DOI: 10.48011/asba.v2i1.1039

Modelagem nebulosa evolutiva participativa com
passo de adaptacao variavel aplicada a previsao de
precos do oleo diesel no Brasil

Eduardo Ravaglia Campos Queiroz * Kaike Sa Teles Rocha Alves **
Fernando Luiz Cyrino Oliveira * Eduardo Pestana de Aguiar **

* Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro, RJ,
(eduardo.campos@engenharia.ufjf.br, cyrino@puc-rio.br).
** Universidade Federal de Juiz de Fora, MG,
(kaike.alves@engenharia.ufjf.br, eduardo.aguiar@engenharia.ufjf.br)

Abstract: Transport represents one of the main costs of a logistics operation and is present
in the entire supply chain, which connects suppliers, production, and consumers. So, a model
that allows forecasting fuel prices becomes a competitive differential for the logistics operator.
The present study developed a participatory evolving fuzzy model, with a variable step-size,
denominated VS-ePL-KRLS, applied to the forecast of monthly prices of diesel oil S500 and
S10, at the national level, for short, medium, and long term horizons. The proposed model
presented better accuracy in relation to the existing ones of this class in the literature, without
loss of computational performance for all six analyzed scenarios.

Resumo: O transporte representa um dos principais custos de uma operacao logistica e esta
presente em toda a cadeia de suprimentos, ja que conecta fornecedores, produgao e consumidores.
Dessarte, um modelo que permita prever os pregos dos combustiveis se torna um diferencial
competitivo para o operador logistico. O presente estudo desenvolveu um modelo nebuloso
evolutivo participativo, com passo de adaptacao varidvel, denominado VS-ePL-KRLS, aplicado
a previsao de precos mensais do éleo diesel S500 e S10, em nivel nacional, para horizontes de
curto, médio e longo prazo. O modelo proposto apresentou uma melhor acuracia comparado aos
existentes dessa classe na literatura, sem perdas de desempenho computacional para todos os

seis cendrios analisados.
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1. INTRODUCAO

A previsao é uma ferramenta essencial no mundo dos
negdcios, que auxilia na tomada de decisoes no planeja-
mento operacional (curto prazo), tatico (médio prazo) e
estratégico (longo prazo). Em um mundo que demanda
processamento de informacao e extragao de conhecimento
de uma forma cada vez mais eficiente e dinamica, a combi-
nacao das técnicas de previsao e aprendizado de méaquina
vem ganhando notéria relevancia na modelagem de pro-
blemas reais, que se caracterizam pela alta complexidade e
presenca de incertezas. Diversos autores tém desenvolvido
modelos que buscam achar o ponto 6timo no equilibrio
entre qualidade e tempo de resposta.

Recentemente, devido a crescente disponibilidade de dados
e necessidade de previsao em tempo real, uma nova classe
surgiu no contexto de aprendizado de maquina e se tornou
o estado da arte para resolugoes de problemas reais. Os
algoritmos nebulosos evolutivos s@o um importante con-
junto dessa classe devido a sua capacidade de adaptacao
ao modelo a medida que novos dados sdo conhecidos, em

um processo continuo de aprendizagem através da criagao
e exclusdo de regras (Kasabov and Filev, 2006). Uma
grande variedade desses modelos pode ser encontrada na
literatura, tendo o modelo evolving Takagi-Sugeno (eTS)
como um precursor (Angelov and Filev, 2004). Este mo-
delo atualiza o sistema recursivamente, adicionando regras
novas ou atualizando regras existentes. Os antecedentes
sao determinados através de um agrupamento subtrativo
(Chiu, 1994) baseado na nogao de fungao potencial e os
parametros dos consequentes sao atualizados através dos
Minimos Quadrados Recursivos (Young, 2012). Porém,
esse modelo apresentou falta de robustez na presenca de
ruido branco, ou seja, esses valores atipicos eram incorpo-
rados ao modelo ao invés de serem suavizados.

A lacuna deixada pelo modelo €TS deu origem ao surgi-
mento do modelo evolving Participatory Learning (ePL)
proposto por Lima et al. (2010). Esse modelo utiliza um
algoritmo de agrupamento nebuloso dindmico nao super-
visionado para determinacao dos antecedentes, cuja meto-
dologia é similar ao aprendizado humano (Yager, 2004). O
ser humano tem seu processo de aprendizagem amplificado
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caso ja exista um conhecimento prévio sobre o objeto de
estudo. De forma similar, no modelo, a atualizacao da base
de regras é uma funcao das regras existentes e das novas in-
formacoes recebidas. Os parametros dos consequentes sao
atualizados através dos Minimos Quadrados Recursivos
como no eTS. A fim de expandir o modelo ePL, Vieira
et al. (2018) propos o modelo evolving Partipatory Le-
arning with Kernel Recursive Least Square (ePL-KRLS),
que atualiza os parametros dos consequentes através dos
Minimos Quadrados Recursivos Kernelizados (Engel et al.,
2004). A vantagem dessa abordagem é uma maior sensibi-
lidade as variacoes nos dados de entrada, sendo capaz de
aproximar sistemas nao lineares de forma precisa e efici-
ente com custo computacional moderado. Os modelos Set-
Membership evolving Participatory Learning with Kernel
Recursive Least Square (SM-ePL-KRLS) e Enhanced Set-
Membership evolving Participatory Learning with Kernel
Recursive Least Square (ESM-ePL-KRLS) propostos por
Alves et al. (2020), fez uso da filtragem para atualizagao,
em funcao do erro, do parametro responsavel pela adigao,
atualizagao ou remocao das regras.

O presente estudo se trata do desenvolvimento do modelo
Variable Step-Size evolving Participatory Learning with
Kernel Recursive Least Square (VS-ePL-KRLS), que visa
melhores acuracias sem perdas de desempenho computaci-
onal. Neste modelo nebuloso evolutivo, os antecedentes sao
determinados através de um agrupamento dindmico nao
supervisionado, os parametros dos consequentes sao esti-
mados através dos Minimos Quadrados Recursivos Kerne-
lizados e o parametro que controla a evolugao das regras é
atualizado através do passo de adaptagao variavel. Essa te-
oria é uma tentativa de melhoria da convergéncia do algo-
ritmo Least Mean Square (LMS), mantendo o desempenho
em regime permanente (Evans et al., 1993). Comparado
aos modelos presentes na literatura, o VS-ePL-KRLS tem
um implementacao menos complexa, resultando em uma
menor complexidade computacional como observado por
de Aguiar et al. (2017).

A pesquisa esta organizada da seguinte forma: Contextua-
lizagdo da Aplicagao na Secgao 2, Modelo Proposto na Secao
3, Resultados Experimentais na Segdo 4 e Conclusoes na
Segao 5.

2. CONTEXTUALIZACAO DA APLICACAO

A gestao de transportes é um dos principais processos
logisticos e é também responsavel por ligar os elos de
uma cadeia de suprimentos, isto é, o abastecimento de
insumos e matérias-primas entre fornecedores e producao e
a distribui¢ao de produtos finais entre producao e clientes,
respectivamente. Tal gestao deve ser feita de maneira
efetiva de forma a minimizar os custos e maximizar o nivel
de servico.

De acordo com Fleury et al. (2000), os gastos com trans-
portes correspondem a aproximadamente 60% dos custos
logisticos de uma empresa e 10% do Produto Interno Bruto
nacional. Desses gastos, 40% representam custos fixos, tais
como: Certificado de Registro e Licenciamento de Veiculo
(CRLV), Imposto sobre a Propriedade de Veiculos Auto-
motores (IPVA), seguro contra Danos Pessoais causados
por Veiculos Automotores de via Terrestre (DPVAT), de-
preciacao e saldrios dos motoristas, ajudantes e mecanicos.

Os 60% restantes representam custos varidveis, particular-
mente manutencao, pedagios e combustiveis, isso para o
caso de um caminhao pesado usado para transporte de
cargas (Vilardaga, 2007). Tal pesquisa ainda estima que o
combustivel equivale a cerca de 58% dos custos varidveis
e, consequentemente, 35% dos custos de transportes e 21%
dos custos logisticos totais. Em um pais de dimensoes
continentais como o Brasil, que utiliza prioritariamente as
malhas rodoviarias para transporte de cargas e de passa-
geiros, uma ferramenta que possibilite previsces dos precos
do 6leo diesel S500 e 6leo diesel S10 se torna um diferencial
competitivo para o operador logistico.

O modelo desenvolvido objetiva a previsao do prego mensal
de revenda do dleo diesel S500 e S10 em nivel nacional
para horizontes de curto (1 més a frente), médio (6 meses
a frente) e longo (12 meses a frente) prazos. Para tal, foi
utilizado a base de dados da Agéncia Nacional do Petroleo,
Gés Natural e Biocombustiveis (ANP, 2020), que contém
os precos de distribuigao e revenda entre dezembro de 2012
e maio de 2020.

O preco do supracitado combustivel é composto por, apro-
ximadamente: 43% de Sleo diesel, 10% de biodiesel, 11%
de impostos estaduais, 16% de impostos federais e 20%
de margem da distribuicao e revenda - segundo anélise de
dados apresentada pela Petrobras entre 7 de junho de 2020
e 13 de junho de 2020 (Petrobras, 2020). Indica-se, porque
oportuno, que o mercado de 6leo diesel automotivo no
Brasil é regulamentado pela Agéncia Nacional do Petréleo,
Gés Natural e Biocombustiveis (ANP) e pela Lei Federal
9.478/97 (Lei do Petrdleo).

A principal diferenga entre o 6leo diesel S500 e o S10 esta
relacionado a concentragao de enxofre: o primeiro contém
500 partes por milhao e o segundo contém 10 partes por
milh&o. Isso afeta diretamente o motor e o meio ambiente,
resultando em um melhor funcionamento de ignig¢ao e
combustao, menor corrosao das pegas e menos poluicao.

Na Tabela 1 e na Figura 1 temos uma abordagem inicial
das séries temporais com informacoes estatisticas e ilus-
tragao do seu comportamento. Para melhor entendimento
do comportamento de tais séries é necessario a andlise de
trés situagoes. A primeira refere-se a politica de precos
dos combustiveis no pais, ja que, até 2016, era controlado
pela Petrobras, que defasava o repasse das variacoes inter-
nacionais como uma ferramenta de controle da inflagao.
Apés prejuizos financeiros, a estatal mudou tal politica e
0 preco passou a ser controlado pelo barril de petréleo no
mercado internacional, cujas cotagoes variam de acordo
com os diversos fatores politicos e econémicos, em escala
global. E notério que a oscilagao se inicia apés a mudanga
da politica de precos, convergindo com as caracteristicas
dindmicas do mercado internacional. Ja a segunda, trata-se
de uma queda brusca em 2018, que é referente a sucessivos
aumentos dos pregos dos combustiveis. O dleo diesel S500 e
0 S10 aumentaram R$ 0,293 (8,383%) e R$ 0,278 (7,755%),
respectivamente, nas trés primeiras semanas de maio. Isto
resultou na Greve dos Caminhoneiros (também conhecido
com Crise do Diesel), no periodo de 21 de maio até 30 de
maio, em todo territério nacional. Frise-se que uma das
reindivicagoes era a reducao do preco do combustivel. Por
fim, na terceira, temos a ocorréncia de uma queda livre de
precos em 2020, ocasionada pela pandemia do COVID-19,



ja que o prego do barril do 6leo despencou e chegou a custar
US$ -37,63 em 20 de abril, uma situagio sem precedentes
na histéria.

Tabela 1. Dados Estatisticos Semanais

S500 S10

Dados 90 90

Média 2,999 3,114

Desvio Padrao 0,460 0,453

Minimo 2,151 2,226

Primeiro Quartil 2,518 2,658

Mediana 3,014 3,152

Terceiro Quartil 3,387 3,505

Méximo 3,788 3,856
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Figura 1. Pregos histéricos do éleo diesel S500 e S10

3. MODELO PROPOSTO

O modelo Variable Step-Size evolving Participatory Lear-
ning with Kernel Recursive Least Square, VS-ePL-KRLS,
é esquematizado pela Figura 2. Ele é uma extensao dos
modelos nebulosos evolutivos: ePL-KRLS proposto por
Vieira et al. (2018), SM-ePL-KRLS e ESM-ePL-KRLS
propostos por Alves et al. (2020).
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Figura 2. Modelo VS-ePL-KRLS

A estrutura do modelo evolutivo proposto é baseada em
regras nebulosas do tipo Takagi-Sugeno-Kang (Takagi and
Sugeno, 1985; Sugeno and Kang, 1988). A principal vanta-
gem de utilizagao de sistemas nebulosos é sua propriedade
de aproximador universal (Afravi and Kreinovich, 2020),
isto é, tem a capacidade de descrever um sistema nao linear
através da combinagao de subsistemas lineares.

As regras nebulosas supracitadas tem configuragao do tipo
“SE <antecedente>, ENTAO <consequente>”, conforme
Equagao 1, no qual o antecedente é expresso por uma
variavel linguistica e o consequente é expresso por uma
fungao matematica.

R;: SEx & A;, ENTRO §; = f; (v,0;) (1)

em que R; é a i-ésima regra, A; é o conjunto nebuloso do
antecedente da i-ésima regra, r = [z, ... ,mm]T eR™éo
vetor de entrada, 6; = [0;1,... ﬂini]T € R™ ¢ o vetor dos
parametros dos consequentes para cada n-ésimo elemento
do dicionério da i-ésima regra e g; : R™ x R™ — R é a
saida local da i-ésima regra.

Inicialmente, os indices de compatibilidade (pf) e de alerta

(af) sao calculados através das Equacoes 2 e 3, respec-
tivamente. A compatibilidade quantifica a conformidade
entre os dados e as regras. O alerta avalia se uma regra
nova deve ser adicionada ou se uma regra existente deve
ser atualizada através da comparagao com o parametro
7" € [0,1]. Se |a¥| > 7F, uma regra nova ¢é adicionada
com centro (vf;rl) representado pela Equacao 4. Caso
contrario, a regra existente mais compativel é atualizada

com centro (vf“) representado pela Equacgao 5. Para cada

instante k, 7% = gk—1.

et —wf

pi =1

m
em que p¥ € [0,1] é o indice de compatibilidade da i-ésima
regra no k-ésimo instante, z¥ € R™ é o vetor de entrada
m-dimensional no k-ésimo instante e v* € [0,1]™ é o
centro da i-ésima regra no k-ésimo instante. O algoritmo

é inicializado com v} = z!.

k k-1 k— k k-1
ay =af T4+ B (1=pf —af ) (3)
em que a¥ € [0,1] é o indice de alerta da i-ésima regra no
k-ésimo instante e 3% € [0,1] é o parametro que controla
a taxa de mudanga do alerta. O algoritmo é inicializado
com af =0e 3° =0,18.

’U?;rl _ ZL’k (4)
I =dra () T @) @)

em que « € [0,1] é a taxa de aprendizado.

Finalmente, o indice de compatibilidade (pf) entre a
i-ésima e j-ésima regras sao calculados através éa Equacao
6. Ele qualifica a redundancia entre os centros e avalia

se uma regra existente deve ser removida através da



comparacdo com o parametro v¥ € [0,1]. Se pfj >~k a
regra redundante ¢ removida e seu centro (vF) é mesclado
com a regra mais compativel representado pela Equacao
7. Para cada instante k, ¥ =1 — gF—1.

k_l_lm E ok 6
Pij = mZ!vu Ujl‘ (6)
=1

em que pf; € [0,1] é o indice de compatibilidade entre a
i-ésima e j-ésima regras no k-ésimo instante para i # j.

vk + vk

’U7’J€ = % (7)
A importancia do parametro 5 é notéria no modelo. Ele
controla o indice de alerta (Equagao 3), serve como valor
limite para a adigdo de uma regra nova (Equagdo 4) ou
atualizagdo de uma regra existente (Equagdo 5) e seu
complemento serve como valor limite para a exclusao
de uma regra (Equacdo 7). Este modelo apresenta como
novidade a atualizagdo deste em funcdo do erro através
da técnica denominada Variable Step-Size proposta por
Harris et al. (1986). Esta abordagem é representada pela
Equagao 8, em que os parametros 7, aygi € ayge foram
obtidos por heuristica visando diminuir o RMSE.

k
p , Sse ‘ék’ >y
aysi (8)

6k+1 _
B*ay g9, caso contrario
A saida local (g;) de cada regra, que é uma funcao

que associa os valores de entrada e os parametros dos
consequentes, é representada pela Equagao 9.

ng
gi =Y 057" K (d,2")
j=1

&\’
U; = 9'1.6._1 7H7‘]7
yZ ]:Zl 1] ez:p ( \/il/f] )

em que Hfj*l sao os parametros dos consequentes da

9)

i-ésima e j-ésima regras no k-ésimo instante,  (-) é a fun-
cao gaussiana kernelizada, dfj é o elemento do dicionario e

ufj é o tamanho kernelizado referentes a i-ésima e j-ésima

regras no k-ésimo instante, respectivamente.

Os parametros dos consequentes sdo estimados usando um
método adaptativo nao linear denominado Kernel Recur-
siwe Least Square (KRLS). Ele é uma extensdo do mé-
todo Recursive Least Square (RLS), que tem a vantagem
de aumentar a dimensao espacial dos dados de entrada
através da um fungao nao linear (¢), gerando solugoes mais
simples. Esses valores sao calculados determinando o vetor
de pesos (w) resultante da minimizagao da funcéo de custo
(L (w)). A otimizagao e sua solugdo sao representadas pelas
Equacoes 10 e 11, respectivamente.

k
min L (w) :Z|yj—wT¢j|2+/\||w||2 (10)
j=1
W = AL+ 0 (08)"] Ty
wk _ q)k |:)\I+ ((I)k)T(I)k] -1 Yk (1]_)

wk — q)kaYk

em que A € [10_5, 10_2] (Haykin et al., 2009) é o parame-
tro de regularizacao para evitar instabilidades numéricas
na matriz Qk e sobreajuste do modelo aos dados, I é a

matriz identidade, ® = [d)l, ceey ¢k] eY = [yl, ey y’“]T

A funcao kernelizada, representada pela Equagao 12, tem
a propriedade de reduzir a dimensao do produto interno
e, consequentemente, possibilitar a solugao da Equacao 11
(Scholkopf and Smola, 2001).

K* — ((I)k)T ok
[k (a:l,ml) . K (xl,xk)
KF = : ) :
: . : 19
_m(mk,xl) ﬁ(xk,xk) (12)
'ka1 gk
K" =
()" 1

em que K" ¢ a matriz kernelizada e gk = [<I>k_1]T</>k =
[n (:171, :z:k) sy K (a:k’l,xk)]T.

O vetor de parametros dos consequentes é expresso pela
Equacao 13. A solugao é representada pelas Equacoes
14 e 15 para uma regra nova e uma regra existente,
respectivamente. Essa solucao é obtida através do calculo
da matriz inversa de QF, que devido a alta complexidade
computacional é feita de maneira recursiva.

ok = Q~Y” (13)

0% = [X + k(2" 2")] - yrl (14)
k—1 _ _kp.k1—1=k

S e (15)

em que 28 = Q¥ gk, k= A+ [pF]T ¢F — [2F]" gk e et 6
o erro, ou seja, a diferenca entre o valor real (y*) e o valor
previsto (g%).

A fim de diminuir a complexidade computacional e au-
mentar a habilidade de generalizacao, foi adotado uma
estratégia de esparsificagao. Essa simplificagao é necessa-
ria, pois K" e, consequentemente, QlC tem suas dimensoes
quadruplicadas para cada novo dado de entrada. Para tal,
é criado um diciondrio local (Dk) em cada regra e apenas
a mais compativel tem seu dicionario atualizado, restrin-
gindo apenas as amostras mais relevantes para atualizagao
da matriz kernelizada e do vetor de parametros.



Neste modelo, o critério de novidade (Richard et al., 2008)
foi 0 mais adequado, pois ele representa compactamente o
conhecimento em cada dicionario local e apresenta baixo
custo computacional. Esta técnica consiste inicialmente em
calcular a distancia minima (1) entre os dados de entrada
e cada elemento do dicionério através da Equacao 16. Em
seguida, sao calculados os erros considerando dois cendrios:
um com a nova amostra no diciondrio local (g) e outro
sem a nova amostra no diciondrio local (€). Finalmente, é
avaliado a coeréncia entre as amostras e todos os elementos
do diciondrio local. Se 1 < & = 0,1 v¥, hd coeréncia
e a amostra nao é adicionada ao dlclonarlo local. Caso
contrario, nao ha coeréncia e a amostral é adicionada ao
diciondrio local se € < e.

Y = (16)

in ok —d
i [l = dig]

em que ¢ é a minima distanica entre os dados de entrada
e cada elemento do diciondrio local.

O processo de escolha de um valor apropriado para o tama-
nho kernelizado é complexo, pois um valor muito grande
pode resultar em todos os dados similares e um valor muito
pequeno pode resultar em todos os dados distintos. Neste
modelo foi adotado o algoritmo recursivo de Levenberg-
Marquardt algorithm (Ngia et al., 1998). Ele é um método
de otimiza(;zio nao linear intermediario entre Gradiente e
Newton, porém com melhores propriedades convergentes.
Este consiste na associagao de cada tamanho ( ]) com um
elemento do dicionario (dfj) objetivando a minimizagao do
erro local. As EquagGes 17 e 18 representam este valor para
uma regra nova e uma regra existente, respectivamente.

Vi =0,5 (17)
vl =t 4 pEvlel (18)

- PFIvEVET PR !
emquePik:[P.k VBT VIV P },

LHVHTPkIVk

k
91?—1 Hx H
il ('Uil ) 11)
Vf = Af e
X
fn_ll H (’Uk ll;l H ‘T dfnl)
wmi

AF € [0,1] é o grau de ativagio normalizada da i-ésima
regra nebulosa.

A saida global, ou seja, o valor previsto é a média ponde-
rada das saidas locais, considerando as contribuicoes indi-
viduais de cada regra, resultando na natureza nao-linear
do modelo. Essa varidvel é representada pela Equagao 19:

R
)= Gl (19)
i=1

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O modelo nebuloso evolutivo participativo com passo de
adaptacao varidvel (VS-ePL-KRLS) foi aplicado para a
previsao do prego médio mensal do éleo diesel S500 e S10
em nivel nacional para curto prazo (1 més a frente), médio
prazo (6 meses a frente) e longo prazo (12 meses a frente).
Em seguida, avaliou-se o desempenho do modelo proposto
neste trabalho, comparando-o com os modelos evolutivos
de melhores resultados existentes na literatura, ePL-KRLS
(Vieira et al., 2018), SM-ePL-KRLS (Alves et al., 2020) e
ESM-ePL-KRLS (Alves et al., 2020).

A base da dados é composta pelos valores do preco de
revenda e do preco de distribuigao, no periodo entre
dezembro de 2012 e maio de 2020. Para os horizontes
de previsao de curto, médio e longo prazo, os dados
usados para treino foram 72 (81%), 66 (79%) e 60 (77%),
respectivamente. As métricas utilizadas para a anélise da
acurdcia foram a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE),
o Erro Médio Absoluto (MAE) e o Erro Nao Dimensional
(NDEI) e a andlise do desempenho computacional foi
medida através da média de 50 simulagoes da porcentagem
de utilizacao da CPU em todo o sistema. Para os testes foi
usado um computador Intel(R) Core(TM) Processador i3-
7020U CPU @ 2,30GHz 2,30 GHz, 4,00 GB de memoria
RAM instalada e Sistema Operacional de 64 bits.

As Tabelas 2 e 3 descrevem os parametros utilizados nos
modelos e as Tabelas 4 e 5 os resultados para o 6leo diesel
S500 e S10, respectivamente. As Figuras 3, 4, 5, 6, 7 e 8
ilustram os resultados.

Tabela 2. Parametros gerais

Parameters  Value
0,01
B 0,18
~0 0,18
70 0,82
o 0,05
A 1074
vo 0,50

Tabela 3. Parametros para atualizacao do 3

Modelo Combustivel  Horizonte o ayst  ays2
mensal 0,016 - -
semestral 0,029 - -
anual 0,021 - -
mensal 0,014 - -
S10 semestral 0,026 - -
anual 0,025 - -
0,018 - -
0,029 - -
0,006 - -
0,005 - -
0,025 - -
0,025 - -
0,006 0,90 0,78
0,006 0,56 0,05
0,010 0,50 0,28
0,006 0,88 0,74
0,003 0,79 0,26
0,009 0,78 0,57

S500
SM-ePL-KRLS

mensal
semestral
anual

ESM-ePL-KRLS

mensal
S10 semestral
anual

mensal
semestral
anual
mensal
S10 semestral
anual

S500
VS-ePL-KRLS




Tabela 4. Oleo Diesel S500

Horizonte Algoritmo Regras  RMSE MAE NDEI % CPU

¢PL-KRLS 2 0,17704  0,12743  0,39268 16,24 & 3,53

menea] | SM-cPL-KRLS 1 0,09334 0,07207  0,20702 16,00 =+ 4,32

ESM-ePL-KRLS 1 0,10189  0,07537  0,22599 15,26 + 2,98

VS-ePL-KRLS 1 0,07000  0,06016  0,15525 15,74 + 3,87

¢PL-KRLS 2 0,18550 0,13028 0,43578 15,83 & 3,92

comestral | SM-ePL-KRLS 1 0,18680 0,11007 0,43883 13,53 =+ 3,30

ESM-ePL-KRLS 1 0,21313  0,13551  0,50069 15,15 =+ 6,93

VS-ePL-KRLS 1 0,11135  0,09091  0,26158 13,00 + 3,72

ePL-KRLS 2 0,22531  0,17290  0,567750 16,36 & 3,29

anual SM-ePL-KRLS 1 0,20330 0,13720 0,52108 13,21 & 3,68

anua ESM-ePL-KRLS 1 0,24976  0,18530 0,64014 13,57 & 4,64

VS-ePL-KRLS 1 0,11906  0,08942  0,30517 13,16 + 3,32

—— Histérico ¢PLKRLS SMePL KRLS ——ESMePL KRLS —— V5.ePL KRLS
3,80
3,70
3,60
23,50
= 3,40
£330
3,20
3,10
3,00

2019 2020
Data

Figura 3. Previsdo do S500 para horizonte mensal

3.80
3,70
3.60
23,50

Historico

PL-KRLS

SMeFL-KRLS ——ESM-ePL-KRLS —— V5-2FL-KRLS

—\

Data

2020

Figura 4. Previsao do S500 para horizonte semestral

——Histdrico

3.80
3,70
3.60

=350

&340

2330
=320
3.10
3.00
2.90

2019

ePL-KFLS

Data

2020

SMeFL-KFLS ——ESM-ePL-KRLS —— V5-2FL-KRLS

Figura 5. Previsao do S500 para horizonte anual

Tabela 5. Oleo Diesel S10

Horizonte Algoritmo Regras  RMSE MAE NDEI % CPU
ePL-KRLS 2 0,16747 0,11815  0,37785 16,21 & 3,22
mensal SM-ePL-KRLS 1 0,08223  0,06373  0,18551 14,64 + 4,76
ESM-ePL-KRLS 1 0,09232  0,06737  0,20829 14,15 & 5,23
VS-ePL-KRLS 1 0,05953  0,05158  0,13430 13,56 + 4,00
ePL-KRLS 2 0,18480 0,12947  0,44663 16,75 £ 5,07
comestral | SM-ePL-KRLS 1 0,17603  0,10358  0,42542 13,54 + 3,68
ESM-ePL-KRLS 1 0,21841  0,13442  0,52786 14,83 4 5,57
VS-ePL-KRLS 1 0,10869  0,08366  0,26269 13,52 + 3,39
PL-KRLS P} 021280 0,14832  0,57059 17,21 + 4,88
anual SM-ePL-KRLS 1 0,19386 0,12372 0,51981 13,96 + 4,63
ESM-ePL-KRLS 1 0,22071  0,15056 0,59181 13,23 + 3,61
VS-ePL-KRLS 1 0,12490 0,10133 0,33491 14,05 + 5,45
—— Historico ePL-KFLS ShMePL KFLS ——ESMePL KRLS —— VS eFL KRLS
3.90
3.80
3.70
2 3,60
o 3.50
o
£340
330
3.20
3.10
2019 2020
Data

Figura 6. Previsdo do S10 para horizonte mensal

Historico ePL-KRLS SMePL-KRLS ——ESM-ePL-KRLS —— V§-2FL-KRLS

3.90
3.80

2019 2020
Data

ePL-KRLS SMhEePL-KRLS ——ESM-ePL-KRLS —— V§-2FL-KRLS

2019 2020
Data

Figura 8. Previsao do S10 para horizonte anual



5. CONCLUSOES

Neste artigo um novo modelo é sugerido para lidar com
o problema da previsao de precos de combustiveis. Ele é
aplicado aos precos mensais do dleo diesel S500 e S10 no
contexto do Brasil para os horizontes mensal, semestral e
anual.

A avaliaggdo do Variable Step-Size evolving Participatory
Learning with Kernel Recursive Least Square foi medida
em termos dos erros, numero de regras finais e comple-
xidade computacional. O modelo apresentou os melhores
resultados através do processo de aprendizado continuo
e adaptével aos novos dados que a estrutura do modelo
propicia.

Por fim, o VS-ePL-KRLS apresentou-se como uma ex-
celente ferramenta de apoio a decisao no planejamento
logistico operacional, tatico e estratégico. Como exem-
plo, o modelo pode ser usado na otimizagao da entrega
de determinada carga, definindo melhores datas e locais
para abastecimento, visando a minimizacao dos custos da
entrega e, consequentemente, a maximizac¢ao do lucro do
operador logistico.
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