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Abstract— This paper presents the mathematical formulation of an evolving neuro-fuzzy Takagi-Sugeno net-
work, which is able to modify its structure composed by a fuzzy rules basis to forecast multivariate time series.
The unobservable components are extracted from the multivariate time series by Multivariate Recursive Analysis
Singular Spectral method proposed in this paper. These components are the inputs of the neuro-fuzzy network.
Thus, the forecasting is performed for each component separately and, therefore, these various results are summed
to obtain the future values of the multivariate time series. In turn, the consequences of the fuzzy rules are repre-
sented by linear models in state space, where the states correspond to the unobservable components themselves.
The neuro-fuzzy network was applied to predict the behavior of a multivariate time series with medical data of
Photoplethysmography, Blood Pressure and Electrocardiogram.

Keywords— Multivariate Time Series, Forecasting, Unobservable Components, Neuro-Fuzzy Takagi-Sugeno
Network, Evolving Systems.

Resumo— Esse artigo apresenta a formulagao matemaética de uma rede neuro-fuzzy Takagi-Sugeno evolutiva,
que é capaz de modificar sua estrutura composta por uma base regras fuzzy visando a previsdo de séries temporais
multivaridveis. As componentes ndo-observaveis, que sdo padroes extraidos das séries multivaridveis pelo método
Analise Espectral Singular Recursiva Multivaridvel proposto nessa pesquisa, sdo as entradas da rede neuro-fuzzy.
Sendo assim, a previsdo é realizada para cada componente separadamente e, por conseguinte, soma-se estes
varios resultados para obter os valores futuros da série temporal multivaridvel. Por sua vez, os consequentes das
regras fuzzy sdo representados por modelos lineares no espago de estados, sendo que os estados correspondem as
préprias componentes nao-observaveis. A rede neuro-fuzzy foi aplicada para prever o comportamento de uma
série temporal multivaridvel com dados médicos de Fotopletismografia, Pressdo Arterial e Eletrocardiograma.

Palavras-chave— Série Temporal Multivaridvel, Previsdo, Componentes Nao-Observéaveis, Rede Neuro-Fuzzy

Takagi-Sugeno, Sistemas Evolutivos.

1 Introducao

Devido sobretudo ao avango tecnolégico e ao au-
mento da complexidade dos sistemas em geral, ha
disponivel uma grande quantidade de dados bru-
tos em diversas formatagoes que sao gerados a
uma velocidade cada vez maior. Esse grande vo-
lume, a variedade e a velocidade dos dados sao
os atributos que dao suporte ao conceito de Big
Data. O Big Data é bastante desafiador para
as técnicas de aprendizagem de maquina, ja que
precisam lidar com as peculiariedades para extra-
¢ao de conhecimento em grandes volumes de da-
dos [1,2]. As séries temporais também estao in-
clusas neste cenario, pois existem inimeras dispo-
niveis nas mais diversas areas, cuja analise pode
fornecer conhecimentos tteis para os especialistas
na tomada de decisdes. A vista disso, esse artigo
abrange séries temporais multivariaveis, ou seja,
varias séries temporais de um mesmo dominio si-
multaneamente.

Uma das tarefas mais importantes envolvendo
séries temporais é a sua previsao, cujo resultado
é essencial para que os especialistas facam proje-

¢cOes e realizem estratégias preventivas [3,4]. Dive-
ros métodos que se baseiam em técnicas de inteli-
géncia computacional vém sendo aplicados para
previsao de séries temporais [2]. Por exemplo,
um método hibrido para previsdo de séries nao-
lineares e cadticas baseado em um modelo neuro-
fuzzy e no método de Andlise Espectral Singular
otimizado pelo algoritmo de enxame de particu-
las é desenvolvido em [5]. J4 em [6], uma nova
metodologia que considera as componentes nao-
observaveis em uma estrutura neuro-fuzzy Takagi-
Sugeno evolutiva é proposta para previsao de sé-
ries temporais sazonais e univariaveis. Entretanto,
a previsao de séries temporais multivaridveis é um
problema que envolve dados mais complexos, nao-
lineares e nao-estacionarios. Dessa forma, alguns
trabalhos focam no desenvolvimento de metodolo-
gias para prever séries com essas complexidades.
Um modelo de previsdo para obter os valores fu-
turos de séries temporais multivaridaveis geofisicas
é proposto em [7]. Em [8], é apresentada uma mé-
quina de aprendizagem extrema melhorada para
a previsao sequencial de séries temporais multiva-
ridveis. Por sua vez, em [9], os autores propoem



um método de previsao e discutem o desempe-
nho de previsao de séries temporais multivariaveis
em comparagao com séries temporais univariaveis,
com aplicacao em sistemas de transito.

Sendo assim, o objetivo desse trabalho é rea-
lizar a previsao de séries temporais multivaridveis
através de uma estrutura neuro-fuzzy evolutiva.
Por ser evolutiva, essa rede é capaz de modificar
sua estrutura de acordo com o comportamento dos
dados, ou seja, a quantidade de regras fuzzy pode
aumentar ou ser reduzida. A fim de efetuar a pre-
visao, a rede neuro-fuzzy usa as componentes nao-
observaveis, ou seja, padroes ocultos contidos nos
dados que sao extraidos do conjunto de séries tem-
porais. A extracao dessas componentes é efetuada
através da Analise Espectral Singular Recursiva
Multivaridvel, técnica apresentada nesta pesquisa.
As componentes de uma série temporal especifica
sao consideradas para efetuar a previsao de to-
das as séries temporais abordadas pelo método,
portanto, diz-se que a rede neuro-fuzzy realiza a
previsao das séries multivariaveis de forma aco-
plada. As principais contribuigoes dessa pesquisa
sao: a previsao de séries temporais multivaridveis
usando uma rede neuro-fuzzy evolutiva, o uso das
componentes nao-observaveis das séries temporais
de forma acoplada no espago de estados para pre-
visao em multiplos passos a frente e o método para
extracao de componentes nao-observavies denomi-
nado Analise Espectral Singular Recursiva Multi-
variavel (AES-RM).

2 Metodologia para Previsao de Séries
Temporais Multivariaveis

A metodologia usada nesse artigo considera uma
estrutura neuro-fuzzy Takagi-Sugeno para prever
séries temporais multivaridveis. Esse método pos-
sui dois estagios de operagao: o estdgio de trei-
namento e o estagio de previsao. No primeiro es-
tagio, as observagoes das séries temporais no ins-
tante k estao disponiveis. Sendo assim, essa rede
apresenta uma caracteristica online e evolutiva
no treinamento, ou seja, a quantidade de regras
fuzzy pode aumentar ou diminuir dependendo do
comportamento dos dados que chegam a cada ins-
tante [10]. As entradas dessa rede neuro-fuzzy sao
componentes nao-observaveis extraidas dos dados
das séries temporais através do método AES-RM.

Em seguida, um algoritmo de agrupamento
evolutivo considera os dados de componentes nao-
observaveis para formular os antecedentes das re-
gras fuzzy. Ademais, as proposi¢bes consequentes
das regras fuzzy sao equagoes no espago de esta-
dos, onde os estados sao as préprias componentes.
Portanto, os dados dos componentes sao usados
para estimar as matrizes de estado dos consequen-
tes pelo método de minimos quadrados recursivos
ponderados fuzzy [10]. A rede é treinada para re-
alizar o mapeamento entre os dados das compo-

nentes nao-observaveis no instante k£ — 1 para o
instante k£ um passo a frente.

Por outro lado, nao ha dados da série tempo-
ral multivaridvel disponiveis no estagio de previ-
sao. Neste caso, a rede neuro-fuzzy nao evolui e
nao atualiza os consequentes de regras fuzzy, isto
é, mantém sua estrutura de forma fixa. Como néo
héa dados disponiveis para extrair as componentes
nao- observaveis pelo método AES-RM, os esta-
dos ou componentes obtidos das equagoes de es-
tado no instante anterior sao realimentados para
a entrada da rede. Com isso, a previsao é exe-
cutada varias etapas a frente, com horizonte de
previsao h. Portanto, antes de efetivamente pre-
ver os dados das séries originais, a rede realiza a
previsao das componentes de forma separada. A
partir destas, obtém-se a previsao das séries tem-
porais originais.

2.1 Método de Andlise Espectral Singular Recur-
siva Multivaridvel (AES-RM)

A extracao das componentes nao-observaveis das
séries temporais multivaridveis é efetuada pelo
método proposto AES-RM, inspirado nos traba-
lhos de [11] e [6]. Este método possui 5 sub-etapas
que serao descritas a seguir.

2.1.1 Condigoes Iniciais

As condigbes iniciais do AES-RM comega com a
determinacao de trés parametros: W, quantidade
de amostras da série temporal para as condigoes
iniciais; L, dimensao da matriz de covariancia; e
n, quantidade de componentes nao-observaveis ex-
traidas de cada série temporal. Apds isso, um pro-
cedimento batelada é iniciado usando as primeiras
W amostras da série temporal multivariavel yy,
sendo que yx = [yi y2 --- y'], para m a quanti-
dade de séries temporais e k um instante qualquer.
Um intervalo com dados das séries temporais é for-
mado como segue:

®={yx eR""k=12,--- ,W}. (1)

Usando-se os dados desse intervalo ®, a matriz
trajetoria M pode ser entao formulada por:

y% y% Z{%W YRy

Y2 Y3 Yrw+1 YR +1
M= v v

11 1

Yr Yo+ Yw Yw

sendo Kyy =W — L+ 1e M e REX(Ewm),
(2)
O valor de Ky é o niimero de colunas para cada
série temporal na matriz de trajetéria apds W
amostras de yx. Logo, a matriz de covariancia
inicial considerando a matriz trajetoria M é cal-
culada da seguinte forma:

Sw = MMT, Sw e REXL, (3)



2.1.2 Atualizacao Recursiva da Matriz de
Covariancia

Ap06s a obtengao de Sw, o procedimento batelada
nas condigdes iniciais é finalizado. A partir desse
momento, a matriz Sw passa a ser atualizada re-
cursivamente. O método AES-RM armazena toda
informacao histérica da série temporal na matriz
de covariancia Sy. Para cada observacao yx nos
instantes k =W + 1, W 4+ 2,---, o valor K} ¢ in-
crementado em uma unidade. Para atualizar re-
cursivamente a matriz de covariancia, é necessario
obter a seguinte matriz a priori:

y}( 41 Yk, +1 YK yt1
Qx = ' : ; (4)
3 : :
Yk Y o YR L

Assim, a atualizacdo recursiva de Sy é dada pela
expressao:

Sk = Sk—1 + QxQF, Sk € RIXE
(5)

onde Qy € REX™,

2.1.3 Decomposicao em Valores Singula-
res

Em seguida, usa-se a Decomposicao em Valores
Singulares (Singular Value Decomposition, SVD)
para obtencao dos valores singulares da matriz
Sk. Os L autovalores sdo calculados em cada ins-
tante, ou seja, p,lC > ,0% > pz > e > pf > 0.
O sistema de autovetores ortonormais associa-
dos a cada autovalor acima sao representados por
pL,pZ,pd, -, pL. A vista disso, a decomposicao
de yi é:

Yk =0i + 602+ -+ 0F, para

0;@ :ﬁkQEpL7 | = 1’ 7L e 9;6 ERle7
(6)
onde ]52 é o elemento correspondente a tltima po-
sicao do autovetor p{{.

2.1.4 Agrupamento do AES-RM

Por conseguinte, agrupa-se o conjunto de indices
{1,---,L} em n subconjuntos disjuntos de indi-
ces I, I, -+, I,, sendo que n é o nimero de com-
ponentes nao-observaveis definidos nas condigoes
iniciais. Sendo assim, seja I =i, -+ ,i, um con-
junto genérico de indices. O termo associado a
esse subconjunto genérico é 91 = 0,? + 9,?“ 4+ 4
(‘)i". Portanto, para os n subconjuntos:

Yie =0k + 07+ 0
(7)

onde 0,? € R™™ paraj=1,2,---,n.

2.1.5 Determinagao das
Nao-Observaveis

Componentes

Finalmente, a extracao das componentes nao-
observaveis é determinada por:

c{(:@,ﬁj, onde c{(eRlX’”, para j=1,---,n,
(8)
logo:
Yk =cCi+ci 4+ +cp, c’;(: [ep? ed - e,
_ (9)
sendo que cﬁg’] (l=1,---,mej=1,---,n) re-

presenta a j-ésima componente da [-ésima série
temporal em yyx. A soma dessas componentes é
exatamente igual ao termo correspondente da sé-
rie temporal multivaridvel.

2.2 Formulagdo dos Antecedentes das Regras
Fuzzy por Agrupamento Evolutivo

Apbés a extracao das componentes nao-
observaveis, a formulacdo dos antecedentes
das regras fuzzy deve ser iniciada. Seja n a
quantidade de componentes total para todas as
m séries temporais contidas em yyi. Essa etapa
realiza o agrupamento do espaco de dados das
componentes, sendo que cada grupo ou cluster
estd associado a um submodelo representado por
uma regra fuzzy [10]. Esse agrupamento é evolu-
tivo, ou seja, a quantidade de clusters ou regras
fuzzy R pode aumentar ou diminuir conforme
o comportamento dos dados das componentes
nao-observaveis extraidas. Para cada instante k,
o vetor dx de dados é gereado usando todas as
componentes das m séries conforme a seguir:

d _[1,1 12 lm 21 2m
k = [Cp—1 Cp—1 Ck—1 Ck—1 Ck—1

m, mmn 1,2 m
Gty Gy Yk Vi YR

onde dx € RN N = (n+1)-m.
(10)
E necessério padronizar o vetor dyx para que os
dados estejam em intervalos comparaveis [12]. O
procedimento de padronizacao de cada elemento
do vetor dy, é representado por:
g _ B
k s
) k
forj=1,--- Nand k=W +2, W +43,---,
(11)
sendo que dj, ¢é o valor padronizado do elemento
d7. A média dj, e o desvio padrao §; sdo atualiza-
dos pelas seguintes expressoes:
kE—1- 1
- Tdi71 + Edi,

~al

; k—1,_; 1
=L L

paraj=1,--- Nek=W+2,W+3,---.
(12)



Além disso, as condicoes iniciais sdo:

d,=0,j=1,-- ,N; k=W+1,
dl=0,j=1,--,N; k=W +1.

onde W 4 1 é o primeiro instante apds as condi-
¢oes iniciais do método AES-RM. O agrupamento
evolutivo, baseado na técnica eClustering+ [12],
avalia se cada vetor ak que chega a todo instante
é representativo o suficiente para formar o centro
de um novo cluster. Caso seja afirmativo, f; = dy,
sendo que f, ¢ o centro padronizado do cluster 1,
parai=1,2,--- | R.

O critério utilizado para gerar novos clusters
é baseado na densidade dos vetores di, ou seja:

~ ~ ~ R “
Dy(dy) > méx Dy (fi.) OU Dy(dx) < min Dy(f;.)
1= 1=
(14)
onde Dk(dk) é a densidade do vetor padronizado

dk, f,* corresponde ao ponto central do cluster 4

e Dk(fl*), por sua vez, é a densidade do ponto
central do cluster, que é calculado recursivamente
como:

onde YTy, = z:(tifC —d_).
j=1
(15)
J4 a densidade Dy (dy) do vetor padronizado de
dados é obtida conforme a seguir

- k—1

Dy (dk) = ~ ,
(k—1) (Z( ) + 1> + b —Qdegk

j=1 j=1
para k=W 4+2 W +3,---
onde Dw41(dw41) = 1 (condigéo inicial),

N

b =br—1+ Z(dk)
i—1

i
gi, :gi_lJrcff;, g%VH =0, paraj=1,2,--- | N,

(16)
As fungoes de pertinéncia dessa metodologia pro-
posta sao gaussianas. Logo, considerando cada
entrada ou componente nao-observavel no vetor
de dados dy (di, para j = 1,2,--- ,n), a fungao
de pertinéncia é dada por:

sy _ (fl, —d3)
s (dk) = exp <_W> ) (17)

parai=1,2 .-

) bW+1 = 03

onde O'i’ , representa o raio do cluster i no eixo de
entrada j para o instante k, e M = n - m. Esse
valor pode ser recursivamente atualizado, como ci-
tam [6,10].

A contribuigao A; de cada regra fuzzy i na
saida final, também conhecida como grau de ati-
vacao normalizado, varia entre 0 e 1 e é calculada

considerando as fungbes de pertinéncia. Dessa
forma, usando o operador fuzzy norma-t:
L=t {ul } H 1 ( d
/\2:71%’“ , parai=1,---,R. (18)

S
i=1

2.8 Estimacao das Matrizes de Estado dos Con-
sequentes

A estrutura de uma regra fuzzy é representada
por:

~1, 1 ~m,n rm,n
SE (¢, ) E--E (¢27 ~ f;-") (19)
ENTAO T = Akwk—l + Bkuk_s,
para Al € R Bl e R e
_ 1,1 1,2 1,n 21 m,n1T .
Tk = oy a7 al g g
_ 1,1 1,2 1,n 2,1 . mnIT,
Te—1 = [Cp_q Cp_ ko1 Gt Gl
1,1 1,2 no 2,1 m,n1T
Uk—s [ckfs Cr—s k—s Ck—s Ckfs] .
(20)

sendo que as componentes nao-observiveis sao os
estados. O vetor uyx_g usa os dados das compo-
nentes no instante k — s, com s sendo o periodo
sazonal da série temporal multivariavel determi-
nado pelos especialistas. Para estimar as matrizes
de estado, usa-se o método dos Minimos Quadra-
dos Recursivos Ponderados Fuzzy Local [10] para
cada regra fuzzy, considerando o grau de ativagao
normalizado )\}‘€ como fator de ponderacao. Por-
tanto, a estimagao dessas matrizes que consideram
a dindmica de todas as n componentes é realizada
da seguinte forma:

xk = Alxk_1 + Biuk_
= AL B[] = Al
k—s
(21)
Logo, a estimagao recursiva para cada regra fuzzy
i=1,2,---, R é dada por:
Pi 0T

Gi:—, - ,
k VA, 1'u +1

Aj —Af{ 1‘*‘)‘1Grl (‘Bk vA{_y),
k= 'kfl oM ?1 Pk YOMXM i 2M x2M
para G € R X,A’ER XM Py € RV

(22)

2.4 Saida da Rede Neuro-Fuzzy

A saida de cada regra fuzzy é representada por
ii( A partir dessas saidas dos submodelos locais, é
possivel obter a saida global Xy, que corresponde a
previsao de cada componente separadamente com
base nas componentes no instante k — 1 (Equa-
gao 10). E importante ressaltar que esse vetor se



diferencia de xy, sendo que neste ultimo os valo-
res das componentes sao conhecidos e usados no
treinamento do método. Assim sendo, os estados
globais sao calculados por:

R
K= AXi (23)
=1

Por fim, a rede neuro-fuzzy reconstréi cada série
temporal original no instante k ao somar os valores
das componentes nao-observaveis correspondentes
a cada série yé Usando o vetor Xy, a previsao de
cada série temporal ! é representada por:

~ ~,1 ~1,2 ~l,n
gh=cp 4+ -+ ", paral=1,--- ,m.
(24)
3.5 T T T T T T T T
= Dados Reais
= = Dados de Treinamento
= = Dados de Previsao
3r N N n 1
| | | )
25+
oL
15 H
\
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Figura 1: Série Temporal de Fotopletismografia.
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Figura 2: Série Temporal de Pressao Arterial.

3 Resultados Experimentais

Para avaliar a rede neuro-fuzzy proposta, um es-
tudo de caso real envolvendo uma série multiva-
ridvel yx constituida por 3 séries temporais reais

Dados Reais
= = Dados de Treinamento
= = Dados de Previsao

0.6

0.4 - |

02 |

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Figura 3: Série Temporal de Eletrocardiograma.

0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Figura 4: Quantidade de Regras Fuzzy ou Clus-
ters.

(v}, yi,y3) foi considerada. Estas 3 séries tempo-
rais sao os sinais de Fotopletismografia, Pressao
Arterial e Eletrocardiograma. O monitoramento
em tempo-real e a projecao dessas varidveis € im-
portante para o acompanhamento das condigoes
do pacientem pois permite a adogao de agoes pre-
ventivas [14]. O periodo sazonal delas é aproxi-
madamente s = 63 amostras. O objetivo desse
experimento é realizar a previsao h = 80 passos
a frente. Em primeiro lugar, foram definidos os
parametros iniciais do método: W = 67, L = 8
e n = 8, ou seja, 8 componentes extraidas de
cada série, totalizando n = 24 componentes nao-
observaveis.

Os resultados da previsao podem ser visuali-
zados na Figura 1. Em preto, os dados reais da
série estao representados. A parte inicial em preto
sao os dados usados no intervalo ® (Eq. 1). Em
azul, os dados gerados pela rede no treinamento
sao exibidos, enquanto a previsao de h = 80 passos
a frente estd em vermelho. A Figura 1.(d) exibe
a mudanca na quantidade de regras fuzzy nesse
experimento, finalizando com R = 20 regras fuzzy



Tabela 1: Valor do RMSE para Treinamento
(RMSE_T) e Previsao (RMSE_P) de cada Série

Temporal
Série RMSE_T | RMSE_P
Fotoplestimografia | 0.0040 0.1326
Pressao Arterial 0.0675 4.1151
Eletrocardiograma | 0.0079 0.1888

ou clusters.

Para avaliar os resultados estatisticamente, a
métrica RMSE (Root Mean Square Error) foi ado-
tada neste trabalho, cuja formulacao matemaética
é:

(U — yr)?

MSE =
RMS N

(25)

sendo que g, € a observagao resultante do método
proposto, yi corresponde aos dados reais das sé-
ries temporais e N a quantidade de observagoes
consideradas. Na Tabela 1, os resultados para
treinamento (RMSE_T) e previsdo (RMSE_P) da
metodologia proposta podem ser visualizados para
cada série temporal. Percebe-se que pelos resul-
tados estatisticos, a rede neuro-fuzzy se apresenta
como uma boa alternativa para previsao de séries
multivariaveis e, além disso, é capaz de adaptar
sua estrutura de acordo com o comportamento dos
dados.

4 Conclusoes

A rede neuro-fuzzy tem como principais vantagens
a evolugao de sua estrutura formada por regras
fuzzy, estimagao recursiva das componentes nao-
observaveis e a previsao de séries temporais mul-
tivaridveis. Os submodelos de cada regra fuzzy
consideram todos os dados das componentes ex-
traidas através das equagoes no espaco de esta-
dos, representando a dindmica multivaridvel de
forma acoplada. Portanto, os padroes ou compo-
nentes de uma série fornecem dados importantes
para prever as componentes de outras séries tem-
porais. O grande desafio é ajustar os parametros
corretos para todas as séries temporais conside-
radas, jd que um ajuste pode ser benéfico para
uma série e prejudicar a previsdo de outra. Al-
goritmos de otimizagao multiobjetivo podem ser
utilizados para selecao desses parametros em tra-
balhos futuros. Aplicar a Decomposi¢ao em Va-
lores Singulares para cada iteragao tem um custo
computacional elevado, cuja pesquisa visa reduzi-
lo em trabalhos futuros. Busca-se também compa-
rar essa metodologia multivaridvel proposta com
outras técnicas na literatura. Além disso, deseja-
se expandir a extracao evolutiva de conhecimentos
para outras aplicacoes em Big Data.
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