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Abstract— This paper suggests a constructive fuzzy rule based system based on Takagi-Sugeno system. The

parameters and structure are determined by the traditional Expectation Maximization algorithm. The learning

process is composed by two steps. In first an initial rule based is adjusted using the Expectation Maximization

algorithm. In second step the initial rule based is modified and the structure is determined in a constructive

fashion, via adding and pruning operators. The constructive learning process reduces model complexity and

defines automatically the structure of the system, providing an efficient time series model. The model proposed

is applied for building an economical time series model. Simulation results show the good performance of the

approach, specially for a multi-step ahead prediction.

Keywords— Fuzzy rule based system, constructive learning, EM algorithm, economical time series prediction.

Resumo— Este artigo apresenta um sistema de aprendizado construtivo baseado em regras nebulosas, do tipo

Takagi-Sugeno. Para o ajuste dos parâmetros e determinação da estrutura do sistema nebuloso é proposto um

método construtivo baseado no algoritmo de Maximização da Verossimilahnça. Esse processo de aprendizado é

composto por duas etapas. Na primeira, uma base de regras inicial é ajustada usando o algoritmo de otimização

da Maximização da Verossimilhança. Na segunda etapa a base de regras inicial é modificada, sendo a estrutura

do modelo definida por meio de um aprendizado construtivo offline e de operadores de adição e eliminação de

regras nebulosas. O aprendizado construtivo tem como vantagens, a redução da complexidade do modelo e

a definição automática da estrutura do sistema, fornecendo assim, um modelo eficiente de série temporal. O

desempenho do modelo proposto é verificado por meio da aplicação do sistema para a previsão de uma série

temporal econômica. Os resultados de simulação mostram o desempenho satisfatório da abordagem proposta,

especialmente na previsão vários passos à frente.

Palavras-chave— Sistema baseado em regras nebulosas, aprendizado construtivo, algoritmo EM, predição de

séries temporais econômicas.

1 Introdução

Modelos de séries temporais são amplamente em-
pregados em problemas de predição de valores fu-
turos, simulação ou simplesmente modelagem de
dados (Brockwell and Davis, 2002). Muitos desses
modelos são baseados na metodologia clássica de
Box & Jenkins, a qual assume relação linear en-
tre as variáveis do sistema (Box et al., 1994). A
desvantagem deste tipo de modelagem é a perda
de informação, dado que é considerado apenas re-
lações lineares entre as variáveis que descrevem o
problema, resultando em posśıvel perda de infor-
mação.

Diante disso, o interesse por modelos de pre-
visão não lineares, tais como redes neurais e siste-
mas nebulosos, vêm crescendo nas últimas décadas
(Maier and Dandy, 2000). Embora estes mode-
los apresentem um processo de aprendizado mais
complexo, eles mostram vantagens interessantes
em termos de interpretabilidade, eficiência, repre-
sentação do conhecimento e adaptação (Mitra and

Hayashi, 2000). No entanto, um problema ainda
em estudo, é a seleção da estrutura adequada do
modelo de previsão.

Como contribuição, este trabalho sugere um
modelo baseado em regras nebulosas, com apren-
dizado offline e construtivo, que define de forma
automática a estrutura do modelo de previsão. O
modelo é baseado em sistemas do tipo Takagi-
Sugeno (T-S), sendo constrúıdo em duas fases.

Na primeira fase, o modelo é inicializado com
duas regras nebulosas do tipo Se <antecendente>
Então <conseqüente>. A partir de um conjunto
de dados entrada-sáıda, os parâmetros das duas
regras nebulosas são ajustados usando o algoritmo
tradicional de Maximização da Verossimilhança
(EM) (Jacobs et al., 1991). Na segunda fase, a
estrutura inicial é modificada e os parâmetros são
ajustados utilizando um algoritmo construtivo ba-
seado no algoritmo EM. Por meio de operadores
de geração (ou adição) e eliminação (ou punição)
de regras a estrutura da rede é modificada du-
rante esta fase. Estes operadores são aplicados de



acordo com critérios previamente definidos, de tal
forma que os dados do conjunto de treinamento
estejam contidos em regiões ativas que são repre-
sentadas pelas regras nebulosas. Isto é posśıvel
pois a base de regras define, de forma impĺıcita,
uma partição do espaço de entrada em sub-regiões,
sendo um modelo local alocado a cada uma dessas
sub-regiões. Com a modificação da base de regras
durante o aprendizado, altera-se também a par-
tição do espaço de entrada. Assim, o algoritmo
proposto determina o número de regras nebulosas
e realiza o ajuste dos parâmetros de forma simul-
tânea.

O desempenho do modelo proposto é veri-
ficado usando dados reais de uma série econô-
mica de taxa de desemprego trimestral dos Es-
tados Unidos. Estes dados foram utilizados em
(Montgomery et al., 1998) e em (Tsay, 2005) para
a construção e avaliação de modelos lineares e não
lineares de regressão. Os resultados obtidos com
o modelo construtivo, para a previsão de um até
cinco passos à frente, são comparados com os ob-
tidos em (Tsay, 2005), mostrando a eficiência do
modelo proposto.

Este artigo está organizado como segue. A
Seção 2 descreve a estrutura geral do modelo ba-
seado em regras nebulosas (C-FSM). A Seção 3
detalha o algoritmo de aprendizado construtivo
utilizado. Os resultados de simulação são apre-
sentados na Seção 4. Finalmente, conclusões e
trabalhos futuros são descritos na Seção 5.

2 Estrutura geral do modelo

A estrutura do sistema proposto é composta por
um conjunto de M regras nebulosas de primeira
ordem, do tipo Takagi-Sugeno (TS) (Takagi and
Sugeno, 1985), como ilustra a Figura 1.
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Figura 1: Estrutura do sistema baseado em regras
nebulosas.

Seja xk = [ xk
1 , xk

2 , . . . , xk
p ] ∈ R

p o vetor de

entrada no instante k, k ∈ Z
+
0 ; ŷk ∈ R a sáıda do

modelo, para a entrada xk. A base de regras re-
presentada na estrutura do sistema, produz uma
partição do espaço de entrada definida pelos ante-

cedentes das M regras nebulosas. Cada sub-região
gerada, é definida por um centro ci|(1×p) e por
uma matriz de covariância Vi|(p + 1) × (p + 1).
Assim, cada vetor de entrada tem um grau de
pertinência associado a cada uma das sub-regiões
geradas pela base de regras.

O grau de pertinência de cada padrão xk é
representado por gi(x

k) ∈ [0, 1], calculado da se-
guinte forma:

gi(x
k) = gk

i =
αi · P [ i | xk ]

M
∑

q=1

αq · P [ q | xk ]

(1)

sendo αi coeficientes positivos que satisfazem a
condição:

M
∑

i=1

αi = 1 (2)

Estes coeficientes também podem ser consi-
derados como ı́ndices indiretos de relevância para
cada regra gerada durante o treinamento, de tal
forma que, quanto mais alto seja o valor de αi,
para i = 1, . . . , M , maior será a importância da
i−ésima regra nebulosa. Além disso, a probabili-
dade P [ i | xk ] na Eq.(1) é definida como:

P [ i | xk ] =

(

1

(2π)p/2 det(Vi)1/2

)

×

×
(

exp

{

−1

2
(xk − ci)V

−1
i (xk − ci)

T

})

(3)

na qual Vi e ci são a matriz de covariância e cen-
tro associados a i−ésima regra, respectivamente.
A Eq.(3) representa a probabilidade de escolher a
regra i, dado que apenas a entrada xk é conhecida,
assim como os parâmetros Vi e ci. Observa-se que
P [ i | xk ] é uma função de densidade de probabi-
lidade condicional, com centros em ci e matriz de
covariância Vi, que pode ser interpretada como a
probabilidade do vetor de entrada xk pertencer à
região ativa da i−ésima regra.

Além disso, da Eq. (1), observa-se que gk
i sa-

tisfaz a condição:

M
∑

i=1

gk
i = 1 (4)

a qual é necessária para considerar gk
i como

uma função de pertinência (Pedrycz and Go-
mide, 1998).

A sáıda do sistema ŷk, é calculada como uma
combinação não linear de modelos locais com sáı-
das yk

i ponderados pelos seus respectivos graus de
pertinência gk

i , ou seja:

ŷk =

M
∑

i=1

gk
i yk

i (5)



sendo, neste caso, a sáıda de cada regra i, yk
i , de-

finida como:
yk

i = φk × θi
T (6)

na qual φk = [1 xk
1 xk

2 . . . xk
p ] é o vetor que contém

os dados de entrada xk e o termo constante; e
θi = [θi0 θi1 . . . θip] é o vetor de coeficientes dos
modelos locais lineares, de dimensão 1 × (p + 1)
para i = 1, . . . , M . Embora as Equações de (1)-
(5), tenham considerado apenas uma única sáıda,
o modelo pode ser estendido para múltiplas sáıdas.

Como pode ser observado, a dinâmica do mo-
delo pode ser interpretada como um mecanismo de
inferência nebulosa, sendo a base de regras com-
posta por regras Ri, i = 1, . . . , M , do tipo Se

<antecedentes> - Então <conseqüentes>.
Por outro lado, o modelo proposto pode também
ser interpretado como uma arquitetura modular,
sendo que o mecanismo de inferência representa
o sistema de controle para cada módulo ou espe-
cialista (Guo and Xu, 1999), e o módulo em si,
é representado por cada um dos modelos lineares
definidos. No entanto, a maior dificuldade quando
se trabalha com este tipo de modelagem, é a defi-
nição automática do número de regras nebulosas,
M , necessárias para cada aplicação. Este trabalho
propõe um algoritmo de aprendizado construtivo,
chamado de aprendizado construtivo offline (C-

FSM), o qual determina, de forma automática, o
número de regras nebulosas na estrutura do mo-
delo durante a fase de treinamento. Esta proposta
de aprendizado construtivo é descrita a seguir.

3 Aprendizado Construtivo Offline

O processo de aprendizado construtivo C-FSM é
composto de duas etapas: inicialização e adapta-
ção da estrutura do modelo. Estas duas etapas
são detalhadas a seguir.

3.1 Primeira Etapa: Inicialização

Inicialmente, uma estrutura composta por duas
regras nebulosas é constrúıda. Cada uma dessas
regras é composta por parâmetros que definem os
antecedentes: centro, matriz de covariância, ı́n-
dice de relevância; e os parâmetros relacionados
ao vetor de coeficientes dos modelos locais, que
definem o conseqüente. Cada um desses parâme-
tros é inicializado da seguinte forma: o centro é
igual a um vetor de entrada xk; a matriz de co-
variância é inicializada com Vi = 10−4I, sendo I

a matriz identidade; o ı́ndice de relevância é igual
a αi = 1/M sendo M o número de regras; e, os
parâmetros θi assumem valores aleatórios no in-
tervalo [0, 1].

Para o ajuste desses parâmetros, neste artigo,
é proposto o algoritmo de Maximização da Veros-
similhança, ou algoritmo EM (Expectation Maxi-

mization). Este algoritmo foi proposto para oti-
mização de modelos de misturas de especialistas
em (Jacobs et al., 1991). Posteriormente, a sua

aplicação foi estendida ao ajuste dos parâmetros
de modelos de redes neurais.

Com base neste algoritmo de otimização, os
parâmetros do modelo C-FSM são ajustados a
partir de um conjunto de N dados de entrada-
sáıda (xk, yk), chamado de conjunto de treina-
mento, durante uma seqüência iterativa de pas-
sos E (Expectation) e M (Maximization) (Jacobs
et al., 1991). O objetivo do algoritmo EM, é
a maximização da função de verossimilhança a
cada passo M do algoritmo de aprendizado sendo
necessário estimar as probabilidades a posteriori,
hk

i , i = 1, . . . , M , para o cálculo de valores ótimos
dos parâmetros. Essas probabilidades a posteri-
ori são aproximações das funções de probabilidade
condicional definidas pela Eq.(3), sendo calcula-
das como:

hk
i =

αiP (i | xk)P (yk | xk, θi)
∑M

q=1 αqP (q | xk)P (yk | xk, θq)
(7)

para i = 1, . . . , M , sendo que, estas aproxima-
ções são calculadas assumindo as sáıdas desejadas
yk, k = 1, . . . , N como conhecidas. Além disso, a
probabilidade condicional P (yk | xk, θi) é definida
por:

P (yk | xk, θi) =
1

√

2πσ2
i

exp

(

− [yk − yk
i ]2

2σ2
i

)

(8)

sendo θi e yk
i o vetor dos coeficientes e a sáıda

do modelo local relacionado à regra i, respectiva-
mente. A variância σ2

i é calculada como:

σ2
i =

(

N
∑

k=1

hk
i [yk − yk

i ]2

)

/

N
∑

k=1

hk
i (9)

Desta forma, enquanto no passo E as variáveis
hk

i são estimadas, a maximização da função obje-
tivo e a estimação dos parâmetros são feitas du-
rante o passo M. O processo continua até atingir a
convergência, sendo os valores dos parâmetros do
modelo ajustados pelas seguintes equações:

αi =
1

N

N
∑

k=1

hk
i (10)

ci =

(

N
∑

k=1

hk
i x

k

)

/

N
∑

k=1

hk
i (11)

Vi =

(

N
∑

k=1

hk
i (xk − ci)

′(xk − ci)

)

/

N
∑

k=1

hk
i (12)

para i = 1, . . . , M , M o número de regras e
k = 1, . . . , N , N o número de dados entrada-sáıda
que compõem o conjunto de treinamento. Estas
equações foram obtidas considerando as hipóteses
de que a matriz de covariância Vi é uma matriz
diagonal e definida positiva, para evitar soluções
infact́ıveis. A estimação de θi é obtida a partir da
solução da equação:



N
∑

k=1

hk
i

σ2
i

(

yk − φk × θi

)

· φk = 0 (13)

na qual σi é o desvio padrão associado a cada uma
das sáıdas locais yk

i , i = 1, . . . , M , sendo σ2
i a

variância definida pela Eq.(9).
Após a inicialização do modelo, procede-se ao

ajuste adaptativo o qual é baseado no algoritmo
EM e em operadores de geração ou adição de novas
regras nebulosas, assim como em operadores de
punição ou eliminação, quando necessário.

3.2 Segundo Estágio: Adaptação

Como descrito na Seção 2, o problema de identi-
ficação do modelo de séries temporais é um pro-
blema sob constante estudo. Neste trabalho, é
proposto o algoritmo de aprendizado construtivo
baseado no algoritmo EM, de forma que, o número
de regras nebulosas necessárias para construir os
modelos de séries temporais seja determinado de
forma automática e em paralelo à atualização dos
parâmetros do modelo.

O algoritmo construtivo consiste na modifica-
ção da estrutura inicial descrita na subseção 3.1.
Essas alterações são executadas durante o pro-
cesso de aprendizado, mediante a aplicação de
operadores de adição e de eliminação de regras
nebulosas. Quando o modelo atual não satisfaz as
condições desejadas uma nova regra é gerada. No
caso em que uma das regras que compõem a es-
trutura atual do modelo não é mais relevante, esta
é eliminada da estrutura. Tanto na adição como
na eliminação de regras, a estrutura do modelo é
atualizada e os parâmetros são recalibrados, tendo
sempre em consideração as restrições e condições
definidas pelas Equações (10)-(9).

Desta forma, o método de aprendizado cons-
trutivo capacita o sistema nebuloso a compensar
degradações de desempenho provocadas por vari-
ação dos parâmetros do modelo ou outras pertur-
bações devido à mudanças provocadas no sistema
real.

Os critérios para a aplicação dos operadores
de adição e de eliminação de regras nebulosas são
descritos a seguir.

3.2.1 Geração de novas regras

A condição para a geração de uma nova regra
no sistema é chamada de critério do antecedente.
Este critério certifica-se de que a base de regras co-
bre todo o espaço de entrada, ou seja, os dados de
entrada apresentados ao sistema devem pertencer
a uma região ativa deste espaço, representada por
alguma das regras nebulosas existentes. Assim, a
máxima probabilidade do dado de entrada xk per-
tencer a pelo menos uma das M regras nebulosas
deve ser superior a um limiar pré-definido.

Assumindo que os dados tenham uma distri-
buição normal, pode-se construir o intervalo de

confiança [ci − zγ

√

diag(Vi), ci + zγ

√

diag(Vi)],
no qual ci é o centro e diag(Vi) é a diagonal
principal da matriz Vi, para um dado coeficiente
de confiança γ%. Neste artigo, foi considerado
um coeficiente de confiança γ = 72, 86%, tal que
P (−zγ < Z < zγ) = 72, 86%, com Z ∼ N(0, 1).
Assim, para este coeficiente de confiança, a má-
xima probabilidade da i−ésima regra estar ativa
para um dado vetor de entrada xk é de 0, 1357, ou
seja:

max
(

P [ i | xk ]
)

i=1,...,M
> 0, 1357 (14)

Se a condição definida pela Eq. (14) não é sa-
tisfeita por um ou mais dados do conjunto de trei-
namento, significa que estes dados possuem uma
probabilidade de pertencer a alguma região ativa
coberta pela base de regras, inferior ao desejado.
Denotando por Ω o conjunto contendo todos os da-
dos entrada-sáıda que não satisfazem a Eq. (14),
uma nova regra será inserida à estrutura do sis-
tema, ou seja,

M = M + 1 (15)

e o centro desta nova regra cM é inicialmente es-
timado como:

cM =
1

NΩ

∑

t∈Ω

xt (16)

sendo NΩ o número de dados [xt yt] em Ω. Além
disso, os demais parâmetros associados a essa nova
regra são inicializados da seguinte forma:

• σM = 1, 0;

• θM = [ȳ 0 . . . 0]1×p+1, sendo ȳ o valor mé-
dio das sáıdas desejadas pertencentes ao con-
junto Ω.

Os parâmetros αi e Vi, para i = 1, . . . , M ,
devem ser re-inicializados de acordo com:

• Vi = 10−4I, sendo Ip×p a matriz identidade;

• αi = 1/(M).

Após a inserção da nova regra, a estrutura
do sistema é re-ajustada durante algumas itera-
ções EM. Como αi indica a relevância de cada
regra nebulosa, a sua re-inicialização é necessária
para que todas as regras tenham o mesmo peso,
fazendo com que o ajuste dos parâmetros seja não-
tendencioso, obtendo assim uma nova partição do
espaço de entrada. A re-inicialização de Vi é ne-
cessária já que o processo de re-ajuste definirá no-
vos valores de dispersão para cada regra nebulosa,
de acordo com a nova partição gerada, ou seja,
considerando neste processo a nova regra inserida
na estrutura do modelo.



3.2.2 Eliminação ou Poda

O operador de eliminação ou poda consiste em
retirar regras nebulosas da estrutura do modelo,
que não estejam contribuindo de forma relevante
para o cálculo da sáıda yk. Nota-se na Eq. (10),
que o valor para αi a cada iteração é uma soma
ponderada das estimações a posteriori dos graus
de pertinência sob o conjunto de treinamento. As-
sim, quanto mais a i−ésima regra é ativa, maior
será o valor do seu respectivo αi.

Esta caracteŕıstica é importante para a eli-
minação ou poda de regras nebulosas, já que, se
for necessário eliminar alguma regra, aquela com
menor αi será uma boa candidata. Para tal,
um limiar para este parâmetro deve ser definido
previamente, de tal forma que, toda regra com
αi < αmin a cada iteração, será eliminada da es-
trutura do sistema. Neste trabalho, foi definido
um limiar αmin = 0, 01. Assim, a regra será eli-
minada se o valor de α for menor que 0, 01.

Após a eliminação de alguma regra, o modelo
será reajustado durante algumas iterações EM por
meio das Equações definidas na Seção 2 e na Sub-
seção 3.1.

O processo global de aprendizado é finalizado
após atingir a convergência, e quando não exista
mais mudanças na estrutura do modelo.

A utilização da função de verossimilhança
como função objetivo, em conjunto com o algo-
ritmo EM é de interesse neste trabalho, já que
este não só diminui o erro quadrático médio, mas
também a variância do erro, aumentando assim,
as possibilidades de obter melhores resultados.

O primeiro estágio de inicialização descrito
para esta abordagem de aprendizado offline é ne-
cessário, já que, o algoritmo EM é senśıvel à inici-
alização. Como o algoritmo de aprendizado cons-
trutivo offline é baseado nas Equações (10)-(9),
as quais são derivadas do algoritmo de otimização
EM, uma boa inicialização aumentará as possi-
bilidades de obter modelos eficientes no final do
aprendizado.

4 Resultados de Simulação

Para analisar o desempenho do sistema nebuloso
com aprendizado construtivo C-FSM para pre-
visão de séries temporais, considerou-se uma sé-
rie econômica, composta pela taxa trimestral de
desemprego dos Estados Unidos, com histórico a
partir do primeiro trimestre de 1948 (1948-I), até
o quarto trimestre de 1993 (1993-IV). Esta série,
sazonalmente ajustada, é calculada como a mé-
dia ponderada das taxas de desemprego mensais
para cada trimestre, sendo analisada de forma de-
talhada em (Montgomery et al., 1998).

Algumas caracteŕısticas dessa série são: a sé-
rie possui um comportamento ćıclico altamente re-
lacionado aos ciclos econômicos dos Estados Uni-
dos; e a série apresenta crescimento acelerado da

taxa de desemprego, peŕıodo que finaliza em pi-
cos elevados, os quais são alternados com quedas
menos acentuadas. Estas caracteŕısticas sugerem
que a dinâmica da série é de natureza não linear.

Os resultados obtidos pelo C-FSM são com-
parados aos resultados obtidos em (Tsay, 2005)
para o modelo linear ARIMA (linear univariate

autoregressive integrated moving average model) e
para os modelos não lineares MSA (Markov swit-

ching autoregressive model) e TAR (threshold au-

toregressive model).

O primeiro passo para a construção de um
modelo de previsão é a seleção de entradas. Neste
sentido, e para comparar o desempenho dos mo-
delos, as entradas utilizadas neste trabalho são
as mesmas utilizadas pelos modelos não lineares
TAR e MSA em (Tsay, 2005). Assim, foi neces-
sário trabalhar com a primeira diferença da série
∆xt = xt−xt−1, sendo as entradas iguais a ∆xt−1

e ∆xt−2.

Após definir as entradas do modelo, a estru-
tura final é definida de acordo com os critérios des-
critos na Seção 2 e Seção 3. O modelo foi ajustado
utilizando apenas dados do histórico desde 1948-I
até 1968-II, dando um total de 79 dados entrada-
sáıda no conjunto de treinamento ou calibração.
O peŕıodo de previsão é composto por dados a
partir de 1968-III até 1993-IV, dando um total de
102 dados. Como descrito na Subseção 3.2.2, o
valor de αmin é igual a 0, 01, sendo o aprendizado
finalizado após 40 épocas. Observou-se uma va-
riação no número de regras entre 2 e 4, sendo a
estrutura final composta por 4 regras nebulosas.

A seguir, o modelo estimado foi avaliado, com
o intuito de verificar a qualidade do ajuste. Neste
trabalho, a verificação foi feita via uma análise
dos reśıduos estimados para o conjunto de trei-
namento. Assim, se o modelo for adequado, os
reśıduos estimados deverão ser aproximadamente
não-correlacionados. Dois testes de adequação fo-
ram usados: o teste de autocorrelação residual e
o teste de correlação cruzada entre os reśıduos es-
timados e a série temporal. A Figura 2 ilustra
ambos testes, sendo que as linhas pontilhadas in-
dicam os limites ±2/

√
n, os quais fornecem uma

indicação geral de posśıvel quebra do comporta-
mento de rúıdo branco, com n igual ao número de
graus de liberdade do modelo obtido. Ambos tes-
tes mostram que o modelo ajustado é adequado,
pois os reśıduos estimados são não correlaciona-
dos.

Os modelos foram comparados utilizando o
erro quadrático médio como métrica de desempe-
nho, na previsão de um até cinco passos à frente,
a partir de 1968-III. A Tabela 1 apresenta os erros
obtidos para cada modelo de previsão.

Observa-se que, os modelos de regressão linear
e não linear apresentaram um melhor desempenho
na previsão um passo à frente, e um desempenho
similar na previsão dois passos à frente. O modelo



C-FSM obteve melhor desempenho na previsão
até 3, 4 e 5 passos à frente, mostrando assim, a sua
eficiência e robustez na previsão até vários passos
à frente. A Figura 3 ilustra a previsão do C-FSM

até 5 passos à frente.
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Figura 2: Funções de autocorrelações estimadas
dos reśıduos e função de correlação cruzada esti-
mada para a série em estudo.

Tabela 1: Desempenho dos modelos de previsão.

Modelo 1 2 3 4 5

C-FSM 0,55 0,58 0,60 0,61 0,59

Linear 0,08 0,31 0,67 1,13 1,54

MSA 0,10 0,43 0,94 1,64 2,48

TAR 0,08 0,32 0,66 1,11 1,59
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Figura 3: Previsão até 5 passos à frente da taxa
de desemprego trimestral dos Estados Unidos.

5 Conclusões

Este trabalho sugere um modelo baseado em re-
gras nebulosas com aprendizado construtivo para
previsão de séries temporais. A estratégia de
aprendizado construtivo é baseada no algoritmo
de otimização EM, e em operadores de geração
e eliminação de regras da estrutura do modelo.
Estes operadores são aplicados durante o aprendi-
zado com o obejtivo de definir, de forma automá-
tica, a estrutura do modelo nebuloso. A análise

do desempenho do modelo proposto foi verificada
usando uma série econômica de taxa de desem-
prego trimestral dos Estados Unidos. O modelo
construtivo foi aplicado na previsão de um até
cinco passos à frente e os resultados foram com-
parados com modelos de regressão linear e não li-
near. Os resultados de simulação mostraram que
o sistema nebuloso proposto fornece modelos de
previsão adequados e eficientes para previsão vá-
rios passos à frente.
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