis aleatorias. Deve-se entao efetuar um teste de significancia para grandes amostras,

assim pode-se mostrar que, sob a hipdétese nula de um ruido banco, se chega as Equagoes
(A8 e A9).

1
FACA : ~ N (0;,— AR
e (0 77) A

VT

O intervalo com aproximadamente 95% de confianca para uma FACA ou FACPA, é dado

~ 1

por: i%, se 1 ou qgkk estiver fora desse intervalo, isso representa uma indicagao de que
o processo é um MA ou AR, respectivamente, tal que, N indica uma funcao densidade de
probabilidade normal, com média zero e variancia \/LF e ainda, T denota o tamanho da
série temporal observada. Portanto, as principais ferramentas utilizadas na identificacao
e especificacao de um modelo linear sao a funcao de autocorrelacao amostral e funcao de

autocorrelagao parcial amostral.
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Se uma série temporal apresenta um par “FACA e FACPA”, com comportamento simi-

lar a de um processo estocastico tedrico, entao esse processo se torna candidato natural

para modelar a série. As mesmas duas funcoes FACA e FACPA, também sao utilizadas

sobre a série de residuos do modelo estimado, para verificar se restaram informagoes.

Caso hajam sobras de informagoes sobre os residuos, o modelo nao esta bem especificado,

comprometendo o desempenho do modelo.

Figura A.3 - Exemplo da FACA Para o Consumo de Energia Elétrica Com 2 lags Significativos.

Autocorrelagdo

Fungéo de Autocorrelagdo Amostral do Consumo de Energia Elétrica

1,04
0,8-
0,6-
0,41
0,2

0,01 i —— T

02—V
-0,4-
-0,6-
-0,8-
-1,01

Figura A.4 - Exemplo da FACPA Para o Consumo de Energia Elétrica Com 2 lags Significativos.

Funcéo de Autocorrelagdo Parcial Amostral do Consumo de Energia Elétrica

Autocorrelacdo Parcial

1,04
0,8-
0,6-
0,41
0,2
0,0

-0,24
-0,4-
-0,6
-0,8-
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Figura A.5 - Modelo de Médias Moveis Identificado Pela Fun¢ao de Autocorrelacdo Amostral.

Funcdo de Autocorrelagao Para a Série Ozonio Fungao de Autocorrelagao Parcial Para a Série Ozonio
(Com 5% de Significancia Para a Autocorrelac3o) (Com 5% de Significancia Para a Autocorrelac3o Parcial)
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0,8 0,8 _ -
0,6 5 06 TH 1
i E oz .. H|‘H|
- i
g 0,0 E 0,0 | | I | I |
]
§ - [ E 029 N
< 0,44 04 T~
5
-0,64 < 0,6 ~
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2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32
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Figura A.6 - Modelo Autoregressivo Identificado Pela Fungao de Autocorrelagao Parcial.

Fungdo de Autocorrelacdo Para a Série Temperatura Fungdo de Autocorrelacdo Parcial Para a Série Temperatura
(Com 5% de Significancia Para a Autocorrelacdo) (Com 5% de Significincia Para a Autocorrelacdo Parcial)
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De acordo com as caracteristicas dos dados a serem modelados, tal como, as possiveis
previsoes através da metodologia de série temporal, a investigacao de quatro hipoteses

faz-se necesséario.

(a) Hipdtese de permanéncia (estacionariedade);
(b) Hipétese de trajetéria padrao (tendéncia);
(c) Hipdtese sazonal com permanéncia (sazonalidade);

(d) Hipétese sazonal com trajetéria (tendéncia e sazonalidade).

Como uma série temporal é um processo controlado a partir de leis probabilistica, entao,
uma série temporal representa um processo estocastico, logo, assumindo uma variavel T
observada ao longo de um intervalo de tempo, e ainda, seja T" um conjunto arbitrario,
se pode concluir que um processo estocastico representa uma familia, a qual pode ser

descrita pela Equacao (A.10).
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Z = Z(t),t e T, (A.10)
tal que, para todo t € T, Z(t) é uma varidvel aleatdéria. Assim, um processo estocastico
¢ uma familia de variaveis aleatérias definidas em um mesmo espaco de probabilidades.
O conjunto T' é, em geral, uma variavel aleatéria discreta Z = 0; +1; £2; £3;. .., ou pode
ser, uma variavel aleatéria continua Z € R (conjunto dos ntimeros reais).

Neste sentido, uma série temporal é composta basicamente por quatro caracteristicas:

1. Tendéncia: Indica o comportamento da série a “longo prazo”, isto é, se ela “cresce”,

“decresce” ou “se mantem” estabilizada, e qual a velocidade que ocorreram estas

9. BHMIARERfAde: Consiste em flutuacoes periddicas especificas da variavel, ou seja, in-
dica um comportamento distinto na trajetoria da série temporal durante um periodo
especifico;

3. Ciclo: Indica “formas” (padrdes) na série que se repetem em periodos superiores a
um ano. A identificacao de ciclos se torna possivel apenas quando héa disponibilidade
de séries longas, sendo frequente ignorar esta componente para séries temporais de

curto prazo;
4. Erro: Reflete flutuacoes a curto prazo, com aspecto impreciso e imprevisivel.

A partir das quatro caracteristicas descritas acima, se tem o modelo de série temporal

aditivo dado pela Equagao (A.11).
Z(t) ZE—FSZ'—FCZ'—FCLZ', (A.ll)

onde, T; representa o componente de tendéncia do modelo, S; o componente de sazona-
lidade, C; o componente de ciclicidade e a; o ruido branco do modelo o qual se supoe
que apresenta média zero e variancia constante agi, ondei=1;2;...;n(n<T)eTé
o comprimento de trajetoria da série temporal. Caso as amplitudes sazonais apresentem
variacao em funcao da tendéncia, o modelo aditivo expresso pela Equacao (A.11), perde

eficiéncia e o modelo multiplicativo dado pela Equagao (A.12) torna-se o mais adequado.

O modelo de Boz-Jenkins, o método de decomposicao e o modelo de suavizacao expo-
nencial representam uma classe de métodos e modelos de previsao que se fundamentam
na idéia que as observacoes passadas da série contém informagcoes sobre o seu padrao de

comportamento futuro.
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A.4 - Modelo Sazonal Autoregressivo Integrado de Médias Médveis

Quando uma série temporal apresenta o componente sazonal em sua estrutura, tal
que, os procedimentos para estimar os parametros do modelo, e ainda, a eliminacao da
componente de sazonalidade deterministica desta série pode nao ter sido alcancada, pelo
fato de restar ainda uma correlacao significativa, segundo Morettin e Toloi (2004), isso

pode ocorrer em virtude de duas situagoes especificas:

Situacao 1: Uma baixa ordem dos lags, o que representa um indicativo de que ainda
hé correlagao entre os residuos, algo que pode ser contornado mediante um modelo
autoregressivo integrado de médias méveis (ARIMA), dentre outros procedimentos
metodoldgicos que também podem resolver, este tipo de problema em um processo

de modelagem estatistica.

Situacao 2: Existem lags sazonais, ou seja, multiplos de periodos s. Neste sentido, nao se
pode desconsiderar a necessidade de considerar uma sazonalidade estocastica, o que
invariavelmente resulta em ajustar a série temporal original dos dados, segundo um
modelo ARIMA com o componente de sazonalidade incorporado ao mesmo, susci-
tando por conseguinte, um modelo denominado de sazonal autoregressivo integrado

de médias méveis (SARIMA).

A.4.1 - Sazonalidade Deterministica

Dada uma série temporal com padrao estrutural sazonal deterministica e indicada pela
variavel Z; nao estacionaria, com “s” periodos observados anualmente, ou seja, s = 12
para uma série coletada mensalmente. Entao, Z;, onde, i = 1;2;...;n (n < T) e T é
o comprimento de trajetéria da série temporal, para Morettin e Toloi (2004) pode ser

representada pela Equagao (A.13),
Z; = p; + Ni, (A.13)

tal que, u; indica uma fungao deterministica periddica, a qual satisfaz a relacao p; — p;—s =

0, ou de forma equivalente, se pode garantir que a Equagao (A.14) também é verdadeira,

(1— B%) x 1 = 0, (A.14)
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e ainda, N; representa um processo estacionario, onde se torna possivel utilizar um mo-
delo autoregressivo de médias méveis (ARMA) com parametros p e ¢, para indicar este
termo. Portanto, se pode garantir que o componente estacionario N; satisfaz plenamente
a Equagao (A.15),

¢(B)N; = 0(B)a, (A.15)
tal que, o componente de erro ou “ruido branco” incorporado a Equacao (A.15) é ex-
presso pelo termo a;, e ainda, uma representacao algébrica para o termo u; presente nas
Equacoes (A.13, A.14) é dada segundo a Equacao (A.16), onde u, o, 5;, paraj = 1;...;6,
representam constantes desconhecidas, de acordo com Morettin e Toloi (2004).

6 . g
Mi:M+Z [ozj X COS (27Tﬂ> + f; x sin (27Tﬂ)] : (A.16)

=1 S S

Neste sentido, ao aplicar a diferenga sazonal sobre a Equacao (A.13), a qual indica um
modelo deterministico sazonal, se chega na expressao indicada pela Equagao (A.17), com

suas implicagoes decorrentes.

(1-B°)x[Zi] = [pi+Ni] x (1= B*) = (1= B%) x [Z;] =[] x (1= B*) +[N;] x (1 - B*),
(A17)

no entanto, mediante a Equacao (A.14) a Equacao (A.17), se chega que,
(1-B)x [Z]=0+[N;]x(1—-B°)= (1-B°) x[Z] =[N;] x (1= B%). (A.18)
Procedendo a substitui¢do da Equacao (A.15) sobre a Equagao (A.18), se a expressao,
#(B) x (1 —B®%) x [Z;] =0(B) x (1 — B*)a;, (A.19)
ou de forma equivalente, a Equagao (A.19) pode ser reescrita como na Equagao (A.20),
»(B) x K; =0(B) x (1 - B*)a;, (A.20)
tal que, o termo K; = (1 — B®) x [Z,].
A.4.2 - Sazonalidade Estocastica

Seja uma série temporal sazonal representada por uma variavel Z; nao estacionaria, onde

(1PN

i=1;2;...;n (n <T)eT éo comprimento de trajetéria da série temporal, com “s

periodos observados anualmente, ou seja, s = 12 para uma série coletada mensalmente.
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Segundo Lago Neto et al. (2011), a série Z; pode ser estabilizada (estacionaria), a partir de
diferenciacoes sazonais na mesma, dando origem a uma série X;, removendo desta forma
a sazonalidade contida na série original, tal como, implementado por Hamilton (1994), no

modelo Autoregressivo Integrado de Média Mével (ARIMA), como se observa a seguir.

Em fungado do padrao sazonal de Z; na Equacao (A.21), se faz necessdrio na maioria
dos casos estabelecer um modelo estocastico para representar esta série temporal, o que
suscita o desenvolvimento da Equacao (A.22), logo, h4 uma modelagem de Z; mediante o
seu padrao sazonal.

P ®(B°)(1 - B*)PZ = 0(B°)X,, (A.22)

onde a Equagao (A.23) indica o polinémio autoregressivo sazonal (ordem P), na Equagao

A.22
(A.22), ®(B*) =1— &, B — ®B* — ... — ®,B" (A.23)

e a Equacao (A.24) indica o polinémio de média mével sazonal de ordem @, na Equacao
(A.22),
O(B%) =1—6,B° —0,B* — ... — QyB. (A.24)

Segundo Lago Neto (2011), na Equagao (A.22) o padrao sazonal é aleatério entre os ciclos
“s”, se a sazonalidade presente na Equagao (A.21) for filtrada, uma estrutura estocastica

regular da série Z; serd obtida, mediante o modelo ARIMA (p; d; ¢), como observado na
Equagao (A.25),
¢(B)(1 — B)'Z; = 0(B)a, (A.25)

e a Equagao (A.26) é um polinomio autoregressivo nao sazonal de ordem p, na Equacéo
(A.25),

¢(B) =1—¢1B— B> —--- — ¢,B". (A.26)

Contudo, a Equagao (A.27), indica um polinomio de média mével nao sazonal de ordem
q, que consequentemente, ao combinar-se as Equagoes (A.22 e A.25), se tem origem uma
classe de modelos multiplicativos sazonais ARIMA(p; d; ¢)(P; D; Q)s, também denomi-
nada de SARIMA e representada pela Equagao (A.28),

0(B)=1-6,B—0,B>— .- —0,B%. (A.27)
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E ainda, o(B)®(B*)(1 — B)(1 — B’ Z; = 0(B)O(B*)a;, (A.28)

onde a; é um erro aleatério e a; ~ N(0,0?), isto é, o erro segue uma distribuigao de
probabilidade normal com média zero e variancia 2. Segundo Dong et al. (2011), os
termos p; d; q; P; D; () sdo ntimeros inteiros e s representa o componente de sazonalidade
do modelo. E possivel garantir ainda, que as Equagoes (A.26, A.23, A.27 e A.24) indicam
polinémios em B de grau p;q; P;Q. O termo B caracteriza um vetor de deslocamento
retrégrado, d representa o nimero de diferencas realizadas na série temporal, D representa
o numero de diferencas sazonais na série temporal, Z; denota o valor da série temporal no
instante ¢, onde i = 1;2;...;n (n < T'), e ainda, a; representa o residuo estimado (ruido
branco) no instante i. De acordo com Lago Neto (2011), na classe de modelos acima é

possivel realizar tanto uma diferenciagao regular quanto sazonal.

A utilizagao de uma série temporal sazonal é justificada quando um comportamento
periédico (ciclico) é observado no tempo de monitoragao, em virtude da ocorréncia de um
padrao anormal. Esta “anormalidade” precisa ser capturada pelo modelo estimado para
que a capacidade preditiva do modelo de série temporal resultante nao seja comprometida

e nao influencie na acuracia do modelo de previsao.

A.5 - Adequacao do Modelo de Série Temporal

Os modelos de série temporal obrigatoriamente precisam atender a alguns pressupostos,
tais como: a condigao de estacionariedade na série temporal utilizada (sem tendéncia e/ou
sem mudanga de niveis); a condigao de invertibilidade da série temporal (ser invertivel),
como também, os erros de previsao ser um ruido branco. Modelos oriundos de processos
que nao atendam a estas condicoes, necessariamente tendem a produzir previsoes com
reduzida acuracia, logo, a adequacao do modelo de previsao faz parte de uma etapa do
processo de identificagdo, extremamente relevante quanto a confiabilidade das previsoes

produzidas pelo método proposto aos dados.

A.5.1 - Estacionariedade

A condicao de estacionariedade pode ser comprovada, pelo teste estatistico da raiz unitaria
sazonal do componente autoregressivo no modelo estimado, isto é, o teste de Dickey-

Fuller e o teste HEGY (ver, Hylleberg 1995). Caso a hipdtese nula de raiz unitaria do

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



A.5 - Adequacgao do Modelo de Série Temporal 214

teste estatistico nao seja refutada, a capacidade preditiva do modelo de série temporal
sazonal estara comprometida, o que consequentemente resultard num modelo estimado
com previsoes imprecisas, e portanto, com baixa confiabilidade, devido a série temporal

nao ser estaciondria.

Segundo Hylleberg (1995), os testes sugeridos por Canova e Hansen (1993), fundamentam-
se na condi¢ao de que em uma regressao com dummies sazonais e outros componentes de-
terministicos, além de fatores nao estocdsticos como regressores de raiz unitaria podem ser
identificados nos residuos de forma geral. Para Hylleberg (1995) particularmente uma raiz
unitaria em uma determinada frequéncia pode afetar a covariancia dos residuos de forma
especifica. Ainda, basicamente o desempenho do teste Canova e Hansen (teste CH), o qual
considera os residuos de uma regressao que extrai o componente sazonal deterministico
e outros componentes deterministicos em um processo, onde a matriz de covariancia é
definida sob a hipdtese de raiz unitaria sazonal em uma determinada frequéncia que pode
ser afetada. Neste contexto, segundo Hylleberg (1995), o teste da raiz unitéria pode ser
aplicado as hipdteses nas Equagoes (A.29)-(A.31), sob a forma de teste unilaterais a es-
querda e a Equacao (A.32) como um teste bilateral. Na Equagao (A.29), a hip6tese nula
¢ de uma raiz unitaria de longo prazo igual a zero, contra uma hipdtese alternativa para
esta raiz ser menor que zero, com utilizacao do valor da distribuicao de Dickey-Fuller
tabelado para t sobre ;. Assim, num cenario de longo prazo o teste da Equagao (A.29)

¢é o indicado.

Hy:m =0, a série temporal nao é estaciondria;
(A.29)

H,:m <0, a série temporal é estacionaria.

No caso do teste da raiz unitaria semestral, se indica utilizar a Equacao (A.30), o que
resulta em uma raiz unitaria de frequéncia %, pelo valor de t na distribuicao de Dickey-

Fuller sobre .

Hy:m =0, a série temporal nao é estaciondria;
(A.30)

H, :m <0, a série temporal é estacionaria.

Quanto a Equacao (A.31), esta trata de um teste da raiz unitaria anual, ou seja, uma

e o conjungado complexo equivalente a % de um circulo

raiz unitaria de frequéncia }L
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agregando maior complexidade ao processo. Caso my = 0, a raiz unitaria ird existir com
uma frequéncia de i se m3 = 0 e um teste de hipdteses serd baseado em um valor de i sobre
73 seguindo uma distribuigao como em Dickey et al. (1984) em um processo x; = pr;_o+¢;
(Hylleberg, 1995).

Hy: 7w =0, a série temporal nao é estacionaria,
(A.31)
H,:m3 <0, a série temporal é estacionaria.

No caso de 74 # 0 um teste onde a hipdtese nula Hy : m3 = 0,74 = 0, baseado sobre o
valor da distribuicao F' correspondente para w3 e m4 é sugerido, tal como se observa na

Equagao (A.32).

Hy:mNmy =0, a série temporal nao ¢é estaciondria;

(A.32)
Hy:m3Umy #£0, a série temporal é estaciondria.
A.5.2 - Invertibilidade
Seja um processo de média mével V; (i = 1;2;...;n, n < T e T é o comprimento de

trajetéria da série temporal) de ordem ¢ = 1, isto é, MA(1), segundo Cryer and Chan
(2008), a Equagao (A.33), pode plenamente representar a estrutura fisica deste processo.
Y, =e; —Oe;_q. (A.33)
Toda via, a funcao de autocorrelacao obtida para o parametro € e parametro ] na
Equacao (A.33), remete a exatamente um nico resultado, tal como demonstra Cryer and
Chan (2008), que também afirma ocorrer o mesmo para MA(2). Desta forma, antes da
determinacao dos parametros do modelo de série temporal pela funcao de autocorrelacao,
o processo de média mével deve ser muito bem avaliado, para que a identificacao do
modelo nao seja comprometida.
A condigao invertibilidade serd comprovada, reescrevendo a Equagao (A.33) em funcao

de e;, resultando na Equagao (A.34), a qual indicard os erros do modelo no instante i.
€; = }/Z + 961‘_1, <A34)

igual a:
porém, substituindo na Equacao (A.34) i por ¢ — 1, se chega ao erro e; necessariamente

ei=Yi+0(Yie1 +0ei0) =Y+ 0Y;_; + 6%¢;». (A.35)
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Assumindo que |0| < 1, se pode continuir a obter expressoes de forma infinita, isto é,

e =Yi+0Y, 1 +0°Y, o9+ ...,

ou seja, a Equagao (A.36) serd verdadeira.

Y= (=Y — 0%Y; 5y — 0V 5 —..) + e (A.36)

Portanto, segundo Cryer and Chan (2008), caso |#] < 1, um modelo MA(1) pode ser
invertido num modelo autoregressivo de ordem infinita, em seus proprios valores defasa-
dos. Logo, diz-se que MA(1) é um modelo invertivel, se somente se, |#| < 1. De maneira
equivalente, caso a condi¢ao de invertibilidade seja atendida (|@] < 1), se pode garantir
que existe um tnico processo MA(1), para uma especifica fungao de autocorrelagao. Ge-
neralizando, para o modelo MA(q) se define um polinémio caracteristico de MA, onde
todas as raizes da equagao satisfagam |B| > 1; no modelo ARMA(p; q), as condigoes de

invertibilidade e estacionariedade devem ser atendidas.

A.5.3 - Ruido Branco

Durante o processo de modelagem em série temporal, segundo Cryer e Chan (2008),
um dos pontos fundamentais para que a exceléncia deste procedimento seja alcancada,
diz respeito a este processo se comportar como um ruido branco. Neste sentido, Cryer e
Chan (2008) garantem que caso a série temporal analidada seja livre de tendéncia (esta-
ciondria), a condi¢ao de ruido branco é plenamente atendida no processo de modelagem.
O ruido branco é admitido como uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas (a;, i = 1;2;...;n, n < T'). Portanto, uma quantidade razoével
de processos eficientes pode ser construida, mediante a obtencao de um processo de ruido
branco a;. Para comprovar a condicao de estacionariedade de um processo, se faz necessario

a comprovagao das condi¢oes dadas na Equagao (A.37 - A.39).
P(ai, < x1, ai, <19,...,0;, < 1)

= Pl(a;, <z1) Plaj, < x9)...P(a;, < xy). (Condicao de Independéncia) (A.37)

Play, <y, ai, <x9,...,0;, < xp)

= Play,—x <1, Gyt <To,...,0;,—k <x,). (Condicdo de Distribuicao Idéntica) (A.38)
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P(a, <1, ai, <9, ..., a;, < xp)
= Playr <m1) Plai, < x2)

P(ai, - < zy,). (Condicao de Distribuicao Idéntica Pela Independéncia) (A.39)

A.6 - Funcao de Autocorrelacao Inversa Amostral

A funcao de autocorrelacao inversa amostral (FACIA) foi desenvolvida por Cleveland
no inicio dos anos setenta (ver, Cleveland 1972), como uma forma normalizada da trans-
formada de Fourier e como forma reciproca da funcao de densidade espectral. Portanto,
a FACIA considera um processo de parametro {X} discreto, cuja fungao de densidade
espectral h(w), existe para todo w e é tal que h(w)> 0, para todo w, e {h(w)}~! admite
uma expansao em série de Fourier. A auto covariancia inversa de lag r, Ri(r), é entao

1
definida como o r-ésimo coeficiente de Fourier o) {h(w)}~1, ou seja,
7r

o0

1 -1 1 —iwr
7 X {h(w)}— = o X Ri(r) x e, (A.40)

r=—00
de maneira que pela inversao da férmula padrao,

1
472

Ri(r) = X /_7r {h(w)}™' x ™" dw, (A.41)

onde, r = 0; +1; +2; ...
A FACIA (p;(r)), se define pela Equacao (A.42) a seguir,

pi(r) = = (A.42)

onde, r = 0; +1; +2; ...
A motivagao para a introducao das fungoes Ri(r), pi(r), é que em certo sentido, elas
possuem as propriedades “Dual” de Ri(r) e p;(r).

Em particular, se X; (i = 1;2;...;n, n < T) obedece a um modelo AR(k) puro, entao
Ri(r) se comporta exatamente, tal como, a FACA de um modelo MA(k) puro, isto é,
Ri(r) deve ser zero para todos os lags maiores do que k. Porém, se X; obedece a um
modelo MA(s) puro entdo Ri(r) se comporta, tal como, a FACA de um modelo AR(s)
puro, e conseqiientemente decai gradativamente para zero segundo Cleveland (1972).

Segundo Lago Neto (2011), a estimac@o da funcdo de autocorrelagao inversa pode ser
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realizada, mediante um método autoregressivo, de maneira que um modelo autoregressivo
de ordem “r” seja ajustado, como recomenda Chatfield (1979), ou seja, pela forma descrita

na Equacao (A.43),
X’i = Z ¢7‘;j XZ,j + ag, <A43)
j=1

necessitando que, r — oo, para se calcular a funcao de autocorrelacao inversa de forma
eficiente.

Neste sentido, a Equagao (A.44) a seguir, pode descrever uma forma alternativa de
calculo da fungao de autocorrelagao inversa, tal como, encontrado em Lago Neto (2011),

diferentemente da forma observada na Equacao (A.42), definida anteriormente.

r—h
_¢r;h + Z ¢r;j¢r;j+h
j=1

1+ Z G2
j=1

onde, 1 < h < 7, e ainda, a obtengao dos valores de ¢,.;, se torna possivel mediante o

pix(h) = : (A.44)

algoritmo de Durbin-Levinson na forma recursiva, de acordo com o utilizado nas Equagoes
(A.5) a (A.7).

H& possibilidade segundo Lago Neto (2011), de obter um modelo autoregressivo de
ordem “r” ajustado, tal como, recomenda Chatfield (1979) (Ver, Equacao (A.43)), de
forma equivalente mediante programacao em regressao multipla, no entanto, o algoritmo
de Durbin-Levinson é comprovadamente mais eficiente no ajuste do modelo autoregressivo

[A9eeh)

de ordem “r”.

Em termos gerais, a funcao de autocorrelacao inversa amostral apresenta o mesmo
desempenho no processo de modelagem ARIMA, em comparacao com a funcao de au-
tocorrelagao parcial amostral. O diferencial da FACIA em relacao a FACPA se da pela
capacidade desta primeira funcao indicar subconjuntos e modelos autoregressivos sazo-
nais de forma mais eficiente, o que lhe confere um status de superioridade no processo de

identificacdo do modelo de série temporal.

A funcao de autocorrelacao inversa amostral auxilia na identificagdo de um modelo de
série temporal, em especial se esta série estiver sobre diferenciacao fornecendo as seguintes

implicagoes:
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Implicacao 1: Dados oriundos de um modelo nao estacionario ou quase nao estacionario,
a FACIA apresenta um comportamento de um modelo de médias moéveis nao in-

vertivel.

Implicacao 2: Caso a série histérica apresente dados que sigam um modelo de médias
moveis nao invertivel, entao a FACIA apresenta comportamento de nao estacionarie-
dade, e consequentemente, sua representacao grafica ird demonstrar uma trajetoria

decaindo lentamente.

Claramente a funcao de autocorrelacao inversa amostral de um modelo autoregressivo de
médias méveis, é definida como a fungao de autocorrelagdo amostral do modelo ARMA
(¢; p). Portanto, significa afirmar que a FACIA implica na obtengao de um modelo com os

operadores, de média movel e autoregressivo invertidos, em relagao a composicao padrao

do modelo ARMA (p; q).

A.6.1 - Caracteristicas Para o “Bom Ajuste” de Um Modelo ARIMA

As caracteristicas desejaveis de um modelo ARIMA incluem as seguintes condigoes:

(1) Um modelo com o menor numero de coeficientes possivel;

(2) O modelo deve ser estaciondrio, ou seja, livre de tendéncia;

(3) O modelo deve ser inversivel;

(4) O modelo deve apresentar estimativas de seus coeficientes com auta qualidade:

(4.1) O médulo do instante ¢, para cada estimativa do coeficiente, é maior ou igual

a 2;
(4.2) Nao existéncia de “alta” correlagao entre os coeficientes e as estimativas.

(5) O modelo deve apresentar residuos nao correlacionados.
A FACIA de um modelo ARMA(p, q) é definida como a FACA do modelo ARMA(q,
D). E obtida pela troca dos operadores de Médias Moveis e Auto Regressivo. Por exemplo,

a Auto Correlacao Inversa do processo autoregressivo de ordem 1, dado pela Equacao
(A.45)

AR(): (1 — 0,8B)Y; = a;, (A.45)

onde, Y; = a; + 0,8 Y;_1, se defini como a Auto Correlagao da Equagao (A.46)

Yi = a; — O, 8 a;_1. (A46)
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Tabela A.1 - Resumo sobre as caracteristicas observadas nas fungoes de identificacdo para mo-

delos de série temporal: FAC, FACP e FACI.

Funcao de identificagao
identificacao

Método
Autoregressivo (p)

Método
Média Mével (q)

Método
ARMA(p; q)

Funcao de Autocorrelacao
Amostral

Decai para zero
exponencialmente

Corte na
defasagem ¢

Decai para zero
exponencialmente

Fungéo de Autocorrelacio
Parcial

Corte na
defasagem p

Decai para zero
exponencialmente

Decai para zero
exponencialmente

Funcao de Autocorrelacao
Inversa

Corte na
defasagem p

Decai para zero
exponencialmente

Decai para zero
exponencialmente

A.7 - Funcao de Autocorrelacao Estendida

Quando o objetivo de um estudo trata da identificagdo paramétrica em modelos de
série temporal, naturalmente a Fungao de Autocorrelacio Amostral (FAC) e Fungao de
Autocorrelagao Parcial (FACP) surgem como ferramentas para atender tal necessidade,
sobretudo, se o modelo a ser identificado (estimado) for representado por um processo
puro Auto Regressivo (AR) de ordem “p” ou um processo puro de Médias Méveis (MA)
de ordem “q¢”. Porém, caso o modelo seja representado por um processo misto Auto
Regressivo de Médias Méveis (ARMA), tanto a FAC quanto a FACP tedricas possuem
infinitos valores diferentes de zero, o que dificulta substancialmente a identificacao de
forma mais precisa do modelo de série temporal, oriundo deste tipo de processo misto

ARMA a partir da FAC e FACP, tal como afirma Cryer e Chan (2008).

Com o intuito de suprir a necessidade de identificagdo dos processos mistos ARMA,
varias ferramentas metodoldgicas tém sido propostas com o decorrer dos anos, dentre
as quais se podem citar o método de Canto desenvolvido por Becuinj et. al. (1980),
o método da Fungao de Autocorrelagao Estendida (FACE) defendido por Tsay e Tiao
(1984), e ainda, o método da Correla¢ao Candnica Minimizado (SCAN) proposto por Tsay
e Tiao (1985), dentre outras propostas. Dentro deste contexto, a Fungao de Autocorrelacao
Estendida se apresenta como uma excelente proposta metodologica, devido as excelentes
propriedades de amostragem que garantem uma menor margem de erro, sobretudo para

tamanhos amostrais tendendo ao infinito, tal como, foi comprovado mediante simulagoes

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



A.7 - Fungao de Autocorrelacao Estendida 221

comparativas realizadas por Chan (1999), além de esta fungao realizar a identificacao de

[19ee)) (1wl

forma mais precisa mediante um teste de significancia sobre “p” e “q”.

Segundo Cryer e Chan (2008), a Funcao de Autocorrelacao Estendida é um método que
parte da suposicao de que, se é conhecido o componente Auto Regressivo de um modelo
misto ARMA, ao filtrar a auto regressao deste modelo a partir dos resultados observados
da série temporal de um processo puro de médias moveis com ordem “g”, o qual beneficia
a propriedade de corte na sua Funcao de Autocorrelacao Amostral, entao, os coeficientes
do processo puro auto regressivo com ordem “p” podem ser estimados mediante uma
sequéncia finita de regressoes. Na Equagao (A.47) é apresentado um modelo tedrico exato

que descreve um processo misto ARMA(1;1),

Zi = qb Zi—l + e — 0 €i—1. (A47)

Segundo ainda Cryer e Chan (2008), uma regressao linear simples (Equagao (A.47)) de
Z;sobre Z; 1 (i =1;2;...;n,n < T) resulta em um estimador inconsistente de ¢, mesmo
para uma infinidade de dados. Além disso, o coeficiente tedrico desta regressao é dado

pela Equagao (A.48) e nao por ¢.

_ (=0 x(1-90)
=" 02660+ 62) (A.48)

Porém, os residuos da regressao representada pela Equacao (A.47), necessariamente contém
informagoes sobre os erros (e;) do processo de modelagem. Na sequencia, uma segunda
regressao miultipla é realizada, para Z; sobre Z;_1, e sobre o lag 1 dos residuos da primeira
regressao. O coeficiente de Z;_; na segunda regressao é denotado por qz, o qual repre-
senta um estimador consistente de ¢. Cryer e Chan (2008) definem ainda, um processo

estocastico como na Equagao (A.49),

W=7 — ¢ Zi_1, (A.49)

que representa um modelo MA(1) aproximadamente. Para um modelo ARMA(1;2), uma
terceira regressao de Z;, Z; 1, sobre o lag 1 (um) dos residuos da segunda regressao e sobre
o0 lag 2 (dois) dos residuos da primeira regressao resulta no coeficiente de Z;_1, que é um

estimador consistente de ¢.

Defini¢io A.2. (Consisténcia): Uma sequéncia {¢,, n = 1,2,-- } de estimadores de um
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parametro ¢ é dita “consistente ”, desde que, para todo, ¢ > 0, a Equacao (A.50) seja

verdadeira.

P<|5—¢\> 8) = 0, (A.50)
para n — oo. Ou entao, {ggn, n=1,2,---} é uma sequéncia consistente de estimadores
de ¢ se

(i) lim £(5,) = o

n—oo
(ii)) lim Var <¢n> = 0.

n—oo

Neste sentido, de maneira similar, os coeficientes autoregressivos do processo ARMA (p;

q), podem ser estimados de maneira consistente mediante uma seqiiéncia de “¢” modelos
de regressao. Em virtude da ordem dos processos autoregressivos e de médias moveis
serem desconhecidos a priori, segundo Cryer e Chan (2008), se faz necessario a utilizacao

de procedimentos iterativos, para a estimacao dos parametros desejados, tal como, dado

pela Equacao (A.51).
Wik = 2Zi — 51 Zig — 0 — %g Zi—ks (A.51)

onde, os residuos autoregressivos sao definidos com os coeficientes autoregressivos estima-
dos iterativamente, assumindo que a ordem do processo AR é k e a ordem do processo
MA é j. E ainda, Tsay e Tiao (1984) estabeleceram condigoes de convergéncia em proba-
bilidade, aos parametros autoregressivos dos estimadores de minimos quadrados obtidos
de forma iterativa, tal como, definido no Teorema 4.7.1, o qual origina consequentemente

a Equacao (A.52).

Teorema A.1. Supondo que Z; representa um processo estaciondrio ARMA(p; q), neste

sentido se pode garantir que, ~ () L
¢l(é) = (bl + Op(”ﬁ), (A'52>

onde, | =1;---:;k.Sek=pej>qouk>pej=q, onde sabe-se que, ¢; = 0 para l > p.

Prova A.1. Ver Tiao e Tsay (1983), pp. 866.

Para obter mais informagoes sobre as propriedades de consisténcia e convergéncia dos
estimadores de minimos quadrados ordinarios, relacionados aos parametros autoregres-
sivos em modelos mistos ARMA, mediante Corolarios, Lemas e Teoremas, ver maiores

detalhes em Tiao e Tsay (1983).

CARVALHO Jr., J.G. ITEC PPGEE/UFPA



A.7 - Fungao de Autocorrelacao Estendida 223

As autocorrelagbes amostrais de W, (1 = 1;2;...;n,n < T, k> 0e j > 0) sdo
referentes as autocorrelagoes amostrais estendidas. Para k = pe j > ¢, W, ; ; ¢ um modelo
MA(q) aproximadamente, de maneira que, as autocorrelacoes tedricas de lag “q + 17 ou
superiores a isso sao iguais a zero. Para “k > p”, surge um problema de modelagem, para
tal quantidade de defazagens na série, que acaba resultando no aumento da ordem do

modelo de MA, no processo W para no minimo “k — p” e “j — ¢” parametros.

Tsay e Tiao (1984), sugerem um resumo das informagoes obtidas a partir da fungao de
autocorrelagao estendida amostral, mediante uma tabela de dupla entrada com “k” linhas
e “37 colunas, tal que, o k-ésimo elemento e o j-ésimo elemento da tabela sao indicados
pelo simbolo “X”, se no lag “j +1” da correlacao amostral de W; , ; for significativamente
diferente de zero, isto é, o valor absoluto da correlagao amostral é maior que a amplitude
de %, visto que, a correlacao amostral assintoticamente segue uma distribuicao
de probabilidade normal, tal como, se observa na Equacao (A.53).

1

para n —» 00, se os W's sdo aproximadamente um processo de MA(j) e 0 (zero) caso

contrario.

Na Tabela (A.2), se pode verificar que o processo MA(p; ¢) terd um modelo tedrico
representado por uma matriz triangular onde os elementos acima da diagonal, ou seja,
na parte superior esquerda sao todos iguais a zero, indicando assim um vértice para a
ordem do modelo ARMA. Analisando a Tabela (A.2), se torna possivel identificar a forma
padrao de um modelo ARMA (1;1). Na parte superior esquerda da tabela se verifica o
vértice do triangulo de zeros, que é marcado com o simbolo 0*, o qual estd localizado em
p =1 (linha 1) e ¢ = 1 (coluna 1), que por conseguinte representa a indicagdo na forma

exata de um processo ou modelo ARMA(1;1).
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Tabela A.2 - Exemplo do Processo de Identificacao Pela Fungao de Autocorrelacao Esten-
dida Tedrica Para Um Modelo ARMA(1;1), tal como, Descrito em Cryer e Chan (2008).

AR/MA| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
0 X X X X X X X X X X X X X X
1 XN 0" O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 X X 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 X X X 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 X X X X 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 X X X X X 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 X X X X X X 0 0 0 0 0 0 0 0
7 X X X X X X X 0 0 0 0 0 0 0

A.7.1 - Caracteristicas da Funcao de Autocorrelacao Estendida

1.

Representa uma funcao eficiente quanto a determinacao da ordem de um processo

Misto que é caracterizado por um modelo ARMA (p; q);

. Os seus resultados sao apresentados mediante uma tabela de dupla entrada com “k”

(19X

linhas por “;” colunas;

. Na Tabela (A.2) as linhas indicam a ordem “p” do componente autoregressivo do

modelo;

. Na Tabela (A.2) as colunas indicam a ordem “¢” da parte de médias méveis do

modelo;

. Na Tabela (A.2) a primeira linha contém a fungao de autocorrelacao amostral, a

segunda linha contém a primeira FACE amostral, etc.

Com o auxilio de uma generalizagao das equagoes de Yule-Walker (ver, Cryer e Chan,

2008, pg. 72), se chega a proposta conceitual inicial da fungao de autocorrelagao estendida,

a qual é descrita a partir de duas etapas. Na primeira etapa, a obtengao de estimadores

consistentes para os coeficientes do modelo autoregressivo é exigida. Encontrados os es-

timadores, se torna possivel transformar uma série temporal originalmente representada

por um modelo ARMA, em uma série temporal indicada segundo um modelo de médias

moéveis puro. A segunda etapa deste procedimento consiste, em utilizar a funcao de auto-
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correlagao amostral sobre o modelo de médias méveis resultante da transformacao, para

assim poder identificar a ordem do termo gq.

Ao calcular a funcao de autocorrelacao estendida implicitamente um teste estatistico esta
sendo realizado, com o objetivo de comprovar a um nivel de significancia («) de pro-
babilidade, se a hipétese nula (Hp) deve ser rejeitada. O resultado de cada W ;, para
E=0,.,5ej5 =0,..5, deve ser estatisticamente diferente de zero, ou seja, se esta
testando as hipdteses apresentadas na Equagao (A.54). Neste contexto, a regra de decisao
ou tomada de decisao do teste sera: caso P-Valor > «, se deve tomar a decisao de nao
rejeitar a hipotese Hy, caso contrario, se deve rejeitar Hy a um nivel de significancia «,
pré-estabelecido pelo especialista. Os valores mais usuais na literatura cientifica para «
sao 1%; 5% e 10%, onde esta probabilidade pode assumir diversos valores de interesse ao
universo que estd sendo estudado, desde que, o valor de « € [0; 1].
Hy : ARMA(p; q) =0, os parametros p e ¢ sao iguais a zero;

(A.54)
H, : ARMA(p; q) #0, os parametros p e ¢ sao diferentes de zero,

para, p=0;...;5e q=0;...;5, os parametros AR e MA, respectivamente.

Exemplo A.1. Seja a série temporal do consumo total de energia elétrica (MWh), durante
seis anos observados mensalmente em um sistema elétrico Brasileiro. Deseja-se identificar

a ordem do modelo de série temporal mediante a funcao de autocorrelagao estendida

(Equagao, A.51).

Tabela A.3 - Resultados da W;, ; Para o Consumo Total de Energia Elétrica (MW /h).

Lag  MA(0) MA(1) MA(2) MA®3) MA(4) MA(5)

AR(0) 0631 0310 0,033 -0,068 -0,084 -0,116
AR(1) 0,088 0,204 0,039 -0,057 -0,044 -0,047
AR(2) -0,305 0248 -0,112 0,014 0,045 -0,104
AR(3) -0,038 -0,177 -0,098 0,011 0,073 0,011
AR(4) -0,177 -0,038 -0,323 0,060 0,053 0,057
AR(5) -0,334 0,029 -0,400 0,044 0,118 0,015

Analisando os resultados da fungao W, ; nas Tabelas (A.3 e A.4), a identificagao reali-
zada retornou sete modelo significativos, ou seja, estatisticamente diferentes de zero a um
nivel de significancia de 10%. Porém, considerando apenas os modelos onde p > 0e g > 0,
a identificagao processada sugeriu os modelos: ARMA(2;1), ARMA(4;2) e ARMA(5;2) de

forma significativa.
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Tabela A.4 - Probabilidades de Significancia de Wj j, ; Para os Resultados da Tabela (A.3).

Lag MA(0) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5)
AR(0)  0,0001*  0,0708*  0,8560  0,7501 0,6412  0,5230
AR(1)  0,4965 0,1746 0,8378  0,6833 0,7395  0,7199
AR(2)  0,0192*  0,0633* 04486  0,9294 0,7896  0,4320
AR(3)  0,7706 0,1777 0,5335 0,455 0,6316  0,9383
AR(4)  0,1809 0,7910 0,0175*  0,7594  0,7053  0,7290
AR(5)  0,0126*  0,8445 0,0068* 0,7914 04573  0,9224

Nota: * Valor significativo para o = 10%.

A.8 - Erros de Previsao dos Modelos de Série Temporal Ajusta-
dos

Apés a determinacao de um modelo de série temporal, a sua capacidade preditiva deve
ser aferida, a partir de observagoes nao inclusas na amostra que deu origem ao modelo em
questao. Em série temporal, se deve satisfazer a suposicao de que, os residuos ou erros de
previsao do modelo de série temporal ajustado, obrigatoriamente devem apresentar alea-
toriedade em torno de uma média zero, assim como estes erros precisam possuir variancia
constante e nao serem correlacionados ao longo do tempo. Neste sentido, a avaliagao do
desempenho preditivo de um modelo de série temporal deve atender aos passos descritos

a seguir.

Passo 1: Estimar um modelo de série temporal até um horizonte de tempo “i” (i =
1;2;...;n), onde n < T (tamanho da série), desconsiderando as tltimas n ob-

servacoes da série historica;
Passo 2: Calcular previsoes para as ultimas n observacoes da série histérica;

Passo 3: Comparar os valores das previsoes obtidos no passo 2, com os valores reais da

série.

Para medir a exatidao das previsoes, a maioria dos métodos empregam o residuo em seus
calculos, ou seja, a diferenca entre o valor observado na série no instante de tempo “”
em relagao ao valor da previsao neste mesmo instante (e; = Z; — Z) Dentre os métodos
mais conhecidos para se medir a performance preditiva se pode citar: o erro quadratico
médio (MSD), o erro absoluto médio (MAD), o erro percentual absoluto médio (MAPE)

e a raiz do erro médio quadratico (RMSE), os quais sdo descritos pelas Equacoes (A.55)
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- (A.58), respectivamente, a seguir.

MSD — (%) x i(zi _ 2= (%) x i(ei)Q. (A.55)

i=1 =1

n

MAD = (%) X Zz:;uzi—Z.)\: (%) X ZM. (A.56)

=1

-(F) %

=1

n

100
MAPE = ( —
(T) >

=1

(Z; — Z;)

S . (A.57)

(e:)
Zi

RMSE — (%) x i(zi—Z-)?: (%) x anei)?, (A.58)

i=1 =1
onde n é a quantidade observada da série historica, T" o tamanho de trajetoria da série
temporal, i = 1;2;...;n, (n < T) é o instante observado da série temporal, Z; é o valor
observado no instante i e Z indica a previsao do modelo de série temporal ajustado a

série no instante 1.

Quanto menor for o erro de previsao melhor estard ajustado o modelo a série de dados,
o MSD é geralmente a medida de erro mais utilizada, pois penaliza desproporcionalmente
os grandes erros (positivos ou negativos), porém, o MAD devido calcular os residuos de
forma absoluta, isto é, na mesma ordem de grandeza dos valores originais da série, é o
mais indicado em alguns problemas de série temporal, por exemplo, quando combinada

aos graficos de controle da qualidade.

Destaca-se que no meio académico nao existe consenso a respeito do melhor método
a utilizar. Se o analista desejar obter um modelo de variancia minima recomenda-se o
MSD. Se for possivel desprezar alguns erros elevados, o MAD pode ser a melhor opcao.
“O MAPE ¢ indicado quando se deseja comparar a precisao de duas séries temporais

distintas” (Brockwell e Davis, (2002)).

Recentemente muitos pesquisadores tem apresentado propostas de algoritmos de pre-
visao para série temporal em um ambiente fuzzy, adotanto como medida de performance
preditiva, a raiz do erro médio quadratico, visto que, devido esta medida de acuracia
representar uma funcao do erro quadratico médio, os erros com valores absolutos muito

elevados sao penalizados de forma desproporcional, além de expressar o seu resultado na
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mesma ordem de grandeza dos dados observados na série histérica original, o que também
contribui para uma melhor interpretacao dos resultados obtidos, e que devera ser compa-

rado ao de outros modelos de previsao ajustados.

Neste trabalho, assim como em Carvalho Jr. e Costa Jr. (2017), foi utilizada a medida
de acurécia conhecida como escala de erro médio absoluto (MASE), tal como definido na
Equacao (A.59) e visto em Hyndman e Koehler (2006), no intuito de contornar problemas
incorporados a algumas medidas de acuracia das previsoes, por se acreditar que algumas
dessas medidas como as que foram citadas acima, e geralmente sao adotadas sobre modelos
de previsao fuzzy, como por exemplo, medidas de erro relativas e medidas baseadas em
erros relativos, onde a primeira medida segue uma distribuicao de probabilidade, com
média indefinida e variancia infinita, ja a segunda medida de erro s6 é possivel o calculo a
partir de varias previsoes sobre a mesma série de dados, o que impossibilita esta medida
de ser aplicada a previsoes fora da amostra observada, de acordo com Hyndman e Koehler

(2006).
MASE = Média(|q]), (A.59)

onde, |g;| representa o valor absoluto de ¢;, o qual é expresso pela Equagao (A.60).

€;
q; =
Y2 — Zia|

(A.60)

tal que, e; = Z; — 7, indica o erro observado no instante i,tal que, i =1,...,n; (n <T),
onde n representa a quantidade observda da série histérica, T' o tamanho de trajetoria da

série temporal, Z; e Z;_1, os valores da série temporal no instante 7 e t— 1, respectivamente.

Quanto aos erros retornados pelas previsoes do modelo de série temporal, estes de-
vem satisfazer os pressupostos de independeéncia, distribuidos identicamente segundo uma
funcao densidade de probabilidade normal, com média zero e variancia constante, ou seja,
ha necessidade de uma ins-
pecao e avaliagao dos erros de previsao obtidos pelo modelo ajustado, tal como, em Duru
(2010) e Hyndman e Koehler (2006), para que desta forma as previsoes realizadas em um
horizonte esperado, retornem resultados confidaveis e sem a influéncia direta de aspectos

externos no cenario da variavel estudada, o que em série temporal é conhecido como um
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erro representando um ruido branco, no modelo de previsao estimado por algum método

de identificacao paramétrica.

A.9 - Critérios de Informacao Para os Modelos de Série Temporal

Quando se determina um modelo de série temporal, com o intuito de representar o
comportamento de um determinado fenémeno de interesse (varidvel), em um intervalo
de tempo especifico, a variabilidade inerente a este fenomeno obrigatoriamente deve ser
capturada pelo modelo ajustado aos dados, ou seja, o modelo deve representar de maneira
fiel o real comportamento dos dados utilizados no processo. Neste sentido, como se trata de
um modelo capaz de gerar previsoes sobre uma caracteristica de interesse, se faz necessario
que os erros (residuos) originados pelo modelo ajustado sejam os menores possiveis, e
ainda, que estes nao interfiram de forma relevante nas previsoes que possam vir a ser
realizadas pelo modelo ajustado. Logo, estudar o comportamento dos residuos de um
modelo ajustado, significa avaliar a sua capacidade preditiva, que em muitos casos se
mostra com eficiéncia equivalente, em vérios modelos distintos. Portanto, o critério da
informacao tem por finalidade, mensurar a qualidade do ajuste do modelo em questao,

como ainda, penalizar a inclusao de parametros extras no modelo estabelecido.

Caso um modelo possua um nimero elevado de parametros, hé possibilidade do ajuste
(estimagcao) deste, ser superior ao de um modelo com um nimero inferior de parametros,
em relacao a uma mesma caracteristica de interesse, no entanto, isso nao significa que
necessariamente quanto ao critério da informacao a sua avaliagao sera superior. Vale res-
saltar que, em processos de modelagem existe o critério da parcimonia, ou seja, um modelo
com o menor numero de parametros possiveis para descrever o comportamento de uma
caracteristica especifica, sem desprezar a capacidade preditiva e a adequagao em termos
do comportamento dos residuos, do modelo ajustado. Assim, deve-se indicar como melhor
modelo dentre os ajustados a uma série de dados, aquele que apresente o menor critério
da informagao. A seguir, destacam-se trés critérios da informacao mais utilizados em pro-

cessos de modelagem em série temporal, dentre os disponiveis na literatura cientifica.

1. Critério da Informacgao de Akaike’s: (AIC)

Segundo este critério, o modelo de série ajustado que deve ser escolhido para representar
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uma série de dados, obrigatoriamente deve minimizar a expressao dada pela Equacao
(A.61).
AIC = —2log[Maxima Verossimilhanca] + 2k, (A.61)

onde, k = p+ g + 1, se o modelo contém um intercepto ou constante e k = p + ¢, caso
[1wh]

contrario. E ainda, “p” e “q” sao chamados parametros autoregressivo e de médias moveis,

respectivamente.

Segundo Cryer e Chan (2008), caso o niimero de parametros do modelo de série tempo-
ral seja muito elevado, o critério de Akaike “s se torna um estimador viciado. No entanto,
Hurvich e Tsai (1989) mostram que este problema de viés do estimador pode ser contor-
nado, mediante a adigao de outro termo de penalizagao estocastica, no critério AIC, o que

resulta em um critério de Akaike “s corrigido, denotado por AICc, como mostra a Equacao

(A.62).
2 (k+1) (k+2)

AlIC~r = AIC
© + n—k—2

(A.62)

onde, n é o tamanho amostral efetivo da série temporal observada; ha uma exclusao da
variancia do erro; k = p+q-+1, se o modelo contém um intercepto ou constante e k = p+q,
oW

caso contrario. E ainda, “p” e “q” sao ditos parametros autoregressivo e de médias moveis,

respectivamente.

Caso os dados referentes a série temporal sigam uma distribuigao de probabilidade normal,
e ainda, para estimativas de méaxima verossimilhanca sendo utilizadas nos parametros, do
modelo de série temporal ajustado aos dados, o critério AIC passa a ser indicado pela
Equagao (A.63).

AIC =[n x In(RSS)|+ 2k, (A.63)
tal que, n é o tamanho da série temporal observada; RSS representa a soma de quadrados
dos residuos e k é tal como definido nas Equagoes (A.61) e (A.62), que foram descritas

anteriormente.

2. Critério da Informacao Bayesiana: (BIC)

Outra forma de avaliar o ajuste de modelos autoregressivos de médias moveis, é mediante

o critério da informagao bayesiana schwarz, que é expresso pela Equagao (A.64).

BIC = —2log[M dxima Verossimilhanca] + klog(n), (A.64)
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onde, n e k sdo definidos de forma idéntica ao que foi apresentado na Equagao (A.62).

Para Cryer e Chan (2008), caso a série temporal se comporte segundo um processo
autoregressivo de médias méveis (p; ¢) puro, entao a minimizagao empregada pelo critério
da informacao bayesiana serd consistente, ou seja, a mediada que o tamanho da amostra
aumente o valor deste critério se torna cada vez mais preciso. Porém, caso o processo em
questao nao se trate de um ARMA (p; ¢) finito, entao a minimizagao do critério AIC em
relagdo a uma grande classe de modelos ARMA (p; q), ird convergir para um modelo ideal,
que melhor represente o processo em analise, entre todos os modelos de série temporal

ajustados pelos dados histéricos de interesse.

3. Critério da Informacao de Schwarz: (SIC)

Na literatura ha uma outra opc¢ao de avaliagao do ajuste de um modelo de série temporal,

que é denominado de critério da informagao de schwarz e dado pela Equagao (A.65).
SIC =[n x In(RSS)|+ [k x In(n)], (A.65)

tal que, n e k sdo definidos como na Equagao (A.62), e ainda, RSS é definido na Equagao
(A.63).

Observacao A.l. E importante ressaltar que o efeito de comparacao entre os critérios
apresentados acima, necessita que o “n” seja obrigatoriamente o mesmo, em todas as séries
de dados para as quais se ajuste um modelo de série temporal e que consequentemente
resultem em um modelo autoregressivo de médias modveis, o que necessariamente garante

o efeito de comparagao.

A.10 - Conclusao do Apéndice A

Neste capitulo, os conceitos basicos sobre série temporal classica foram discutidos,
desde uma formalizacao generalizada, passando pelo conceito de tendéncia, estaciona-
riedade, sazonalidade e diferenciagao, até caracteristicas particulares de quatro fungoes
que auxiliam na identificacao dos processos autoregressivos. Especificamente para funcao
de autocorrelagao amostral, funcao de autocorrelagao parcial, funcao de autocorrelacao
inversa e funcao de autocorrelagao estendida, se destacou a forma dual de identificacao
inerente as duas fungoes iniciais mencionadas anteriormente, tal como, o objetivo, de-

finigoes basicas e particularidades de cada uma destas fungoes. Testes para a significancia
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estatistica destas funcoes e as caracteristicas de um bom ajuste, para um modelo série
temporal que represente sobretudo um processo ARIMA foram avaliados. Destacaram-se
também os erros de previsao e os critérios de informacao, em um modelo de série temporal
ajustado, visto que, estes erros se apresentam relacionados a um modelo identificado, com
o objetivo de previsao de dados, logo, os erros de previsao e critérios de informacao sao
uma forma de estabelecer, uma medida de precisao e qualidade do ajuste, respectivamente,
em um modelo de série temporal, como foi possivel constatar neste capitulo. Portanto,
as medidas de acurdcia dos modelos de previsao mediante uma série temporal, que fo-
ram apresentadas neste capitulo sao de suma importancia, para sustentar, fundamentar
e consolidar a metodologia proposta, que passa pelos métodos de identificacao que serao

abordados nos proximos capitulos.

No proximo capitulo, o modelo de série temporal no ambiente fuzzy serd alvo de estudo,
com o auxilio para o seu desenvolvimento das defini¢oes basicas, conceitos fundamen-
tais, algoritmos de previsao e os métodos de identificacao dos modelos de série temporal
fuzzy, que estao disponiveis e consolidados na literatura cientifica. Com isto, acredita-se
ser possivel estabelecer e propor novas metodologias a serem utilizadas, como ferramentas
de suporte na identificacao em série temporal fuzzy. Neste sentido, algumas propostas
inéditas de ferramentas para identificacao paramétrica serao apresentadas, considerando
os conceitos alcancados pela metodologia dos conjuntos fuzzy, combinados com a funcao
de autocorrelagao estendida. Desta forma, o objetivo sera identificar de forma eficiente
modelos autoregressivo fuzzy, com ou sem sazonalidade estocastica incorporada a série
temporal em questao, o que invariavelmente suscitara uma forma hibrida de identificacao
sobre série temporal fuzzy, corroborando assim com os métodos encontrados atualmente
na literatura especializada, algo que hipoteticamente ja vem sendo considerado neste tra-
balho.
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