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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre redes neurofuzzy hibridas, redes neu-
rais e sistemas fuzzy, aplicados a problemas de identificacao e controle de sistemas dinamicos
nao lineares. Devido a necessidade de representacao temporal e de elementos de memdria,
para a resolucao dos problemas tratados, duas estruturas de redes neurofuzzy recorrentes sao
propostas, a partir de uma rede neurofuzzy estatica. As relacoes temporais sao induzidas por
realimentacao local e global internas nas redes neurofuzzy recorrentes. Para a aprendizagem
das redes neurofuzzy propoe-se um algoritmo baseado no método do gradiente e no método
de treinamento por reforco associativo. Resultados de simulagao mostram que as redes neu-
rofuzzy propostas proporcionam uma alternativa efetiva para modelar e controlar sistemas

dinamicos nao lineares.

il



Abstract

This work compares the performance of neural fuzzy, neural network and fuzzy systems, to
model and control non-linear dynamical systems. Due to the need of temporal representations,
two recurrent neural fuzzy networks are proposed based on an hybrid static neural fuzzy
architecture. Temporal processing is induced by local and global recurrence in the hidden layer
neurons. A learning method based on gradient search and associative reinforcement learning
is proposed. Computational experiments suggest that recurrent neural fuzzy networks provide

an effective alternative to model and control non-linear dynamical systems.
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Capitulo 1

Introducao

Redes neurais e sistemas fuzzy sao dois importantes componentes da area de inteligéncia
computacional. Estes componentes procuram desenvolver sistemas que apresentem alguma
forma de inteligéncia similar a exibida por determinados sistemas bioldgicos, embora nao
sejam inspirados propriamente por algum sistema natural, mas sim, por algum tipo de com-

portamento observado em sistemas naturais (Iyoda 2000).

As redes neurais sao uma alternativa para a solucao de problemas de identificacao e controle
envolvendo nao linearidades nas dinamicas inerentes aos sistemas. Contudo, elas apresentam
algumas questoes quanto a determinagao da estrutura necessaria para representar um determi-
nado sistema, técnicas de treinamento e as dinamicas temporais envolvidas no processamento

(de Moraes Lima 2000).

Uma importante caracteristica dos sistemas fuzzy é sua capacidade de fornecer descrigoes
da relagao entre os sinais de entrada e saida de um determinado sistema (Yager & Filev 1994).

No entanto, estes sistemas nao possuem uma capacidade inerente de aprendizagem.

O interesse no estudo da combinacao de redes neurais com a teoria de conjuntos fuzzy e a
logica associada tém tido um grande crescimento, com aplicacao nas mais diversas areas. Em
particular tem proporcionado solugoes para o tratamento de sistemas dinamicos nao lineares,
com resultados promissores e modelos computacionais eficientes (Buckley & Hayashi 1995).
Estes modelos, conhecidos como sistemas neurofuzzy, sao exemplos de sistemas hibridos, den-

tre outros existentes na area da inteligéncia computacional (Giles et al. 1999).



Diversas aplicacoes de redes neurais, sistemas fuzzy e sistemas neurofuzzy podem ser en-

contrados na literatura, sendo algumas destas:
e Deteccao e diagndstico de falhas em sistemas dinamicos (Caminhas 1997);
e Classificagao de padrdes (Brouwer 2000), (Féraud & Clérot 2002);
e Diagnéstico médico (Mitra & Hayashi 2000);
e Aproximagao de fungoes (Figueiredo & Gomide 1999);

e Identificacdo e controle de sistemas (Nguyen & Widrow 1990), (Savkovic-Stevanovic

1996), (Hussain 1999);
e Predigao de séries temporais (Lin & Cunningham III 1995);

e Filtragem adaptativa nao linear (Nerrand et al. 1993), etc.

Em particular, o projeto de controladores, utilizando redes neurofuzzy foi sugerido em (Lee
et al. 1995). Nesta proposta, um identificador neural aproxima um sistema fuzzy e o modelo
obtido ¢ utilizado para representar o sistema a ser controlado. O controlador foi projetado de

forma a fornecer um sinal de controle 6timo quando trabalhando em malha fechada.

Lin e Cunningham III (1995), propuseram um sistema neurofuzzy para identificagdo de
sistemas. Este sistema foi utilizado para identificar as variaveis de entrada de maior relevancia,
determinar a estrutura do modelo e inicializar os pesos de uma arquitetura neurofuzzy (Lin

& Cunningham III 1995).

Uma rede neurofuzzy estatica de duas camadas intermedidrias, formada por neuronios
légicos do tipo AND e OR foi proposta em (Caminhas et al. 1999) incluindo um método
alternativo para o treinamento da estrutura neurofuzzy. A rede foi testada e aplicada a

problemas de classificacao de padroes.

Em (Iyoda 2000), foi proposto uma rede neurofuzzy estética que permite uma composigao
aditiva ou multiplicativa em cascata de diferentes fungoes de ativacao, selecionadas a partir

de um conjunto finito de candidatas, sendo a rede treinada via algoritmos genéticos.



Contudo, uma limitacao das redes neurofuzzy estaticas, como aquelas mencionadas acima,
é, ainda, a sua restrita aplicacao devido a estrutura nao recorrente ou a falta de mecanismos

eficientes de aprendizado para as conexoes de realimentacao.

Um dos primeiros modelos de sistemas fuzzy adaptativos recorrentes foi proposto em
(Bersini & Gorrini 1994). Neste modelo, o sistema de inferéncia é composto por dois sub-
sistemas, sendo o primeiro para determinar o valor das variaveis internas envolvidas na re-
corréncia e o segundo responsavel pelo célculo da saida do sistema. O modelo é treinado via

retropropagacao do erro.

Em (Lee & Teng 2000), foi proposta uma rede neurofuzzy recorrente aplicada a controle
de processos, onde as fungoes de pertinéncia associadas a base de regras que forma a rede

neural também sao ajustadas via retropropagacao do erro.

(Lin & Wai 2001) desenvolveram uma arquitetura neurofuzzy recorrente para controlar
um motor de indugao. O controlador neurofuzzy é treinado on-line, utilizando o método
do gradiente. Os autores também mostram que o sistema de controle é estavel utilizando o

método de Lyapunov.

Assim como as redes neurais recorrentes, as redes neurofuzzy recorrentes podem ser classi-
ficadas em duas grandes classes: redes parcial ou totalmente recorrentes. Recorréncia parcial
ou total sao conseqiiéncia do tipo de conexao de realimentacao entre as unidades que compoem
a rede. Em ambos os casos, a realimentacao é o mecanismo que permite a criacao de repre-
sentacoes internas e de memoria capazes de processar e armazenar informagoes temporais e

seqiienciais (Von Zuben 1996).

Em geral, redes recorrentes sao mais dificeis de serem analisadas, o seu processo de trei-
namento é mais trabalhoso, e os algoritmos de aprendizagem mais complexos e lentos (Lee
& Teng 2000). Estas caracteristicas também ocorrem com as redes neurofuzzy recorrentes.
Assim, além de modelos e arquiteturas neurofuzzy recorrentes, se faz necessario desenvolver

mecanismos de treinamento rapidos e eficazes.



1.1 Motivacao

Redes neurais e sistemas fuzzy sao abordagens complementares entre si. Sistemas neu-
rofuzzy resultam da combinacao destas duas abordagens, para superar os pontos fracos e

desvantagens individuais e oferecer um desempenho superior.

O objetivo principal de combinar sistemas fuzzy e redes neurais é desenvolver arquiteturas
que utilizem sistemas fuzzy para representar e processar conhecimento de forma clara e de
facil interpretacao, e que aproveitem a capacidade de aprendizado das redes neurais. Obtém-se
assim, modelos mais transparentes, com capacidade de adaptacao e inclusao de conhecimento,

caso este esteja disponivel.

Embora os sistemas neurofuzzy sejam estudados com grande interesse, a énfase na con-
sideragao de recorréncia em arquiteturas neurofuzzy é menor. A principal diferenca entre
os modelos neurofuzzy estaticos e os modelos neurofuzzy recorrentes decorre no fato de que
estes ultimos sao dotados de memoria e, portanto, capazes de tratar informacao temporal.
Portanto, os modelos recorrentes sao tao ou mais eficientes na resolucao e andlise de sistemas

dinamicos do que os modelos estaticos.

Assim, o desenvolvimento de arquiteturas de sistemas neurofuzzy recorrentes e de métodos
de treinamento rapidos e eficientes, mostra-se como uma opg¢ao necessaria para um tratamento

mais efetivo de sistemas dinamicos.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é o de desenvolver sistemas neurofuzzy estaticos e recorrentes
e aplicé-los na resolugao de problemas de identificacao e controle de sistemas dindmicos nao

lineares.

Duas arquiteturas de redes neurofuzzy recorrentes e uma rede neurofuzzy estatica sao
propostas neste trabalho. A incorporacao de recorréncia nos sistemas neurofuzzy fornecem
elementos de memoria que expandem a capacidade dos sistemas neurofuzzy estaticos de tratar

relacoes temporais.



Para o treinamento das redes neurofuzzy propostas, desenvolve-se um método de trei-
namento para estas redes; este método é baseado no método do gradiente e no método de

treinamento por reforgo associativo.

As redes neurofuzzy propostas, junto com outros modelos neurais dinamicos, sao imple-
mentadas e aplicadas a problemas de identificacao e controle de sistemas dinamicos nao li-
neares. Um estudo comparativo também é feito, considerando quatro exemplos de processos

dinamicos nao lineares.

1.3 Organizacao da Tese

Este trabalho é dividido em seis capitulos. Este capitulo apresenta uma visao geral do

escopo da tese, assim como a motivacao para o desenvolvimento do trabalho e seus objetivos.

O Capitulo 2 apresenta uma revisao dos principais conceitos da teoria de redes neurais
classica. Isto inclui um breve historico da area, defini¢oes basicas, classificacao de arquiteturas,
métodos de treinamento e algumas consideracoes adicionais, sendo apresentado em detalhe o

método do gradiente para o treinamento de algumas das estruturas implementadas.

O Capitulo 3 apresenta os principais conceitos relacionados a teoria de conjuntos fuzzy:
definicoes, sistemas de inferéncia estaticos e recorrentes, além de um breve comentario referente
aos métodos de treinamento de sistemas fuzzy, capacidade de aprendizado herdada das redes
neurais. Desta forma, se abre um espaco para o capitulo seguinte, que trata particularmente

dos sistemas neurofuzzy.

O Capitulo 4 apresenta, inicialmente, uma breve comparagao entre os sistemas neurais e os
sistemas neurofuzzy para melhor compreender a origem dos sistemas neurofuzzy. Também se
faz uma descrigao dos neuronios logicos fuzzy, estaticos e recorrentes a serem utilizados neste
trabalho. Além disso, descreve-se, de forma detalhada, duas redes neurofuzzy recorrentes
e uma rede neurofuzzy estatica com os métodos de treinamento correspondentes. Estas se

baseiam no método do gradiente e no método de treinamento por refor¢o associativo.

O Capitulo 5 discute as abordagens utilizadas, para identificacao e o controle de sistemas



dinamicos nao lineares. Resultados de simulagao sao apresentados, incluindo comparagoes
entre os sistemas neurofuzzy propostos e outros sistemas neurais e neurofuzzy propostos na

literatura.

Finalmente, o Capitulo 6, apresenta as conclusoes do trabalho e sugestoes para pesquisas

futuras.



Capitulo 2

Redes Neurais Artificiais

2.1 Introducao

As redes neurais artificiais, também denominadas como sistemas conexionistas ou de pro-
cessamento distribuido paralelo, sao paradigmas computacionais de processamento de in-

formacao inspirados no sistema nervoso bioldgico.

Durante os ultimos anos, o campo de aplicacao de modelos neurais tem-se expandido
notavelmente, tanto em engenharia (Rafiq et al. 2001), como em ciéncias biolégicas (Cai
et al. 2000), (Cai & Zhou 2000), economia (Timmerman 1997), (Peat 1996), computagao
(Féraud & Clérot 2002), medicina (Baxt 1991), (Baxt 1990), sobressaindo em aplicagdes como
classificagao de padroes, aproximagao de fungoes e previsao de séries temporais (Ballini 2000),

entre outras.

Este capitulo apresenta uma revisao dos principais conceitos sobre modelos de redes neurais

que serao utilizados no decorrer deste trabalho.

A segao 2.2 apresenta um historico resumido da drea e a segao 2.3 as principais definigoes

da teoria de redes neurais.

Embora exista uma grande quantidade de arquiteturas de redes neurais, sem duvida a
estrutura multicamada é a mais conhecida e utilizada (Hush & Horne 1993), devido a pro-
priedade de aproximacao universal e de generalizacao para uma ampla classe de problemas,

utilizando um mesmo algoritmo de aprendizado (Iyoda 2000).
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Esta estrutura e outras importantes sao explicadas na se¢ao 2.4; na secao 2.5 explica-se bre-
vemente os principais métodos de treinamento: métodos supervisionados, nao-supervisionados

e por reforgo associativo.

Na ultima secao é feita uma breve revisao dos detalhes a considerar durante o treinamento

de redes neurais, tais como inicializacao dos pesos, modos de treinamento e critérios de parada.

2.2 Um Breve Historico

O interesse nos estudos de mecanismos e estruturas baseados no cérebro humano tem
permitido nestes ultimos anos, um grande desenvolvimento de modelos computacionais no
plano bioldgico. A evolucao das redes neurais artificiais passou por um processo iniciado por
um periodo de grande atividade, seguido por anos de estagnacao nas pesquisas para, logo
a seguir, permitir um processo de ressurgimento do interesse cientifico como conseqiiéncia
do desenvolvimento de novas tecnologias e fundamentos tedricos (Von Zuben 1993). Em
(Tatibana & Kaetsu 2002) e (Von Zuben 1993) pode-se encontrar um resumo do processo de

evolucao da area de redes neurais.

A primeira tentativa de construir um modelo conexionista foi na década de 40 por W. S.
McCulloch e W. Pitts (McCulloch & Pitts 1943), cujo trabalho fazia uma analogia entre células
vivas e o processamento eletronico, simulando o comportamento do neurénio natural, onde o
neurdnio possufa apenas uma saida, dada por uma fungao (threshold) da soma ponderada das

suas diversas entradas.

Poucos avangos foram feitos até 1949, quando Donald Hebb (Hebb 1949) publicou o livro
intitulado “The Organization of Behavior”, o qual propoe, pela primeira vez, uma lei de

aprendizagem especifica para as sinapses dos neuronios.

Anos depois, Frank Rosenblatt (Rosenblatt 1958), tendo como base os estudos de McCul-
loch e Pitts (McCulloch & Pitts 1943), mostrou em seu livro “Principles of Neurodynamics” o
modelo dos perceptrons. Neste modelo, os neurénios eram organizados em camadas de entrada

e saida, onde os pesos das conexoes eram adaptados a fim de se atingir a eficiéncia sinaptica.

Em 1960, Widrow e Hoff (Widrow & Hoff 1960), propuseram o modelo Adaline (ADAptative
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LINear combiner Element), baseando-se também na proposta de McCulloch.

Em 1969, Minsky e Papert (Minsky 1969), realizaram um estudo mais rigoroso do modelo
do perceptron proposto por Rosenblatt, enfatizando as suas limitagoes e provocando uma

paralisacao de atividades na area.

Na década de 70 e inicios de 80, surgiram estudos voltados para modelos com memoria
associativa. (Von der Malsburg 1973) e (Grossberg 1976) desenvolveram idéias de aprendizado

competitivo, enquanto (Kohonen 1982) propunha os mapas auto-organizaveis.

O interesse em redes neurais foi renovado quando John Hopfield (Hopfield 1982) publica
um importante estudo baseado no principio fisico sobre o armazenamento de informacgao em
configuragoes dinamicamente estaveis. Hopfield considerou para estas configura¢oes, um con-
junto de neuronios binarios, dispostos de forma que suas saidas fossem realimentadas para as
entradas, sendo este um dos primeiros modelos a introduzir dindmica em redes neurais (Von

Zuben 1993).

Em 1986, Rumelhart e McClelland (Rumelhart & McClelland 1986) publicam o livro
“Parallel Distributed Processing”, divulgando o método para ajuste de parametros para redes
estaticas multicamadas denominado algoritmo de retropropagacao, sendo este inicialmente pro-
posto por Werbos (Werbos 1974). Este fato originou uma grande “explosao” na drea, fazendo
com que pesquisadores de diversos campos passassem a visualizar interessantes aplicacoes para

as redes neurais artificiais.

Em 1987, ocorreu em Sao Francisco a primeira conferéncia de redes neurais em tempos mo-
dernos, “IEEE International Conference on Neural Networks”, sendo formada a “International
Neural Networks Society” (INNS). A partir destes acontecimentos decorreram a publicagao
do periédico “Neural Networks” da INNS em 1989, seguido do “Neural Computation” e do

“IEEE Transactions on Neural Networks”, isto em 1990.



2.3 Definicoes Basicas

2.3.1 O Neuronio Artificial Classico

O neuronio artificial classico é baseado no neuronio biolégico, o qual é formado por um
corpo celular que contém o nicleo da célula; diversos dendritos, através dos quais impulsos
elétricos sao recebidos (receptor), e um axonio, pelo qual impulsos elétricos sao enviados
(transmissor). O neurdnio recebe os sinais de entrada através dos dendritos, processa-os no
corpo celular, e transmite o resultado do processamento através do axonio e ramificagoes. As
conexoes entre neuronios sao efetuadas pelas sinapses, as quais sao pontos de contato entre

dendritos e axonios controlados por impulsos elétricos e reagoes quimicas.

O neuronio artificial proposto por Mcculloch e Pitts tinha grandes limitagoes. Entre elas
destaca-se a forma binaria. O funcionamento deste modelo pode ser descrito intuitivamente da
seguinte maneira: se a soma ponderada dos sinais de entrada de um neuronio ultrapassar um
determinado limiar a, entao a saida y = f(u) recebe valor um; se nao, recebe valor zero. As

entradas z; do neurénio também sao bindrias. A Figura 2.1 ilustra o modelo deste neuronio.

Entrada x

Figura 2.1: Neuronio binario proposto por McCulloch e Pitts.

O modelo atual do neurénio artificial considera um vetor de entrada x n—dimensional nao
necessariamente binario, um operador de agregacao genérico, uma saida y, pesos sinapticos
w; e uma fungao de ativagao f(-), podendo esta tltima adotar diversas formas.

Cada componente z; (i = 1,...,n) do vetor de entrada esta ligado ao neurdnio através de
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conexoes que fazem o papel dos dendritos, cujas intensidades sao representadas pelos pesos
sinapticos w;. Usualmente o neurdnio efetua uma soma ponderada entre os componentes do
vetor de entrada e o vetor peso, obtendo assim a agregagao das entradas e a correspondente
saida y.

Uma entrada fixa denominada de polarizacao, pode ser introduzida de modo que a ativagao

e a correspondente saida do neuronio é representado por:

y=1r (Z W;T; + $0w0> (2.1)
i=1

onde f(-) é a funcao de ativagao, wy é o peso sindptico correspondente a entrada de polarizagao

xo. Tipicamente faze-se xo = +1 ou xg = —1.

2.3.2 Funcoes de Ativagao

A fungao de ativagao f(-) determina a saida do neurdnio em termos do valor u da agregacao
das entradas. Segundo (Haykin 1994), podem ser definidos quatro tipos principais de fungoes

de ativacao:

1. Fung¢ao Sinal: utilizada no modelo original de Rosenblatt (Rosenblatt 1958) e ilus-

trada na Figura 2.2.(a), é definida da seguinte maneira:

1 sewu >0,
flu) = (2.2)

0 seu<0.

2. Funcao Rampa: define-se como:
(

0 se u < q,

flu) = g_a se a < u<f, (2.3)
-«
1 se u > .

ilustrada na Figura 2.2.(b) para a = —0.5 ¢ § = 0.5.
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3. Funcgao Sigmotidal: esta funcao é também denominada fungao logistica:

1

f(u)zm

(2.4)

onde, £ é o parametro que determina o ponto de inflexao da funcao sigmoidal. A Figura

2.2.(c) ilustra um caso particular para £ = 2.

4. Funcao Tangente Hiperbolica: é utilizada quando se requer de valores tanto posi-

tivos como negativos da saida do neuronio:

expt" — exp &

f(u) = tanh(&u) = (2.5)

expé® 4 exp ¢

A Figura 2.2.(d) ilustra fungao para £ = 1, onde £ é o parametro que determina o ponto

de inflexao da funcao.

s g

0.5 0.5
0 0
-05 u -0.5 u
=2 -1 0 1 2 =2 -1 0 1 2
(a) (b)
f(u)y f(u) 4
0.8
0.5
0.6
0
0.4
-0.5
0.2
0 u 1 u
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
(c) (d)

Figura 2.2: Fungoes de ativagao. (a): fungao sinal, (b): fungao rampa, (c): funcao sigmoidal,
(d): fungao tangente hiperbdlica.
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2.4 Classificacao de Redes Neurais

Do ponto de vista funcional, uma rede neural é homogénea se todos os modelos dos
neurénios que a compoOe sao idénticos, ou, caso contrario, heterogéneas. As redes neurais
artificiais sao normalmente homogéneas, diferentemente das redes neurais bioldgicas que sao
bastante heterogéneas.

Por outro lado, do ponto de vista estrutural, as redes neurais artificiais podem ser clas-
sificadas dentro de dois grandes grupos: redes neurais estaticas ou nao recorrentes, e redes

neurais dinamicas ou recorrentes.

2.4.1 Redes Neurais Estaticas

As redes neurais estaticas sao aquelas cujas saidas dependem somente do valor atual das
entradas e nao de valores passados nem futuros. A estrutura estatica mais utilizada na litera-
tura é sem duvida a Rede Multicamadas com fungao de ativagao sigmoidal (MLP), isto devido
a sua capacidade de aproximagao universal e processamento paralelo (Scarselli & Tsoi 1998).
Outro modelo estatico importante é denominado Rede Neural com Fungoes de Ativacao de

Base Radial (RBF). Estas duas arquiteturas serao detalhadas a seguir.

Redes Multicamadas (MLP)

Esta arquitetura consta de uma camada de entrada, uma ou varias camadas intermedidrias
e uma camada de saida. Os neuronios da camada de entrada, sao os responsaveis pela trans-
missao do sinal de entrada para a camada intermediaria e, geralmente, possuem uma func¢ao
de ativagao linear. As camadas intermedidrias transmitem informagoes entre a camada de
entrada e a camada de saida, sendo que as fungoes de ativacao dos neuronios pertencentes a
esta camada sao tipicamente funcoes de ativagao nao decrescentes e diferencidveis, em geral
sigméides. As saidas dos neurdnios intermediarios sao processadas pelos neurénios da camada

de saida, fornecendo sinais de saida correspondentes.

A Figura 2.3 mostra a arquitetura de uma rede MLP com uma camada intermedidria e

entradas de polarizacao, onde x = [zg, 1, T2, ..., |5 Y = [Y1, Y2, -, Yp]; Wj; € vy s80 08
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pesos da camada intermediaria e de saida, respectivamente, parat =20, ..., n; 5 =0, ..., M;

k=1, ..., p; sendo M o nimero de neuronios da camada intermediaria.

Camada de Entrada Camada Intermediaria Camada de Saida

Figura 2.3: Rede MLP com uma camada intermediaria.

De forma analoga aos neurdnios biolégicos, as conexoes entre os neuronios das distintas
camadas da rede, sao denominadas de sindpses. Cada sinapse esta associada a um peso que
representa a intensidade da conexao. O fluxo de informacao esta sempre direcionado em um
sentido entrada-saida (feedforward), ou seja, ndo existe realimentagao.

Considerando entrada de polarizacao na rede MLP e fungoes de ativacao lineares na camada

de entrada, define-se a saida z; do j—ésimo neurénio da camada intermedidria como:

Zj = f1 Zwﬂxz (26)
1=0

onde xg = +1 e f1 é a funcao de ativagcdo na camada intermedidria. A k—ésima saida da rede

Yy é calculada como:



sendo zg = +1 e fy a funcao de ativacao dos neuronios da camada de saida da rede.

Assim, existem trés elementos a considerar para definir uma rede MLP (Ballini 2000):

1. O nimero de camadas intermedidrias e o nimero de neuronios em cada camada;

2. As funcoes de ativacao;

3. Os tipos de conexoes determinadas pelas sindpses.

Redes Neurais com Fungoes de Ativagao de Base Radial (RBF)

As redes neurais com fungdes de ativagao de base radial (RBF) sao modelos com uma
camada intermediaria, cujos neuronios na camada de saida formam uma combinacao linear
das funcoes de base computadas pelos neuronios da camada intermediaria. As funcoes de
ativagao dos neuronios da camada intermedidria sao as fungoes de base (Scarselli & Tsoi 1998),
sendo a mais difundida e utilizada a funcao Gaussiana.

Deste modo, utilizando funcgoes de base Gaussianas, cada neuronio da camada inter-
mediaria produz uma saida idéntica para entradas que se encontram a uma mesma distancia
do centro da fungao base correspondente ao neuronio (Hush & Horne 1993). E por este motivo,
que estas fungoes sao denominadas de base radial. A Figura 2.4 mostra uma rede RBF.

Assim, a saida z; do neurénio j da camada intermediaria com funcoes de base Gaussianas,

¢é definida como:

zj=exp | ————F5—— (2.8)

para j =1,..., M, sendo M o nimero de neuronios da camada intermediaria, n o nimero de
entradas da rede, wj; os pesos da camada de entrada que, ao mesmo tempo, fazem o papel de
centros das funcoes de ativacao Gaussianas na camada intermedidria, e o; sao os parametros

de dispersao.
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Camada de Entrada Camada Intermediéria Camada de Saida

Figura 2.4: Rede com funcao de ativacao de base radial.

Finalmente, a saida y; desta rede é dada por:

M
Yp = g Uk %j (2.9)

=1
onde vy; sao os pesos da camada de saida, com k& = 1,...,p, sendo p o numero de saidas da

rede. Deste modo, a rede RBF executa um mapeamento nao linear " — R? através de uma

combinagao linear de funcoes de base nao lineares.

As redes MLP utilizam a funcao base sigmoidal (equacao (2.4)) como fungoes de ativagao.
A principal diferenca entre uma rede MLP com fungoes de ativagao sigmoidais e uma rede RBF
com funcoes de ativacao Gaussianas é a natureza das proprias fungoes de ativacao. Enquanto
os neuronios intermediarios de uma rede MLP com fungoes de ativacao sigmoidais cobre uma
ampla regiao do espaco de entrada, os neurdnios intermediarios da rede RBF cobrem pequenas
regioes especificas. Desta forma, as redes MLP sao mais eficientes que as redes RBF para certas
aplicagoes, como é o caso no problema de aproximacao de funcoes. Ja para a resolucao de
problemas de classificacao de padroes, as redes RBF resultam ser mais eficientes que as redes

MLP (Hush & Horne 1993).

16



2.4.2 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes sao estruturas de processamento capazes de representar uma
grande variedade de comportamentos dinamicos. A presenca de realimentacao de informacao
permite a criacao de representagoes internas e dispositivos de memoria capazes de processar

e armazenar informagoes temporais e sinais seqiienciais (de Moraes Lima 2000).

Arquiteturas Basicas

A primeira tentativa de incorporar recorréncia em redes neurais foi proposta por Hopfield
(Hopfield 1982). As redes de Hopfield utilizam como unidades processadoras o modelo do
neuronio baseado na proposta de McCulloch e Pitts, ou seja, neurénios com dois tnicos
estados “on” (1) e “off” (-1 ou 0).

Estes tipos de estruturas de redes neurais sao mais apropriadas para aplicacoes nas quais
uma representacao binaria dos padroes é possivel, como é o caso do tratamento de imagens

em branco e preto (Lau 1991). A Figura 2.5 ilustra a estrutura desta rede.

-1 -1 -1
q q q
- y1(k)
" y2(k)
— yn (k)

Figura 2.5: Rede de Hopfield, totalmente recorrente.

A rede de Hopfield pode ser vista como uma meméria associativa nao linear, cuja principal
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funcao é recuperar um padrao como resposta da apresentacao de uma versao incompleta ou
ruidosa do proprio padrao. Cada padrao memorizado esta associado a um atrator, pois a saida
serd igual ao estado correspondente ao atrator mais préximo ao padrao de entrada fornecido
(Haykin 1994). Devido a este fato, estes tipos de estruturas sao menos aplicadas para a
resolucao de problemas em tempo continuo, pois a informagao continua da representagao do
problema deve ser transformada em binario para efetuar o armazenamento desta.

Como o enfoque neste trabalho é o aprendizado de trajetorias e nao no projeto de atratores,
o estudo de redes do tipo Hopfield em particular, nao sera de interesse.

As redes neurais recorrentes podem ser classificadas como parcialmente recorrentes ou
totalmente recorrentes, dependendo do tipo de recorréncia. Redes totalmente recorrentes
possuem todas as conexoes recorrentes e ajustaveis. Quando apenas uma parte das possiveis
conexoes recorrentes é admitida ou, entao, quando as conexoes recorrentes nao sao ajustaveis,
resultam em redes parcialmente recorrentes. Um exemplo de rede totalmente recorrente é a
rede de Hopfield (Figura 2.5) e um exemplo de rede parcialmente recorrente é a rede de Elman

(Elman 1990), ilustrada na Figura 2.6.

ui(k)  up(k) on(k—1)

z1(k — 1)

y1(k)

\

Figura 2.6: Rede de Elman, parcialmente recorrente.

Dentro da classificacao das redes parcialmente recorrentes, tém-se também as redes com
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recorréncia interna local (Figura 2.7) e as redes com recorréncia interna global, ilustrada na

Figura 2.8.

Figura 2.8: Rede neural com recorréncia interna global.

Uma forma simples de incorporar recorréncia em uma rede estatica é gerar um lago de
realimentacao da safda, utilizando operadores atraso ¢~! (Figura 2.9). Esta arquitetura

particular foi proposta por M. Jordan (Jordan 1986) e por K. S. Narendra (Narendra &

19



Parthasarathy 1990), em aplicagoes de modelagem e controle de sistemas dinamicos.

) Y(R)

Rede Neural

y(k —m) y(k —2) y(k—1)

Figura 2.9: Rede neural com recorréncia na saida.

Em (Nerrand et al. 1993), é demonstrado que toda rede recorrente pode ser representada em

uma forma canonica utilizando uma rede equivalente estatica com as seguintes caracteristicas:

e As saidas sao as saidas dos neuronios contendo as saidas desejadas, e os valores das

variaveis de estado;

e As entradas sdo as entradas da rede e valores anteriores das varidveis de estado.

A forma candnica de uma rede neural é, deste modo, expressa da seguinte maneira:

z(k) = euly(k — 1), u(k = 1)];
y(k) = @2lz(k — 1), u(k — 1)]

onde z(k) é o vetor de estados de tamanho M, sendo M a ordem da rede, y(k) o vetor de
saida da rede, e u(k) o vetor que contém as entradas que nao pertencem a realimentagao.
Este conceito pode ser utilizado com qualquer tipo de neurénio em tempo discreto.
Utilizando a forma canodnica das redes neurais, pode-se estabelecer uma comparacao en-
tre redes neurais e filtros adaptativos. As redes estaticas sao utilizadas para representar
filtros transversais e as redes recorrentes sao utilizadas para representar filtros recursivos. Em

(Nerrand et al. 1993) é também demonstrado que diversos métodos aplicados na teoria classica
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de filtragem adaptativa, assim como alguns dos métodos de treinamento de redes neurais pro-
postos na literatura, sao casos especiais de uma classificacao geral de métodos de treinamento

para redes neurais estaticas.

2.5 Meétodos de Treinamento

Define-se aprendizado ou treinamento de redes neurais como o processo pelo qual os
parametros livres ou adaptaveis da rede sao ajustados via um processo continuo de simulacao
do ambiente no qual a rede é inserida (Haykin 1994). Este processo pode ser classificado

dentro de trés grandes grupos:

1. Treinamento supervisionado.
2. Treinamento nao supervisionado.

3. Treinamento por reforco.

2.5.1 Treinamento Supervisionado

O treinamento supervisionado caracteriza-se pela disponibilidade de conhecimento ou in-
formacao sobre um sistema na forma de padrdes entrada-saida (Haykin 1994). Estes padroes
formam o conjunto de treinamento; para uma dada entrada a saida da rede neural é com-
parada com a saida correspondente do conjunto de treinamento. Os parametros da rede sao
ajustados tendo como base o sinal de erro e os padroes de treinamento. O sinal de erro é
definido como a diferenga para uma mesma entrada entre a saida da rede e a saida desejada
do conjunto de treinamento. Estes ajustes sao feitos de forma iterativa que prossegue até que
o erro seja pequeno o suficiente. O mecanismo de treinamento supervisionado ¢ ilustrado na
Figura 2.10.

Aplicando um algoritmo de treinamento supervisionado, uma rede neural adquire conhe-
cimento ou informacao relevante sobre um problema a ser resolvido de forma andloga aquela
utilizada pelo ser humano e outros animais, ou seja, a partir de exemplos (Von Zuben 1993).

Uma desvantagem deste tipo de treinamento consiste no fato de que a rede neural nao
pode aprender novas estratégias para situacoes particulares que nao foram consideradas na

escolha do conjunto de treinamento.
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Padrées de Saida desejada

Y

entrada Sistema

Ajuste de parametros

Saida
> Rede Neural >

-
-

Sinal de erro

Figura 2.10: Treinamento supervisionado.

Em (Nerrand et al. 1994) treinamento nao adaptativo é definido como sendo o processo pelo
qual a rede neural é treinada, inicialmente, utilizando um conjunto finito de padrées entrada-
saida, e logo utilizada mantendo os parametros fixos. O treinamento adaptativo refere-se ao
processo de treinamento pelo qual a rede ¢ treinada de forma permanente enquanto esté sendo
utilizada (conjunto infinito de padrées de treinamento).

No decorrer deste trabalho, denomina-se como treinamento off-line o treinamento super-
visionado nao adaptativo e treinamento supervisionado adaptativo o treinamento on-line.

Um algoritmo de treinamento supervisionado altamente popular é baseado o método do
gradiente, comumente denominado algoritmo de retropropagacao, proposto pela primeira vez
por P. J. Werbos (Werbos 1974) e redescoberto e popularizado por Rumelhart e McClelland
(Rumelhart & McClelland 1986). O nome de retropropagagao deve-se ao fato do sinal de
erro ser retropropagado camada por camada através da rede. O método supervisionado de
retropropagacao é um dos mais utilizados na literatura (Warner & Misra 1996). Este algoritmo

¢ detalhado a seguir.

Algoritmo de Retropropagagao

O algoritmo de retropropagacao consiste basicamente de duas etapas (Ballini 2000): du-

rante a primeira etapa (forward), as entradas sdo apresentadas e propagadas camada por
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camada mantendo os pesos fixos; a saida é comparada com a saida desejada, calculando as-
sim, o sinal de erro. Na segunda etapa, o erro é retropropagado (backward), sendo os pesos

atualizados via o Método do Gradiente Descendente (Haykin 1994). Seja:

) zj a saida do j—ésimo neurdnio na camada [;

° wél- 0 peso entre o neurdnio ¢ da camada [ — 1 e o neurénio j da camada [;

® X, 0 p—ésimo padrao de entrada;

0

e 2’ 0 i—ésimo componente do vetor de entrada;
e y; a j—¢ésima saida desejada;

e M, o numero de neurdnios da [—ésima camada;
e N o numero de padroes de treinamento;

e [ o numero de camadas da rede neural;

fi(+) a fungao de ativagao dos neurénios na camada [.

0 _ I _ o ! 5 o ’
sendo z; = xj, z5 =1 (polarizagao) e wj, os pesos correspondentes as polarizagoes. A saida

do j—ésimo neuronio da camada [ é dada por:

M1
A= [Z wéizzl-_ll (2.10)
=0

O objetivo é minimizar uma funcao objetivo definida como o Erro Quadratico Médio, isto

JWO:NZ}MW) (2.11)

1,
Jy(w) = 3 eg (2.12)
q=1
com
_ L
€q = (2, — Yq) (2.13)



Para minimizar a fun¢ao objetivo (2.11) via o método do gradiente descendente, é ne-

cessario calcular a derivada parcial de J, em relacao a cada peso da rede e para cada padrao.

Assim, as regras para efetuar o ajuste dos pesos podem ser escritos da seguinte maneira:

0J(w)

wi(k +1) = wi(k) —a
’ ! 0w N winy
fazendo J = J, para N = 1, tem-se
My,
whilk+ 1) = why(k) — a3 22 W)
o,
p=1 gi Iw(k)

sendo « a taxa de aprendizado. Utilizando a regra da cadeia tém-se:

0 Jp(W) _ 0 Jp(W) 82’;

o ] I
ow; 0z;  Owy,

onde,

Seguindo a regra da cadeia,

para logo obter,

Assim,

M1
0J,(w 0J,(w _ _
B0 P (37 )

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)



onde o termo 9.J,(w)/0z! representa a sensibilidade de .J,(w) com relagao & saida 2} (Hush

& Horne 1993). Seja 55. o gradiente local definido por:

M1
aJ,(w) _, _
o = gi )fl (Z wg.mzfnl> (2.21)

A equagao (2.20) pode ser reescrita como:

aJp(W)
ow'

jm

_ sl -1
= glz! (2.22)

Assumindo uma rede MLP com uma camada intermedidria (L = 3), a modo de exemplo,

o erro ¢, ¢ calculado como:

cq(k) = 25 (k) — yq(k) (2.23)

para ¢ = 1,..., M3. Considerando primeiro, o caso em que o neuronio pertence a camada de

saida (ver Figura 2.11) e utilizando a equagao (2.12), tem-se que o gradiente local é dado por:

58 = ey f4 (Z w:;'mz3n> (224

2y 25
: 2 2 3
2i : > Zk Zm Zq
1 2
Zy My

Figura 2.11: Neuronios de uma rede MLP para L=3: do lado esquerdo, neur6nio de uma
camada intermédia; do lado direito, neuronio da camada de saida
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para g =1,..., Ms. Deste modo, a atualizacao dos pesos da camada de saida pode ser escrito

como:
dJ,(w) L
Awd (k) = =2 = ¢ (k) f (Z wl 22| 22 (2.25)
qr 3 q 3 qm~m 4
Owg; (k) |y m=0
parat = 0,...,Ms e ¢ = 1,..., M3s. Considerando agora os neurtnios da camada inter-

medidria, 5]2- é calculado como:

0J,(w) 022 | [ &
2071 / 2 1
05 (k) = 523 8—ijf2 5: Wi, (2.26)
Calculando as derivadas,
8Jp(w) B M3 a (k) B M3
023 iq_ 023 =1 ol 220

023 0 Mo My
4 - 3 20| - 3 21,3
022 022 [fg (Z wQJZj)] = f3 (E wquj> Wy (2.28)
j
Substituindo as equagoes (2.27) e (2.28) na equagao (2.26), tem-se:

Z k) fs (Zw 25 > ngfé (Zl wf-mz%l> (2.29)

Finalmente, substituindo a equacao (2.24) na equagao (2.29), obtém-se:

2(1) = [Z 53<k)w3j] p (Z w;.mz,;> (2.30)

Desta forma, a atualizacao dos pesos da camada intermedidria utilizando as equagoes (2.30)

e (2.20) é da seguinte forma:
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2 OJp(w) o 3 3| g = 2 1 | .1
Awfy = =225 =D aikywd | £ D whe |2 (2.31)
Ji Iw(k) q=1 m=0
parai=0,...,M; e j=0,..., My, sendo, neste caso, z} = 22 = z;.

Diversas modificagoes deste algoritmo de treinamento podem ser encontradas na literatura.
No caso das redes recorrentes, o algoritmo de retropropagacao pode ser utilizado, feitas certas

consideracoes.

Em (Von Zuben 1993) detalha-se o método do gradiente para redes neurais recorrentes.
Outros algoritmos de treinamento de redes recorrentes sdo detalhados em (Atiya & Parlos
2000), (Santos & Von Zuben 1999), (Campolucci et al. 1999), (Pearlmutter 1995) e (Olurotimi
1994).

2.5.2 Treinamento Nao Supervisionado

No treinamento nao supervisionado ou auto-organizado, nao existe um elemento externo
que inspecione o processo, ou seja, nao existe um conjunto especifico de padroes a serem
aprendidos pela rede neural, mas sim, uma medida da qualidade de representacao que a rede
requer para o aprendizado (Figura 2.12). Os parametros da rede neural sao ajustados em
funcao desta medida. Uma vez que a rede consegue extrair algumas caracteristicas dos dados
de entrada, esta sera capaz de gerar representagoes internas para classificar as caracteristicas.
Métodos de treinamento nao supervisionados e aplica¢oes sao propostos em (Kohonen et al.

2000) e (Kohonen 1982).

Estados

Ambiente Aprendiz

-/

Figura 2.12: Treinamento nao supervisionado.
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Os métodos nao supervisionados sao também utilizados numa primeira etapa de treina-
mento das redes RBF. Como outro exemplo de métodos de treinamento nao supervisionado
tem-se os distintos métodos de clusterizagao, que neste caso, sao utilizados para definir os cen-
tros das fungoes de ativagao sigmoidais dos neuronios da camada intermediaria de uma rede
RBF (Hush & Horne 1993). Diversos algoritmos de clusterizagao encontram-se detalhados em

(Lin & Lee 1996).

2.5.3 Treinamento por Reforco

O treinamento por refor¢o é um problema discreto e dindmico (Jouffe 1998), no qual um
sistema de aprendizagem ou agente, deve aprender um comportamento desejado através de
tentativas, admitindo-se acertos e erros durante a interacao com um determinado ambiente
(Onat et al. 1998), (Kaelbing et al. 1996).

O treinamento por refor¢o é um método de treinamento do tipo “avaliador” e nao do
tipo “instrutor”, como no caso dos métodos supervisionados. No treinamento por reforco, a
informacgao disponivel para o treinamento geralmente é pobre e grossa, o sinal de avaliacao é
um escalar e no caso extremo, existe uma tnica informacao para indicar se a saida da rede
estd certa ou errada (Lin & Lee 1996).

Segundo (Haykin 1994), o aprendizado por refor¢o pode ser nao associativo ou associativo.
No treinamento por refor¢co nao associativo, o sistema de aprendizagem escolhe uma determi-
nada acao ao invés de associar diferentes acoes com diferentes estimulos, ou seja, o sinal de
reforco ¢ a tnica entrada que o sistema recebe do ambiente.

No treinamento por refor¢o associativo, um mapeamento ou associagao agoes-estimulos
é produzido, de forma a maximizar um valor que caracterize o desempenho do sistema de
aprendizagem ou o sinal de reforco. Dado que o aprendiz nao sabe a prior: a agao que deve
ser tomada, este deve descobrir quais sao as acoes que produzem uma maior recompensa.

Durante o desenvolvimento deste trabalho esta abordagem sera utilizada para a atualizacao
dos pesos no modelo de rede neural proposto. Desta forma, a partir de agora, se entendera

como treinamento por reforco ao treinamento por reforco associativo.
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No modelo basico de aprendizado ou treinamento por reforgo, o sistema de aprendizagem
comunica-se com o ambiente via agoes (saidas do sistema) e percepgoes (entradas ao sistema

e o sinal de refor¢o), como mostra a Figura 2.13.

C Ambiente

Sinal de T

Reforgo

Saidas

Aprendiz

Entradas W F

Figura 2.13: Modelo bésico de treinamento por reforgo.

Em cada iteragao, o sistema de aprendizagem recebe como entrada algum sinal indicando
o estado atual do ambiente. A seguir, o sistema escolhe a acao a ser tomada, gerando assim
a saida a ser avaliada. Esta acao gera uma mudanca no estado do ambiente e a transicao de
estado é comunicada ao aprendiz via um sinal de reforgo r. Através de um processo iterativo
de recompensa e punicao, o sistema escolhe a agao que acrescente o valor do sinal de reforco

com o passar do tempo.

Existem varias diferencas entre o treinamento supervisionado e o treinamento por reforco,
sendo que a mais importante é a auséncia de padroes de treinamento. Assim que o aprendiz
escolhe a agao ser tomada, este é informado do sinal de refor¢o (recompensa ou punicao) e
do estado atual do ambiente e nao é informado em momento algum sobre a acao 6tima para
os respectivos interesses; é necessario para o aprendiz reunir experiéncia sobre o ambiente,
estados, acoes ou punicoes para, a partir de um certo momento, tomar a decisao correta

(Kaelbing et al. 1996).
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2.6 Algumas Consideracoes para o Treinamento

2.6.1 Taxa de Aprendizado

O algoritmo de retropropagacao fornece uma aproximacao da trajetoria no espago dos
pesos em dire¢do ao minimo da fungao objetivo (expressao (2.11)) computada via o método
do gradiente descendente.

A taxa de aprendizagem a determina o passo na variacdo dos pesos sinapticos. Assim,
quanto menor é «, menor sera a variacao dos pesos de uma iteragao para a proxima e, no
caso do algoritmo de retropropagacao, a trajetéria no espago dos pesos serd mais suave. Por
outro lado, se a toma valores muito grandes, embora a velocidade de convergéncia aumente,
a variacao dos pesos entre iteragoes sera também maior podendo afetar a convergéncia do
algoritmo (Haykin 1994).

Utilizando o treinamento por reforco, como se vera nos préximos capitulos, dependendo
das regras adotadas para atualizar os pesos, é necessario utilizar taxas de aprendizado que
regulem a variacao dos pesos por iteracao e as consideragoes mencionadas acima para o caso

do algoritmo de retropropagacao sao vélidas também para este caso.

2.6.2 Modos de Treinamento

Quando todo o conjunto de treinamento é apresentado a uma rede neural, obtém-se o que
se denomina de época. O processo de treinamento continua até que seja alcancado um nimero
maximo de épocas ou o erro quadratico médio atinge um valor suficientemente pequeno. Para
um determinado conjunto de treinamento, o algoritmo de retropropagacao pode ser aplicado

de dois modos diferentes (Ballini 2000):

1. Padrao a padrao: No aprendizado por retropropagacao padrao a padrao, os pesos
da rede sao atualizados a cada padrao entrada-saida apresentado, ou seja, apenas o
gradiente do correspondente padrao é calculado; este é utilizado imediatamente para
atualizar os pesos (equagao (2.15)), considerando assim, um unico padrao por vez para
o treinamento. Deste modo, por cada época, os pesos sao ajustados N vezes, sendo cada

ajuste baseado unicamente no gradiente do erro de um tnico padrao por vez.
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2. Em lote ou batelada: Neste modo de treinamento, um tunico ajuste dos pesos é
feito por cada época. Todos os padroes de treinamento sao propagados pela rede, e os
correspondentes erros sao calculados, sendo que o gradiente utilizado para ajustar os

pesos sera a soma dos gradientes para cada padrao apresentado na época.

E recomendavel apresentar os padroes durante o treinamento em ordem aleatoria para cada
época. Isto faz que a busca no espago dos pesos seja estocastica, garantindo que a ordem dos
padroes de treinamento nao represente informacao significativa alguma e , assim, condicionar

o ajuste dos pesos.

2.6.3 Critérios de Parada

Nao existe critério de parada para o algoritmo de retropropagacao que garanta a obtencao
de uma solugao. Contudo, existem alguns critérios que podem ser utilizados para dar término
ao processo de treinamento. Segundo (Haykin 1994), dois critérios de parada sdo comumente

utilizados:

1. Considerando as propriedades dos minimos locais ou globais da superficie de erro. Sendo
w = w* um minimo local ou global, o vetor gradiente calculado para este minimo serda
aproximadamente nulo. Assim, considera-se que a convergeéncia tenha sido alcancada
quando a norma Euclidiana do vetor gradiente seja menor que um valor especificado

suficientemente pequeno.

2. Um segundo critério de parada é quando os valores do erro quadratico médio ou da

funcao objetivo tornam-se estaciondrios;

Um outro critério a considerar consiste na unificacao da capacidade de generalizacao da
rede. Uma rede neural com capacidade de generalizacao deve ser capaz de, uma vez forne-
cidos diferentes padroes de treinamento e teste, o mapeamento entre os dados entrada-saida
estimados pela rede j& treinada é satisfatério. Uma forma de garantir esta caracteristica, é

aplicar o mecanismo de validagao cruzada.
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O mecanismo de validacao cruzada se inicia gerando um conjunto de padroes de treina-
mento e um conjunto de padroes de teste, este ultimo para avaliar a eficiéncia da rede neural.
Durante o processo de treinamento, apds cada ajuste de pesos, é necessario avaliar a rede
tanto com o conjunto de treinamento como com o conjunto de teste. Quando o erro de teste
comegcar a ter uma tendéncia crescente, o processo de treinamento se da por concluido.

Durante o treinamento do modelo de rede neural proposto neste trabalho e dos modelos
de redes neurais utilizados para comparacao, sera utilizado o segundo critério de parada e o

nimero maximo de épocas.

2.6.4 Inicializagao dos Pesos

A qualidade e eficiéncia do aprendizado supervisionado em redes multicamadas, depende
nao s6 da estrutura da rede, fungoes de ativacao e regras de aprendizagem mas também dos
valores iniciais dos parametros ajustaveis. Em geral, nao é possivel ter um conhecimento prévio
de valores 6timos para estes parametros, pois isto depende tanto do conjunto de treinamento
como da natureza da solugao. O conjunto inicial de pesos a ser utilizado influi diretamente
na velocidade de aprendizagem e na qualidade da solucao final. Uma escolha inicial pouco
adequada pode gerar problemas de minimos locais pobres ou de saturacao prematura. Quando
existe alguma informagao a priori sobre os dados, esta informagao pode ser utilizada para
inicializar os pesos. Quando esta informacao nao é utilizada, recomenda-se que a inicializacao

dos parametros seja feita aleatoriamente, com distribui¢ao uniforme e magnitude pequena

(Haykin 1994), (Ballini 2000).
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2.7 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos da teoria de redes neurais, assim
como uma classificacao das estruturas basicas: redes neurais estaticas e redes neurais recorren-
tes. Neste trabalho o tipo de redes de interesse sao redes parcial e totalmente recorrente, com
entradas e saidas reais e pesos assimétricos, com capacidade de aprendizado de trajetérias.

Também foi apresentada uma classificacdo dos métodos de treinamento; dentre estes
métodos, um dos mais utilizados é o método do gradiente do erro ou retropropagacao. Final-

mente, foram mencionadas consideracoes importantes para o processo de treinamento.
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Capitulo 3

Sistemas Fuzzy

3.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos da teoria de conjuntos e sistemas

fuzzy, que servirao como base tedrica para um melhor entendimento dos proximos capitulos.

A secao 3.2 apresenta as definigbes basicas da teoria dos sistemas fuzzy, assim como uma

classificacao destes sistemas do ponto de vista estrutural.

Na secao 3.3 sao brevemente descritos os sistemas fuzzy estaticos, detalhando o sistema
fuzzy adaptativo proposto em (Wang 1994), que serd utilizado depois, para modelagem e

controle de sistemas.

Conceitos sobre sistemas fuzzy recorrentes sao revistos na segao 3.4. Este capitulo finaliza
com um comentario sobre os métodos de treinamento de sistemas fuzzy adaptativos, podendo
notar claramente com estas duas ultimas secoes, a influéncia das redes neurais nos sistemas

fuzzy.

3.2 Teoria de Conjuntos Fuzzy

Existem duas fontes principais de informacgoes consideradas na engenharia: os sensores
que oferecem medidas numéricas das variaveis de interesse, e os especialistas que fornecem
instrucoes de ordem lingiiistica e descri¢des qualitativas do sistema. O primeiro tipo de
informacao é denominado informacao numérica e o segundo informacdo lingiistica. A in-

formacao numérica é representada por nimeros como 35, -0,98, etc; enquanto a informacao
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lingtiistica é representada por conceitos como grande, bom, baizo, etc.

Em geral, o conhecimento sobre os diversos sistemas ou modelos é fuzzy e a representacao
do conhecimento utilizando modelos classicos resulta em uma representacao complexa e pouco

eficiente.

Como exemplo, considere um copo cheio de agua até a metade da sua capacidade. Na
teoria de conjuntos classica, pode-se dizer que o copo ou esta cheio ou esta vazio. Utilizando
a teoria dos conjuntos fuzzy, pode-se dizer que o copo estda 50% cheio e 50% vazio, o que

resulta ser uma afirmacao mais realistica.

Um outro exemplo é o seguinte: se sabe que o espacgo percorrido por um corpo rigido é
proporcional a velocidade deste, multiplicada pelo tempo decorrido; assim, poderia-se dizer:
”SE a velocidade do corpo A é maior que a do corpo B, ENTAO o espaco percorrido por A
no mesmo intervalo de tempo serd maior que o percorrido por B”, sendo que esta informacao

lingiiistica pode ser incorporada para a representacao do sistema ou resolucao do problema.

O conceito de Conjuntos Fuzzy foi inicialmente proposto por L. Zadeh (Zadeh 1965) como
uma generalizacao da teoria de conjuntos classica. Um subconjunto fuzzy pode ser considerado
como uma funcao que atribui a elementos de um universo valores de pertinéncia no intervalo
I =0, 1] ao contrario da teoria de conjuntos da légica classica onde os valores de pertinéncia
sao 0 ou 1. Assim, voltando ao primeiro exemplo, poderia-se dizer que o copo se encontra
cheio com um grau de 0.50 ao mesmo tempo que o copo se encontra vazio com um grau de

0.50.

A teoria de conjuntos fuzzy e a logica subjacente é uma “ponte” para aproximar a légica
executada pela méquina ao raciocinio humano. Um sistema fuzzy é capaz de capturar in-
formacgoes vagas descritas em uma linguagem natural (varidveis lingtiisticas) e converte-las
para um formato numérico, de facil manipulacao pelo computador, possuindo assim, habilida-
des no manuseio de informagoes qualitativas e imprecisas, o que resulta em um desempenho

estavel e robusto.

O objetivo dos sistemas fuzzy é combinar de forma efetiva tanto a informacao numérica
como a lingiifstica para obter sistemas eficientes e aplicaveis a diversas areas como economia,

computacao, engenharia, medicina, etc.
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3.2.1 Definicao

Um wuniverso de discurso é um conjunto cldssico que contém todos os objetos de um

dominio de interesse representados por x = [z1, ..., x,].

Seja U C R™ um universo de discurso. Um subconjunto fuzzy A em U é caracterizado pela
sua fungao de pertinéncia ps : U — [0, 1] com pa(x) representando o grau de pertinéncia de

x €U em A.

3.2.2 Funcoes de Pertinéncia

Algumas das fungoes de pertinéncia comumente utilizada na literatura (Pedrycz & Gomide
1998), (Yager & Filev 1994), sao ilustradas na Figura 3.1. Estas fungoes de pertinéncia sao

definidas a seguir:

1. Funcao Triangular:

0 se r < a,

se x € [a, m],

se x € [m,b]

\O se x > b,

onde m é o valor modal, e a e b sao os limites superior e inferior, respectivamente.

2. Funcao Trapezoidal:

(0 se r < a,
= sex € [a,m)],
palz) =41 se x € [m,n], (3.2)
;’:T"fl se z € [n,b]
k0 se x > b,
3. Funcao Gaussiana:
pa(z) = exp~ Pl (3.3)

onde > 0.
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(1)m=1,a=05b=15

0 I I I I I I I I I
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(2) a=0.25,b=1.75 m=0.75,n=125

L L L L L L L L L
0 0.2 04 0.6 0.8 1 12 14 16 18 2

(B)m=158=4

Figura 3.1: Fungoes de pertinéncia. (1) Funcao triangular, (2) Fungao Trapezoidal, (3) Fungao
Gaussiana.
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Funcgoes de pertinéncia do tipo Gaussiana serao utilizadas na implementacao do sistema
fuzzy adaptativo proposto por Wang (Wang 1994), e que serd apresentado nas préximas
secoes deste capitulo. Nas estruturas neurofuzzy propostas neste trabalho serao utilizadas
funcoes de pertinéncia triangulares, pois estas fornecem um bom desempenho a um baixo

custo computacional.

3.2.3 Normas Triangulares

As normas triangulares sao modelos genéricos das operacgoes de uniao e interseccao da teoria
de conjuntos fuzzy e da conjuncao e disjuncao na légica correspondente, devendo apresentar
as propriedades de comutatividade, associatividade, monotonicidade e satisfazer as condi¢oes
de contorno (Pedrycz & Gomide 1998). As normas triangulares sdo chamadas de t-normas e

s-normas, podendo ser formalmente definidas como:

Definigao 3.1. Uma t-norma é uma funcao bindria t : [0,1]* — [0, 1] tal que:
1. Comutatividade: x ty=ytx
2. Associatwvidade: x t (yt z)=(xty)tz
3. Monotonicidade: Sex <yew <zentdcoxtw<ytz

4. Condigoes de contorno: 0t x =0, 1ltrx=u=x

Definicao 3.2. Uma s-Norma, também conhecida como co-norma triangular, € uma funcdao
bindria s : [0,1)> — [0,1], tal que:

1. Comutatividade: x s y=1y s x
2. Associatividade: v s (y s z) = (x s y) s 2z
3. Monotonicidade: Sex <y ew <z entdox sw<y s z

4. Condigoes de contorno: 0 s x =z, 1sxz=1

Pode-se observar claramente que t-normas incluem a operagao min (intersecgao padrao) e
s-normas a operac¢ao max (uniao padrao). Ao longo deste trabalho e sem perda de generali-
dade, as normas triangulares a serem utilizadas sao o produto algébrico e a soma probabilistica,

definidas para a t-norma e a s-norma respectivamente como segue:
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rty=uy (3.4)

rTSsy=x+y—uay (3.5)

Outros tipos de normas triangulares encontram-se definidas em (Pedrycz & Gomide 1998).

3.2.4 Classificacao de Sistemas Fuzzy

Os sistemas fuzzy podem ser classificados em trés tipos (Wang 1994):

1. Sistemas fuzzy puros: Um sistema fuzzy puro é formado por uma base de regras do
tipo SE [antecedente] ENTAO [conseqiiente], e um mecanismo de inferéncia fuzzy como
mostra a Figura 3.2. O mecanismo de inferéncia fuzzy determina um mapeamento dos
conjuntos fuzzy do universo de discurso da entrada em U com os conjuntos fuzzy da

salda pertencente ao universo de discurso V. A base de regras fuzzy adota a seguinte

forma:

RY: SE [17EA] E - [z, E A ENTAO [y E BY (3.6)
onde Al e B! sdo os subconjuntos fuzzy em U e V; x = [x1,...,2,] € U ey € V sdo
as variaveis de base das variaveis lingtifsticas respectivamente, para l = 1,..., M, sendo

M o nimero de regras que formam a base de regras do sistema fuzzy.

2. Sistemas fuzzy funcionais (Takagi e Sugeno): Este sistema tem como principal
diferenca do sistema fuzzy puro, o calculo da saida y, a qual é computada como uma
funcao da entrada, como por exemplo uma combinagao linear de x (Takagi & Sugeno

1985), sendo neste caso as regras fuzzy definidas como:

RY: SE [z, EA] E --- [z, EA] ENTAO [y =al,+da,+-- +dz,] (3.7)

40



Base de Regras Fuzzy

v

Mecanismo de Inferéncia

»
> - >

o Fuzzy | : )
Subconjuntos fuzzy } ! :Subconjuntos fuzzy
em U 3 | em V
Figura 3.2: Sistema fuzzy “puro”.
onde a! sao coeficientes reais e y' é a saida real da regra [, [ = 1,..., M. Enquanto os

antecedentes das regras continuam sendo fuzzy, o conseqiiente nao. Ou seja, dada uma
entrada x, a saida y = y(x) do sistema é calculada como uma média ponderada das

saidas 3 de cada regra:

M
>ty
y(x) = =t

M
P
=1

(3.8)

onde w' é o grau de ativacdo da regra R sendo calculado como:

w' = HMA@ (@) (3.9)

A Figura 3.3 representa este sistema.
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Base de Regras Fuzzy

—) Fuzzificador Defuzzificador _>
xeU Y L yev

Mecanismo de

Inferéncia Fuzzy

Subconjuntos Fuzzy em U Subconjuntos Fuzzy em V

Figura 3.4: Sistema fuzzy com fuzzificador e defuzzificador.

3. Sistemas fuzzy com fuzzificador e defuzzificador: A configuracao basica de um
sistema fuzzy com fuzzificador e defuzzificador é mostrado na Figura 3.4. Este sistema

foi inicialmente proposto por Mamdani (Mamdani 1974).
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O mecanismo de fuzzificacao mapeia valores reais de x em U a subconjuntos fuzzy em
U e o processo de defuzzificacao mapeia subconjuntos fuzzy em V' a valores reais de y

em V.

Assim como as redes neurais podem ser classificadas como redes neurais estaticas e re-
correntes, os sistemas fuzzy também podem ser classificados como sistemas fuzzy estaticos e

sistemas fuzzy recorrentes.

3.3 Sistemas Fuzzy Estaticos

Os sistemas fuzzy estaticos sao definidos como modelos fuzzy com processamento direto

das informacoes, ou seja, sem realimentacao.

Um sistema fuzzy adaptativo é definido como um sistema fuzzy junto com um algoritmo
de aprendizagem. Um exemplo de sistema adaptativo é aquele construido a partir de um
conjunto de regras SE-ENTAO utilizando o principio dos sistemas fuzzy, sendo os parametros
da base de regras ou do sistema de inferéncia ajustados via algum método de otimizacao,
tendo como referéncia informagoes numéricas. Maiores detalhes de sistemas fuzzy adaptativos
podem ser encontrados em (Bersini & Gorrini 1992), (Bersini & Gorrini 1993) e (Yager &
Filev 1994).

Em (Wang 1994), um sistema fuzzy adaptativo é utilizado para modelagem de sistemas
nao lineares e posteriormente para controle off-line, ajustando o nimero de regras durante o
treinamento do sistema. Este sistema foi aplicado para modelagem e controle e sera utilizado
como um modelo de comparagao com a abordagem proposta neste trabalho. A seguir é

brevemente apresentado o sistema fuzzy adaptativo proposto por Wang (Wang 1994).

3.3.1 Sistema Fuzzy Adaptativo

Seja x € U, onde U C R™ é o universo de discurso para X, e A um subconjunto fuzzy em
U. O Sistema Fuzzy Adaptativo (SFA) (Wang 1994) apresenta as etapas de fuzzificacao e

defuzzificagao, tendo as seguintes caracteristicas:
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1. Base de regras: Sejam M regras do tipo SE-ENTAO com funcoes de pertinéncia

Gaussianas e M definido pelo usuério. Assim:

frat (i) = exp [— (xl ; fi)zl (3.10)

)

onde Z! e 0! > 0 sdo os valores modais e dispersdo, respectivamente, ambos ajustdveis.

2. Mecanismo de Inferéncia: Cada regra fuzzy SE-ENTAO pode ser interpretada como
uma relagdo A — B, sendo A = A; X --- X A,, com A; um subconjunto nebuloso de R
e B um subconjunto nebuloso de V. Esta relagao pode ser implementada por exemplo,
utilizando diferentes normas triangulares. Dada uma entrada A’(x) pode-se determinar

a saida correspondente por:

e (y) = iLelg[ min [A'(x), pa—p(x,y)] |

onde

pa—p(X,y) = pa(x)pus(y) (3.11)

é uma possivel interpretacao da regra R = A — B (versao simplificada da regra em

(3.6)) utilizando a t-norma definida por (3.4).

3. Fuzzificador: O mecanismo de fuzzificagdo executa um mapeamento da entrada x € U
para um conjunto fuzzy A em U. A fuzzificacdo é em geral, do tipo unitaria (singleton)

e definida como p4(x") =1 para X' = x e p4(x’) = 0 para todo x’' € U tal que x’ # x.

4. Defuzzificador: O mecanismo de defuzzificacao executa um mapeamento do subcon-
junto fuzzy B em V para um valor real y € V. A defuzzificagao é feita da seguinte

maneira:
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y=f(x) == (3.12)

onde ' é o valor para o qual g (y) assume o maximo valor, e pug (y) é dado por (3.11).

Desta forma, a partir de (3.11) e de (3.12), o sistema fuzzy com as caracteristicas dadas

fornece como saida:

M n
ZylHﬂAl ;)
y=fx) =S

T
S Ilrate

=1 i=1

(3.13)

com g (7)) = 1, devido ao tipo de fuzzificacao escolhido (unitdria). Substituindo a equacio

(3.10) em (3.13) obtém-se finalmente:

(3.14)

A estrutura acima para o sistema fuzzy é utilizada como inicializacao para o modelo, pois
utilizando técnicas de agrupamento (clusterizacio ou clustering) é possivel definir durante o

treinamento o nimero de regras M.

O sistema fuzzy proposto em (Wang 1994), é baseado na geragao de uma base de regras,
cujo numero de regras € igual ao nimero de padroes do conjunto de treinamento, ou seja, com
uma regra responsavel por cada par entrada-saida, admitindo-se conjuntos de treinamento

pequenos.

Quando o sistema a modelar é mais complexo ou requer conjuntos de treinamento maiores,

utiliza-se um método de agrupamento (e.g. Nearest Neighborhood) para se determinar grupos
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e os respectivos centros. Estes centros sao utilizados como padroes representativos na geragao

de regras fuzzy.

Sejam N padrdes de treinamento (x',3!), I = 1,..., N, para N pequeno. O objetivo é
construir um sistema fuzzy que mapeie cada padrao do conjunto de treinamento, ou seja,
N = M. Para um dado € > 0, é necessério que o sistema satisfaga a condigao | f(x') — 3| < €

para todo !l =1,..., N e onde | - | representa a distancia Euclidiana.

O sistema fuzzy é construido da seguinte maneira:

()

y = f(x) ~

Ix — x!|?
Z}H’——;T—

=1

(3.15)

onde exp(— ‘X x| H exp (

o centro de cada regra serd o proprio padrao y!. Assim, se fazemos y' = §j entdo (3.14) pode ser

) ) Dado que cada regra representa um padrao,

representada por (3.15). Para sistemas mais complexos, ou seja, para N >> M, o algoritmo

é como segue:

(1.) Definir o primeiro centro ¢! como sendo o primeiro padrio de entrada x', A'(1) = ¢!

e B'(1) = 1. Selecionar o raio r e a dispersdo o.

(2.) Supor que apés k iteragoes, existem M centros c!, c?, ..., ¢M. Calcular as distancias
. l .
de x* para cada um destes centros |x* —c!|, [ = 2,..., M, e seja ¢* o centro mais

préximo a x*. Logo:

k

2.1) Se |x* — cl*| > r, estabelecer x* como um novo centro cM*t! = x*. Definir
b

AMFL(k) = y* BM*L(k) = 1 e manter A'(k) = Al(k — 1), B'(k) = B'(k — 1) para
I=1... M.

(2.2) Se |x* —c*| < r, faga:

Al (k) = A (k — 1) + ¥ (3.16)
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B'(k) = B"(k—1) +1 (3.17)

e definir:

Alk) = Ak —1) (3.18)
BY(k) = B'(k — 1) (3.19)

paral =1, 2,..., M com [ # .

(3.) A saida do sistema fuzzy adaptativo no passo k é calculada da seguinte forma:

A - xp (XL
yzf(x)—;A(k) p< i )

N x— '’

(3.20)

se a distancia |[x* — c¢!*| < r.Caso contrario, x* é definido como um novo centro e

M =M + 1.

O raio r determina a complexidade do sistema fuzzy adaptativo. Para valores pequenos
de r, o numero de centros M podera ser grande, enquanto que para valores maiores de r, o

nimero de centros podera ser menor e comprometer a precisao.

3.4 Sistemas Fuzzy Recorrentes

Um sistema fuzzy recorrente é um sistema com memoria, ou seja, é capaz de representar
um comportamento dinamico. Em um sistema fuzzy recorrente de primeira ordem, uma ou
mais varidveis aparecem tanto no antecedente como no conseqiiente da seguinte forma (ver

Figura 3.5):

SE [y(k—1)E A E [2(k) E A}] ENTAO [y(k) E B (3.21)
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—_— Sistema Fuzzy >

Figura 3.5: Sistema fuzzy recorrente de primeira ordem.

Um sistema fuzzy de primeira ordem pode ser utilizado para aproximar sistemas cldssicos
de primeira ordem; assim, é necessaria a inclusao de variaveis internas e, desta forma, enrique-
cer a estrutura para que utilizando ainda um sistema fuzzy de primeira ordem seja possivel

obter um bom desempenho na aproximacgao de sistemas de ordem superior.

Um modelo de sistema fuzzy recorrente com varidveis internas é mostrado na Figura 3.6.
Neste caso, o sistema contém uma unica variavel interna ®(k) e a dinamica do sistema fuzzy

pode ser dividido em dois subsistemas onde:

R": SE [z(k) E A] E [y(k—1) E Al] ENTAO [®(k) E ~/] (3.22)

representa a dinamica relacionada a variavel interna (Subsistema fuzzy 1). Logo, a saida do

sistema estard definida como:

RY : SE [¢(k) EA) E [®(k)E~] E [y(k—1) E A] ENTAO [y(k) E B (3.23)

a qual representa a dinamica do Subsistema fuzzy 2.

Em (Bersini & Gorrini 1994), um sistema fuzzy recorrente treinado por retropropagagao é
proposto; a principal diferenca comparando com outros sistemas fuzzy, é que nao se tenta oti-
mizar todos os parametros das regras do sistema de inferéncia, mas sim os termos lingtiisticos

(Bersini & Gorrini 1992), (Bersini & Gorrini 1993).
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» Subsistema Fuzzy 1 Subsistema Fuzzy 2

4

Figura 3.6: Sistema fuzzy recorrente com variaveis internas.
3.5 Métodos de Treinamento de Sistemas Fuzzy

Para o treinamento dos sistemas fuzzy, é possivel utilizar os algoritmos de aprendizado
apresentados no capitulo 2, ou seja, aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervi-
sionados e aprendizado por reforco. Grande parte da literatura faz mencao ao aprendizado
supervisionado com o método de retropropagacao, podendo ser possivel a adocao de outros

métodos, considerando sempre as caracteristicas préprias de cada sistema.

Os parametros do sistema fuzzy definido por (3.14) podem ser ajustados via o algoritmo de
retropropagacao, uma vez dado pelo usuédrio um ndmero fixo de regras do tipo SE-ENTAO,

l l

e onde os parametros ajustdveis seriam nao s6 7. e o! mas também .

3.6 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos bésicos da teoria de conjuntos e sistemas
fuzzy necessarios para o desenvolvimento dos proximos capitulos, assim como, uma classi-

ficacao quanto a estrutura e a dinamica envolvida.
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Capitulo 4

Sistemas Hibridos Neurofuzzy

4.1 Introducao

Como foi visto nos dois ultimos capitulos, as redes neurais artificiais e os sistemas fuzzy
proporcionam modelos computacionais complementares. Como resultado de sua combinacao,
surgem os denominados sistemas neurofuzzy. Estes sistemas agregam as propriedades de
aproximagcao universal e aprendizagem das redes neurais com a facilidade de manipulacao
de informacao lingiiistica e deducao dos sistemas fuzzy em um tunico sistema, resultando um
modelo eficiente e robusto, com capacidade para tratar as incertezas existentes na informagao.
Acrescentando recorréncia aos sistemas neurofuzzy estaticos, é possivel obter sistemas capazes
de, além de tratar informacao lingtiistica e possuir capacidade de aprendizado, tratar sistemas

dinamicos, caso onde é necessario manipular relagoes temporais.

Neste capitulo, duas estruturas de redes neurofuzzy recorrentes e uma rede neurofuzzy
estatica sao propostas. A estrutura base é uma rede neurofuzzy com recorréncia interna glo-
bal nos neuronios légicos, que constituem uma camada intermediaria. Eliminando lagos de
recorréncia entre diferentes neuronios logicos desta estrutura obtém-se uma segunda estru-
tura, esta com recorréncia interna local. Finalmente, retirando a recorréncia local obtém-se
uma estrutura de rede neurofuzzy estatica. Os detalhes destas estruturas e de outras que,
posteriormente, serao utilizadas para comparacao e testes, serao apresentados nas préoximas

secoes.
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4.2 Redes Neurais vs. Sistemas Fuzzy

Os sistemas neurofuzzy tém atraido o interesse da comunidade cientifica nestes tltimos
anos pois estes sistemas tém demonstrado um melhor desempenho em diferentes aplicacoes
quando comparadas com sistemas puros (Buckley & Hayashi 1994), (Buckley & Hayashi 1995).
Diversas estruturas foram propostas na literatura (Zhang & Morris 1999), (Lee & Teng 2000),
(Lin & Wai 2001).

Segundo A. Abraham (Abraham n.d.), um sistema de inferéncia fuzzy é capaz de utilizar o
conhecimento especialista, armazenando informacao na base de regras associada ao sistema e
realizando o raciocinio aproximado para inferir o valor da saida correspondente. Para construir
um sistema de inferéncia fuzzy (Fuzzy Inference System - FIS), é necessério definir o niimero
de conjuntos fuzzy que constituem as particoes dos universos de discruso, os operadores 16gicos

e a base de conhecimento.

As redes neurais se mostram deficientes para representar o conhecimento de forma explicita
em sua estrutura, pois estes modelos nao sao capazes de definir automaticamente as regras
utilizadas para as tomadas de decisoes (Fullér 1995). Por outro lado, os FIS valem-se ampla-
mente de suas caracteristicas com relacao a manipulacao de termos lingtiisticos. A Tabela 4.1

apresenta uma comparagao entre as redes neurais artificiais e os sistemas de inferéncia fuzzy.

Tabela 4.1: Comparacao entre as redes neurais artificiais e os sistemas de inferéncia fuzzy.

Redes Neurais Artificiais Sistemas de Inferéncia Fuzzy
Conhecimento a priori nao utilizado Conhecimento a priori pode ser incorporado
Capacidade de aprendizado Utiliza o conhecimento lingtiistico
Caixa preta De f4cil interpretagéo (regras SE — EN TAO)
Algoritmos de aprendizado complexos Facil interpretacao e implementacao
Dificuldade para extragao de conhecimento Conhecimento disponivel

Os sistemas neurofuzzy combinam as vantagens destas duas abordagens, obtendo-se um
sistema com capacidade de aprendizado, capaz de aproveitar informacao lingtiistica e numérica

através da base de regras do sistema de inferéncia e utilizar conhecimento a prior: para definir
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a estrutura do sistema.

O aproveitamento do conhecimento a prior: na resolucao de problemas, resulta em uma
forma de compensar as deficiéncias que as redes neurais possuem, quando comparadas a outras
abordagens e sistemas inteligentes (Castro et al. 2002), (Benitez et al. 1997). Para obter uma
maior compreensao da tomada de decisoes de uma rede neural, diversos estudos tem sido
feitos (Alexander & Mozer 1999). Técnicas de extragao de regras a partir de redes neurais sao

também de grande interesse para este fim (Fu 1994), (Setiono 2000).

Entretanto, a capacidade de aprendizado é, sem duvida, a caracteristica mais importante
das redes neurais que os sistemas fuzzy herdam, gerando as redes neurofuzzy. E através da
aprendizagem, que estes dois componentes da inteligéncia computacional, quando combinados,

transformam-se em um unico sistema neurofuzzy que supera as deficiéncias individuais.

Uma limitacao das redes neurofuzzy estéticas é a sua restrita aplicacao devido a sua
estrutura nao recorrente ou a falta de processos eficientes de aprendizado quando as conexoes

de realimentacao sao introduzidas.

Como visto no Capitulo 2, estruturas neurais recorrentes podem ser classificadas em duas
grandes classes, isto é, redes parcial (Figura 2.7) ou totalmente recorrentes (Figura 2.8). A
presenca de realimentagao numa rede neural permite a criagao de representagoes internas e
mecanismos de memdria capazes de processar e armazenar relagoes temporais (Santos & Von

Zuben 1999). Esta classificacao pode ser aplicada também a sistemas neurofuzzy.

Embora a andlise e a sintese de sistemas recorrentes sejam mais complexas, estes modelos
tém demonstrado desempenho superior em diversas aplicagoes (Ku & Lee 1995), particular-
mente em identificagao de sistemas nao lineares e estimacao de parametros, reconhecimento de
padroes, controle de processos, previsao de vazoes, aproximagao de fungoes e previsao de séries
financieras entre outras. Como conseqiiéncia da sua estrutura, as redes recorrentes sao mais
dificeis de serem analisadas, seu processo de treinamento é mais trabalhoso, e os algoritmos

de aprendizagem sao mais complexos e lentos (Lee & Teng 2000).

Acrescentando recorréncia em redes neurofuzzy estéticas, é possivel obter sistemas que,
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além de poder aproveitar o conhecimento a priori de informagoes lingiiisticas, possam tratar

de forma eficiente relacoes temporais e nao linearidades na dinamica.

As relagoes temporais sao induzidas por realimentacao global ou parcial, fornecendo assim
os elementos de memoria que expandem a capacidade da redes para capturar representacoes

temporais.

A seguir, serao apresentados os neuronios logicos denominados neurdnios légicos fuzzy,
unidades computacionais que formam a estrutura das redes neurofuzzy estatica e recorrente

a serem detalhadas no decorrer deste capitulo.

4.3 Neuronios Légicos Fuzzy

Os neurdnios légicos fuzzy produzem um mapeamento [0,1]" — [0, 1], realizando uma
operagao ldgica sobre as entradas, utilizando para isso t—normas e s—normas (ver Segao

3.2.3).

Um método de treinamento para neuronios fuzzy baseado em operagoes logicas é apresen-
tado em (Gupta & QI 1992). Em (Yamakawa et al. 1992), um modelo de neur6énio denominado
de neo fuzzy neuron, assim como o correspondente algoritmo de aprendizado é descrito. Neste
modelo, cada sinapse caracteriza-se por um conjunto de regras fuzzy associado a pesos que
atuam como conseqiientes (nimeros reais) das regras. Este modelo foi aplicado a problemas

de identificagdo de sistemas nao lineares (Caminhas 1997).

A possibilidade de uma maior aproximacao entre os sistemas artificiais e os sistemas ner-
vosos bioldgicos, constitui uma das principais motivagoes para o desenvolvimento de neurdnios
l6gicos fuzzy (Figueiredo 1997). Em (Figueiredo & Gomide 1997) é proposta uma rede neu-
rofuzzy baseado em um modelo genérico de neuronio. Este modelo de neurdnio, ilustrado na
Figura 4.1, é composto pelas fungoes sinapticas v; associadas as n componentes do vetor de
entrada, a funcao de agregagao ¢ e uma funcao de codificagdo ¢ nao necessariamente linear

para o calculo da saida do neuroénio.
Este modelo define uma classe de neuronios fuzzy bastante geral, pois dependendo da
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z2

Tn

y=@Wr(21), ..., ¥n(zn)))

Figura 4.1: Neuronio fuzzy genérico.
escolha conveniente das fungdes (operadores) é possivel obter diferentes propostas, inclusive,
o modelo de neurdnio artificial classico.

Dois tipos de neurdnios légicos fuzzy sao utilizados neste trabalho: o neuronio logico AN D

e o neurdnio logico OR, sendo estes casos particulares do modelo genérico descrito.

4.3.1 Neuronios Légicos AND e OR

O neuronio légico do tipo AN D, é obtido escolhendo, para o modelo genérico de neuronio
fuzzy, a ¢ como a funcao identidade, ¢ como uma t—norma e v; como uma s—norma.

O neurdénio AN D efetua uma combinagao das entradas x através do operador OR (s—norma)
sobre as conexoes do neuronio. Os resultados sao agregados utilizando o operador 16gico AN D

(t—norma), isto é:

y=AND[(x; OR wy),...,(x; OR wy;),...,(x, OR wy,)]

Usando a notacao das normas triangulares, o neuronio légico AN D, ilustrado na Figura

4.2, pode ser escrito como:

Yy = i‘l [z; s w;] (4.1)

onde x = [xq, Tg, -+, T,] é a entrada, w = [wy, we, -+, w,] s@o os pesos das conexdes e T

¢ uma t—norma.
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1

y =AND(x OR w)
T2

Figura 4.2: Neuronio légico fuzzy AND.

O neuronio légico de agregacao do tipo OR, ilustrado na Figura 4.3, é obtido como resul-
tado da escolha no modelo genérico de neuronio fuzzy de ¢ como a funcao identidade, ¢ como

uma s—norma e 1; como uma t—norma (ver Figura 4.1).

Este neuronio 1égico fuzzy constitui uma estrutura dual em relagao ao neuronio AN D. Os

sinais de entrada sao combinados através do operador légico AN D, e os resultados agregados

utilizando o operador légico OR, isto é:

y=OR[(x1 AND wy),...,(x; AND wy),...,(x, AND w,)].

x1

2

Figura 4.3: Neuronio logico fuzzy OR.

Usando a notacao de normas triangulares, o neurénio OR é definido como:

y = él [w; b ). (4.2)

Os neurodnios logicos apresentados realizam um mapeamento nao linear estatico dentro
de um hipercubo unitario, fazendo que todos os sinais de entrada e saida, bem como, as

conexoes do neurénio sejam codificadas no intervalo [0,1]. Isto implica que os valores da
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saida y, para todas as possiveis entradas, cobrem um subconjunto do intervalo unitario, mas

nao necessariamente o intervalo inteiro. Ou seja, para o neuronio OR, os valores de y estao
n n

no intervalo [0, S w;], ja os valores de y para o neurénio AN D cobrem o intervalo | T w;, 1]
i=1 i=1

(Pedrycz & Gomide 1998).

Para que estes neurdnios logicos sejam capazes de estabelecer relacoes dinamicas entre as
entradas e a saida, é necessario considerar conexoes de realimentagao. Neuronios logicos fuzzy

recorrentes sao definidos a seguir.

4.3.2 Neurodnios Logicos Fuzzy Recorrentes

Um neurdnio légico com recorréncia local considera a entrada x e os respectivos pesos
w junto como uma entrada que é a realimentacao da sua propria saida y ponderada pelo

respectivo peso de recorréncia r.

Sejam x(t) e y(t) a entrada e saida respectivamente, no neurdénio no instante ¢, w os pesos
relacionados a entrada e 7 o peso do sinal de recorréncia y(t — 1). Assim, o neurdnio l6gico

com recorréncia local do tipo AN D é definido como:

y(t) = AND[(z1(t) OR wy),...,(x;(t) OR w;),...,(x,(t) OR w,)] AND [y(t —1) OR r|
Utilizando as normas triangulares, esta definicao pode ser re-escrita como:

y(t) = T [y s 2,(t) (4.3)

=1

1o operador atraso. Esta equacao

onde wy11 =7 € T,1(t) = y(t — 1) = ¢ 'y(t), sendo ¢~
pode ser referenciada como uma equacao a diferengas fuzzy. A Figura 4.4 ilustra o neuronio

légico AN D recorrente.

Dado um conjunto de M neuronios logicos estaticos, acrescentando lacos entre todas as
unidades légicas, estes passam a ser denominados neuronios légicos com recorréncia global. A

Figura 4.5 ilustra este tipo de neurdnio:
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w1 T
x2(t) w2 ' y(t)

zn(t) n
Figura 4.4: Neuronio légico AND com recorréncia local.
yi(t—1)

i1
zj1(t) wj1 !

yi(t—1)

zj2(1)

Tjn(t)

ym(t—1) yMm(E—=1)

Figura 4.5: Neuronio légico AND com recorréncia global.

sendo 7j; o peso da conexao de realimentagao entre o ¢—ésimo e o j—ésimo neurénio AND,
xj; a i—ésima entrada ao j—ésimo neurdnio AND, y;(t) a salda do j—ésimo neurénio e

yi(t—1)=q y;(t), i, =1,...,M e ¢! é o operador atraso.

Utilizando normas triangulares, a dinamica do neurénio com recorréncia global pode ser

definida como segue:

n+M
yi(t) = T [wjis ()] (4.4)
sendo w; ppy =71j1 € Tjpp =y(t —1), paral=1,... M.

De forma analoga, neuronios légicos com recorréncia interna local ou global do tipo OR
podem ser definidos e, assim como nos neuronios classicos, uma fun¢ao de ativacao nao linear

pode ser acrescentado na saida dos neuronios logicos.
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Os neuronios légicos estaticos e recorrentes distribuidos em camadas, constituem estruturas

que formam a proposta deste trabalho detalhadas a seguir.

4.4 Rede Neurofuzzy com Recorréncia Global (RNFR-
Glob)

A estrutura da rede neurofuzzy com recorréncia interna global é ilustrada na Figura 4.6
(Luna et al. 2002). Esta estrutura neurofuzzy é composta por duas partes: um sistema de

inferéncia fuzzy e uma rede neural classica.

Sistema de inferéncia fuzzy Rede neural cléssica

Figura 4.6: Rede neurofuzzy com recorréncia interna global (RNFRGIlob).

O sistema de inferéncia fuzzy é composto pelas camadas de entrada e intermediaria. A ca-
mada de entrada consiste de neurdnios cujas funcoes de ativagao sao as fungoes de pertinéncia

dos conjuntos fuzzy que formam a partigao do espaco de entrada. Para cada componente x;(t)
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do vetor de entrada n—dimensional x(t) existem N; conjuntos fuzzy Afi, ki=1, ..., N;cujas
funcoes de pertinéncia sao as correspondentes funcoes de ativacao dos neuronios da camada
de entrada. A varidvel t denota o tempo discretizado, isto é, t = 1,2, ... e serd omitida no

decorrer deste trabalho para simplificar a notagao.

Deste modo, os graus de pertinéncia associados aos padroes de entrada sao:

@ji = p ks (27)
k2
comi=1, ..., nej=1, ..., M;onde M é o numero de neuronios da segunda camada.
Os neuronios da camada intermedidria sao neuronios 16gicos com recorréncia interna global

do tipo AND (Figura 4.5), cujas entradas aj; sao ponderadas pelos pesos w;; e as conexoes

de realimentacao sao ponderadas pelos pesos rj,l =1, ..., M.

A implementacao dos conectivos de conjuntos fuzzy envolvem normas triangulares, isto
é, os operadores AND e OR sao implementados através de t—normas e s—normas. Dado
que as normas trabalham s6 com valores no intervalo [0, 1], tanto os pesos wj;, 7; como 0s
graus de pertinéncia a;;, devem pertencer a este intervalo, produzindo assim, um mapeamento

nao-linear no hipercubo unitario.

A estrutura da rede neurofuzzy codifica de forma implicita um conjunto R = {R;,j =

1, ..., M} de regras do tipo Se-Entdo tal que:

R; : Se (x; é A% com certeza wj;) ... AND (x; ¢ A¥ com certeza wy;) . ..
AND (z,, é A' com certeza w;,) AND zj(t — 1) com certeza ;...
AND zj(t — 1) com certeza rj, ... AND zjp(t — 1) com certeza r;jy

entdo, z é z;(t).
onde:

n+M
zZj = r:[‘1 (’U)jz' S aji) (45)
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Portanto, existe uma similaridade entre a estrutura que a primeira e a segunda camada

constituem e um sistema de inferéncia fuzzy associado.

A segunda parte da estrutura consiste de uma rede neural classica, composta por um
neuronio nao recorrente como mostra a Figura 4.7. A saida y;, é a ativagao causada pelas das

entradas z; ponderadas pelos pesos vg;,7 =1, ..., Mek=1,...,p.

Figura 4.7: Neuronio classico estatico.

Esta rede neural cléssica codifica uma fungao de agregacao para a geracao da saida do

sistema.

A dinamica da rede neurofuzzy pode ser resumida da seguinte maneira:

1. x1,...,2;,...,x, s20 0s n componentes do vetor de entrada x;

2. N; é o numero de conjuntos fuzzy que constitui a particao do universo da i—ésima

entrada;

ki 2 s . . . N . o~ . . ;.
3. A" éo k;—ésimo conjunto fuzzy associado a parti¢ao do universo do i—ésimo componente

)

de x, com k; =1,..., N;;

4. ¢; sao os centros da i—ésima componente de x, com r = 1,...,N;. Estes centros

definirao as fungoes de pertinéncia associadas aos conjuntos fuzzy Afl

5. A varidvel j indexa os neuronios légicos AN D. Para a estrutura apresentada na Figura

4.6, j é determinada utilizando a seguinte equagao:
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n

i1
J=f(K)=ky,+ Z(k(nfzﬁrl) -1) (H N(n+1‘r)> (4.6)
=1

=2

onde, K = (ky, ..., ki, ..., ky), sendo k; a regra ativada pelo componente z; de x.

A modo de exemplo, suponha-se uma rede neurofuzzy recorrente com duas entradas

(n = 2) e uma saida (p = 1), como se apresenta na Figura 4.8.

C11 = 0.0 a

e Y TR
OYWyre \ ’
C13 = 1.0
co1 = 0.0 )(( .
A\'%
22 = v

ro = 0.55

<
i~
ot

1.0

C23

)OO

Neurdnios 16gicos AN D

Figura 4.8: Exemplo para determinar os neuronios AN D ativos de rede neurofuzzy recorrente.

A particao do universo para cada entrada x; é composta de trés conjuntos fuzzy com
fungoes de pertinéncia triangulares como se ilustra na Figura 4.9, ou seja, Ny = Ny = 3.

Sejam os centros definidos por ¢; = [0.0 0.3 1.0] e c2 = [0.0 0.45 1.0].

62



1.0
: : -
0.0 0.30 1.0
Tr1 = 0.25
Ao
1.0
1
0.0 0.45 1.0

z9 = 0.55
Figura 4.9: Particao do espaco de entrada para o exemplo de rede neurofuzzy recorrente

ilustrado na Figura 4.8.

Seja para um instante de tempo t dado, o padrao de entrada igual a x = [0.25 0.55].
Dado que ¢ < 11 < €19 € g < Tp < €93, 08 conjuntos fuzzy ativos serao A e A? para
11 e A3 e A3 para x,. Assim, os conjuntos fuzzy ativos para a primeira entrada serao os
conjuntos [1 2| e para a segunda entrada, os conjuntos fuzzy ativos serdo os conjuntos

2 3].

Combinando estes indices, tem-se para este caso, um total de e? = 4 vetores K definidos

da seguinte maneira:

K'=112] K? =13

K3 =122 K*'=[2 3]

Cada vetor K gerado, representa um neuréonio AN D ativo na camada intermediaria.

Desta forma, utilizando a expressiao (4.6) e cada um dos vetores K', K? K3 K* os
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10.

11.

neuronio AN D ativos serao os neurénios 2, 3, 5 e 6 respectivamente.

. , oA . . k. .,
ji = fU 4k (x;) é o grau de pertinéncia de x; no conjunto fuzzy A", sendo a;; a i—ésima

entrada para o neuronio j da camada intermediaria;

z; é a j—ésima saida da camada intermedidria, dada pela expressao (4.5);

. Yr ¢ a k—ésima saida da rede, dada por:

e = (u) =1 (Z(%%)) (4.7)

j=1

onde, ¥ : R™ — [0,1] é uma funcao continua e monotonicamente crescente que, neste
trabalho, sem perda de generalidade, estd sendo considerada como: ¥(u) = 1/(1+

exp(—u)). Assim, y; € [0, 1].

. wj; € o peso entre o j—ésimo neurdnio and e o i—ésimo neuronio da camada de entrada;

vg; € 0 peso entre a saida y;, da rede e o j—ésimo neurénio AN D;

rj; € 0 peso da conexao recorrente entre o [—ésimo neurénio AN D e o j—ésimo neurdnio

AND da mesma camada;

4.5 Rede Neurofuzzy com Recorréncia Local (RNFR-

Loc)

Considerando que as conexoes entre neuronios AN D distintos nao existam, a rede neuro-

fuzzy recorrente da Figura 4.6, torna-se uma estrutura com recorréncia interna local (Luna,

Ballini & Gomide 2003b), constituida por neurdnios 16gicos como na Figura 4.4. A estrutura

da rede neurofuzzy com recorréncia interna local é ilustrada na Figura 4.10.

Os pesos da conexao de realimentagao 7;, associado ao j—ésimo neurdnio légico AND,

devem pertencer ao intervalo unitdrio pois o processamento do neuronio légico baseia-se em

normas triangulares.
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Rede neural classica

Sistema de inferéncia fuzzy

Figura 4.10: Rede neurofuzzy com recorréncia interna local (RNFRLoc).
Os neuronios ativos sao identificados utilizando a expressao (4.6) e a saida z; é definida

CcOomao:

n+1
7= T (wjisa;) (4.8)

onde Win1 =1j € Qi = zj(t — 1) = ¢ 2(2).

A estrutura recorrente RNFRLoc codifica um conjunto de regras fuzzy do tipo se-entao

R={R;,j=1, ..., M} da forma seguinte:

R; Se (1 6 AN com certeza wy;) ... AND (z; é A com certeza wj;) . . .
AND (x, é A% com certeza wj,) AND z;(t — 1) com certeza r;
entdo, z é z;(t).
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sendo z; definido por (4.8). Estas regras formam um sistema de inferéncia fuzzy recorrente,

onde as saidas z; atuam como varidveis internas.

A Tabela 4.2, apresenta uma analogia entre o modelo proposto em (Bersini & Gorrini 1994)

e os modelos aqui propostos, sendo R; (ver definicao acima) as regras fuzzy andlogas as regras

que formam os sistemas de inferéncia definidos pelas expressoes (3.22) e (3.23). Esta analogia

¢é valida tanto para RNFRGlob como para RNFRLoc.

Tabela 4.2: Analogia entre sistemas neurofuzzy recorrentes propostos e sistemas fuzzy recor-

rentes.

Anélise qualitativa

Sistema fuzzy recorrente

Sistemas neurofuzzy recorrente

2 mecanismos de inferéncia, um para ® (ver

Figura 3.6) e o segundo para y

1 tnico mecanismo de inferéncia

Mecanismos de inferéncia Takagi-Sugeno

via neuronios 11

Mecanismo de inferéncia utilizando

neuronios légicos AN D

Graus de certeza para as componentes dos

antecedentes wj; = 1

Graus de certeza w;; para as funcoes

de pertinéncia ativas no intervalo [0, 1]

Fungoes de pertinéncia triangulares,

isosceles e de parametros ajustaveis

Fungoes de pertinéncia triangulares, nao

uniformemente distribuidas e fixas

Célculo da saida via método do centro de

gravidade

Calculo da saida via soma ponderada e fungao

de ativagao

Ajuste das fungoes de pertinéncia

Ajuste dos graus de certeza do mecanismo de

inferéncia e dos pesos da saida

Método de treinamento via retropropagacao

Aprendizado via combinagao de

retropropagagao e reforgo associativo

4.6 Rede Neurofuzzy Estatica (RNFEst)

A estrutura da rede neurofuzzy estatica RNFEst ¢ ilustrada na Figura 4.11.

Asregras R;, j = 1,..., M do sistema de inferéncia fuzzy estético codificadas na estrutura

da rede neurofuzzy RNFEst, tem a seguinte forma:
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Rede neural cléssica

Figura 4.11: Rede neurofuzzy estitica (RNFEst).

R; : Se (x; é A% com certeza wj;) ... AND (x; é A¥ com certeza wy;) . ..

AND (z,, é A™ com certeza w;,) entdo, z é z;.

sendo z; a saida do j—ésimo neuronio légico dado por:

n
zZj = ig‘l (wji S ajz-) (49)
Dado que todas as conexdes entre os neurdnios légicos nao existem (nao sao consideradas),

0s neuronios que constituem a camada intermediaria adotam o modelo da Figura 4.2.

As redes neurofuzzy apresentadas produzem uma particao do espago de entrada n—dimen-

sional em M regioes fuzzy, sendo cada uma destas regides governadas por uma regra Se —
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Entao. Isto é, o antecedente de cada regra define uma regiao fuzzy, enquanto o conseqiiente
define a saida do sistema para esta regiao. Além disso, estas arquiteturas tem como vantagens
a geracao automatica da topologia da rede, flexibilidade quanto a utilizagao de diversas normas
triangulares e a possibilidade de extragao de regras diretamente da topologia (Caminhas et al.

1999) e (Iyoda 2000).

4.7 Processo de Aprendizagem

Assim como as redes neurais classicas, as redes neurofuzzy recorrentes e estatica apresenta-
das, possuem capacidade de aprendizado. O algoritmo de aprendizado proposto esta baseado
em dois métodos: o método do gradiente da funcao erro (Hush & Horne 1993), (Rumelhart &
McClelland 1986) para os pesos da camada de saida e o método de aprendizado por reforgo
associativo (Barto & Jordan 1987), (Caminhas 1997) para os pesos da camada intermedidria.

Os passos que do algoritmo de treinamento proposto sao enumerados a seguir.

Algoritmo de Aprendizado

1. Gerar das funcgoes de pertinéncia;
2. Inicializar dos pesos;
3. Até que a condicao de parada nao seja satisfeita, fazer:

3.1 Apresentar um padrao x a rede, geralmente escolhido aleatoriamente;
3.2 Efetuar a fuzzificacao;
3.3 Determinar os neurénios AN D ativos e calcular a saida da rede y;

3.4 Atualizar os pesos wj;, vg; € 7j; para a rede com recorréncia global RNFRGIlob,

(r; para a rede com recorréncia local RNFRLoc);

3.5 Testar a condi¢ao de parada (méximo erro permitido ou nimero maximo de itera-

goes).

A seguir, cada um dos passos do algoritmo acima sera detalhado.
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4.7.1 Geracao das Fungoes de Pertinéncia

As fungoes de pertinéncia assumidas para os trés modelos neurofuzzy sao fungoes triangu-
lares, podendo ser adotadas em geral outras formas como as definidas na Secao 3.2.2. Estas
funcoes de pertinéncia, normais e complementares, sao caracterizadas por trés parametros
Timin, Timaz € Cir, SeNAO Timin € Timaz 08 valores minimo e maximo associado ao ¢—ésimo com-
ponente do vetor de entrada x e ¢;., o centro da funcao de pertinéncia, com r = 1,..., N;,
onde N; é o nimero de conjuntos nebulosos que compoem a particao do universo do 1—ésimo

componente de x.

Dois tipos de particoes sao utilizadas: particao uniforme, ilustrada na Figura 4.12 e

partigdo nao uniforme (Figura 4.13).

X
Ci1 Ci2 Ci3 Cin,_1  Cin;

Figura 4.12: Particao uniforme.

X
Ci1 Ci2 C;3 CiN,_1  GiN;

Figura 4.13: Particao nao uniforme.

Dado o numero de conjuntos nebulosos (N;), a partigdo uniforme é gerada da seguinte

forma:

AFW i=1,....n (4.10)
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Os centros ¢;, sao definidos como:

Czr:xzmzn‘{’(r_l)Az T':l,,]\fz (411)

Quando ocorre uma concentracao de dados em uma determinada regiao do espaco de
entrada, pode ser interessante assumir uma particao nao uniforme, resultando em um menor
nimero de centros em regides onde a concentragao de informagao seja baixa (Caminhas et al.
1999). Neste caso, técnicas de agrupamento para determinar os centros ¢;, com r = 1,..., N;
sao necessarias. O algoritmo de agrupamento utilizado neste trabalho ¢ baseado na rede neural
auto-organizada de Kohonen (Kohonen 1982), com algoritmo de treinamento LVQ (Learning

Vector Quantization), proposto em (Caminhas 1997).

A rede auto-organizada utilizada para a determinagao dos centros c¢;, é ilustrada na Figura
4.14. Os pesos da rede sao os centros associados as funcoes de pertinéncia. O ndmero,
inicialmente sobre-estimado, de unidades na saida da rede N? é corrigido via aprendizagem.
Este parametro fornece uma estimativa do niimero de centros para a particao correspondente

a T;.

Figura 4.14: Rede auto-organizada para determinar os centros das fungoes de pertinéncia
durante a geracao de particoes nao uniformes.

O algoritmo de treinamento proposto é um método de treinamento nao supervisionado
e competitivo, onde cada neurdnio possui um indice de desempenho sendo que, para cada
iteracao, somente o neuronio vencedor é ajustado. No final do treinamento, os neurénios com
menor indice de desempenho sao excluidos, resultando um ntumero final de centros menor ou

igual a N.
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O procedimento para a geracao automatica da particao nao uniforme é apresentado a

seguir.

Algoritmo de Agrupamento via Rede Neural Auto-Organizada

1. Inicializacao:

1.1 Dado N?, os pesos iniciais ¢;. sao inicializados considerando uma partigao uniforme

parar = 1,..., N ou seja, os centros sao inicializados utilizando 4.10 e 4.11, para
r=1,...,N?. Esta forma de inicializacio dos pesos contribui na aceleragao da
convergencia.

1.2 Sejam id;(r) os indices de desempenho associado a cada neurénio. No inicio do

treinamento, os indices de desempenho sao todos nulos, ou seja:
idi(r) = 0, r=1,...,N?

2. Até que |¢; (t + 1) — ¢ (t)]| < &, Vr fazer:

2.1 Apresentar um padrao de entrada z; e atualizar o peso do neurénio vencedor da

seguinte maneira:

cr(t+1) =cp(t) + alt)|z; — cn(t)] (4.12)
sendo L o indice do neurdnio vencedor, cujo peso da conexao possui o valor mais
proximo do padrao de entrada, isto é:

L = arg{ min |z; —¢;| } (4.13)

2.2 Ajustar o valor do passo a(t), onde a(t) é uma fungao decrescente;

2.3 Atualizar o indice de desempenho do neurdénio vencedor:
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3. Excluir os neurénios que conseguiram um indice de desempenho baixo, ou seja id; < ¢,
sendo & um limiar inteiro positivo. Seja Nne; o nimero de neuronios excluidos para a
i1—ésima componente x;. O numero final e centros N; sera:

0
Uma vez determinados os centros c¢,,2 = 1, ..., ner =1, ..., N; as funcoes de

pertinéncia ji4r- (7;) para cada padrao de entrada x sdo calculados da seguinte forma:

Qesq - (Ti — Cir) + 1, cipoq < 3 < cir

par () = % gy - (11— ) + 1, e < a5 < Cir (4.16)
0, caso contrario.
\
_ 1 . 1 - . '
onde Qegq = e € i = o U= 1,....ner=1,...,N,.

4.7.2 Inicializacao dos Pesos

Os pesos da camada de saida vy; s@o inicializados aleatoriamente com valores no intervalo

-1,1,k=1,...,pej=1,..., M.

Os pesos da recorréncia r; para a rede RNFRLoc e r;; para a rede RNFRGlob assim
COIMO 0S pesos wy;, sao inicializados com valores aleatérios no intervalo [0, 1], parai = 1,...,n,
7=1,....Mel=1,...,M. Testes inicializando estes pesos com zeros e uns foram feito. Os

resultados de simulagao nao foram influenciados por estas inicializagoes.

4.7.3 Determinacao dos Neuronios AND Ativos

Para cada padrao de entrada x apresentado a rede (RNFRGlob, RNFRLoc ou RNFEst
), existe no maximo dois conjuntos fuzzy com graus de pertinéncia diferentes de zero, deno-
minados conjuntos ativos que, por sua vez, definem os neuronios AN D ativos. Assim, de M
neuronios AN D na segunda camada, no maximo 2" estarao ativos, sendo estes, identificados

da seguinte maneira:
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Dado um padrao de entrada x = [z1,..., %, ..., %,], seja K' = (ki,... k., ... kl) o vetor
cujos componentes sao os indices da primeira funcao de pertinéncia diferente de zero para

cada componente de x. Seja K? = (k%,... k? ... k?) um vetor tal que:

kP+1 sep o #1
52— A (a2) (4.17)

k}  ,caso contrdrio

onde, s (z;) representa o grau de pertinéncia de z; ao subconjunto fuzzy indexado por k.

K3

O ntmero de neurdnios AND ativos Na é 2F% sendo 2P* < 2" onde Pa é o ntimero de
elementos tal que k} # kZ, parai = 1,...,n. Os neurénios AND ativos sao determinados

utilizando a expressao (4.6).

4.7.4 Fuzzificacao

Nesta etapa, os graus de pertinéncia para os subconjuntos ativos definidos em K para os

padroes de entrada sao calculados.

1412 :
No caso em que k; # k;, tem-se:

Ho2 (z;) =1- Mk}(xi)

isto devido a complementaridade das funcoes de pertinéncia. Assim, somente é necessario

efetuar o calculo de 2n graus de pertinéncia.

4.7.5 Atualizacao dos Pesos

O processo de atualizagao de pesos das conexoes das redes neurofuzzy propostas é baseado
no método do gradiente da funcao erro e no método de treinamento por reforco associativo
proposto em (Barto & Jordan 1987), (Caminhas 1997). O método do gradiente é utilizado
para atualizar os pesos da camada de saida. Os pesos das conexoes que formam o sistema de

inferéncia fuzzy sao atualizados através do método de treinamento por reforco associativo.

O primeiro passo é avaliar a saida da rede para um dado padrao de entrada x utilizando

primeiramente para o calculo das saidas dos neuronios da camada intermediaria a Equacao
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(4.9) para a rede RNFEst, a Equacao (4.8) para a rede RNFRLoc, a Equagao (4.5) para
a rede RNFRGIlob e para o caculo das saidas, a Equacao (4.7), isto é, calcular as saidas de

cada neuronio em cada camada para cada uma das redes.

O objetivo do processo de treinamento (supervisionado) é minimizar o erro quadratico
médio entre a saida atual da rede y e a saida desejada y, para cada padrao de entrada, isto

é, minimizar:

= > (- (118)

k=1

onde, 7 é o valor da saida do k—ésimo neuroénio e y; é a correspondente saida desejada para
opadraox, k=1,...,p.

Assim, se vi; é um peso conectado a k—ésima unidade de saida, tem-se:

Avg; = n(yr — Ur)' (ur) 2 (4.19)

onde, ¥ (uy) = ¥(ug)(1 — ¥(uy)) é a derivada da fungao de ativacao avaliada em wy, sendo
M

Uy = E vg;z; € n a taxa de aprendizado.
i=1

O processo de atualizacao dos pesos da camada intermediaria é baseado em duas aborda-
gens: método de treinamento por reforco associativo proposto por A.G. Barto e M.I. Jordan
em (Barto & Jordan 1987) e o método de ajuste de pesos de uma rede neurofuzzy estética
aplicada a classificagdo de padrdes proposta em (Caminhas 1997) e (Caminhas et al. 1999).
Ambas abordagens tem como base para o ajuste dos pesos um mecanismo de recompensa e

punicao.

Para Caminhas (Caminhas 1997), a estrutura neurofuzzy possui uma dualidade com um
sistema de inferéncia fuzzy baseado em regras do tipo Se — Entao, onde cada regra possui
um grau de certeza. Quando um padrao é classificado corretamente pela rede, os graus de
certeza associados as regras ativadas sdo aumentados (recompensa), caso contrario, estes sao

diminuidos (punigao).
Deve-se observar que, se uma regra ¢ ativada corretamente um maior nimero de vezes,
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o grau de certeza desta serd cada vez maior. No caso da rede neurofuzzy estatica proposta

(Figura 4.11), as regras que constituem o sistema de inferéncia possuem a seguinte forma:

R; : Se (x; é A com certeza wj) ... and (z; 6 A¥ com certeza wy;) . ..

, Ak ~ ,
and (x, é A" com certeza w;,) entao, z ¢ z;.

onde os graus de certeza para cada componente do antecedente correspondem aos pesos da ca-
mada intermediaria wj. Dado que as normas triangulares sao utilizadas para o processamento
das entradas e dos pesos no neurénio légico, o valor maximo dos graus de certeza (pesos) serd

“1” (certeza total - recompensa) e o valor minimo serda “0” (totalmente errado - punigao).

Em (Barto & Jordan 1987), um sinal de reforgo “§” é utilizado para o ajuste dos pesos
da camada intermediaria de uma rede estatica multicamada. Durante este processo, nao é
necessario o calculo de derivadas, ao contrario do algoritmo de retropropagacao. Este sinal de
reforco é transmitido por igual a todas as unidades intermediarias e as variagoes dos pesos para
cada iteragao sao orientadas no sentido que gerou uma resposta com sucesso (recompensa),

caso contrério, a variagdo do peso serd feita no sentido contrario (punicao).

Assim, combinando as equagoes que definem a dinamica destas duas abordagens, e assu-
mindo que o sinal de refor¢o adota valor “1” quando a rede consegue um bom desempenho
e “0” caso contrario, a variacao dos pesos da camada intermediaria pode ser calculada da

seguinte maneira:

ar - (1 —0), para d =1
ro= 0 1=9 (4.20)

az-(0—0)=—ay-0, parad=0

sendo © o peso associado a regra ou regras ativadas pelo padrao apresentado. A Equacgao
(4.20) representa um caso particular para ¢ binério; sendo necessaria uma generalizagao desta

equagao para um sinal de reforgo 0 < § < 1, como foi proposto em (Barto & Jordan 1987).

Seja d = 1 — ¢, onde € é dado por (4.18). Para valores baixos de €, o sinal de reforgo é
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maior (recompensa), os pesos (graus de certeza) sao aumentados. Valores altos de e indicam
um desempenho pobre da rede, fornecendo um sinal de reforco baixo e indicando que as regras

ativadas nao foram as corretas, tendo entao que diminuir os graus de certeza destas regras.

Desta forma, a regra de atualizacao dos pesos da camada intermediaria que faz parte do

sistema de inferéncia fuzzy pode ser definida como segue:

onde, 0 < oy << ap < 1.

Finalmente, substituindo o parametro © da Equacao (4.21), pelo pardmetro correspon-
dente, as regras a utilizar para a atualizacao dos pesos da camada intermedidria das redes

neurofuzzy propostas serao, para os pesos entre a camada de entrada e a camada intermediaria:

A'LU]'Z‘ = 5041[1 - wﬂ] — (1 — 6)a2wﬁ (422)

e, para os pesos de recorréncia da rede RNFRGlob:

Arﬂ = 50&3[1 — Tﬂ] — (1 — 5)0(47’]'[ (423)

Ja para os pesos da rede RNFRLoc:

AT’J‘ = (5053[]. - T’j] - (]. - (5)0[47’3‘ (424)

onde, 0 < a3 << as <1lel<az << ay <1 sao as taxas de aprendizado, com j =1, ..., M

et=1, ..., n.

Os neuronios da camada de saida das redes neurofuzzy propostas, com fungoes de ativacao
sigmoide como ja foi dito em segdes anteriores, fornece uma saida normalizada (§ € [0, 1]).
Isto garante que o sinal de reforco € seja um sinal unitario, como é necessario para a sua
utilizagao na atualizacao dos pesos w e r, segundo o método de treinamento por reforgo

descrito neste trabalho e proposto em (Barto & Jordan 1987). E por este motivo que os
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conjuntos de treinamento utilizados nas simulagoes, sao compostos por padroes com saidas y

normalizadas no intervalo unitdrio.

4.8 Rede Neurofuzzy Recorrente - Lee (RNFRLoc Lee)

A rede neurofuzzy recorrente proposta em (Lee & Teng 2000) é ilustrada na Figura 4.15.
Esta estrutura, assim como as estruturas propostas, desempenha o papel de um mecanismo

de inferéncia fuzzy, utilizando uma rede neural recorrente particular com quatro camadas.
As caracteristicas de cada camada da rede sdo as seguintes:

1. Primeira camada: A primeira camada é a camada de entrada da rede, tendo neuronios
com fungoes de ativagao lineares, que transmitem diretamente o vetor de entrada x,

n—dimensional para a préxima camada.

] Camada 4

] Camada 3

] Camada 2
] Camada 1

T In

Figura 4.15: Rede neurofuzzy recorrente RNFRLoc_Lee.

2. Segqunda camada: A segunda camada é formada por n x M neuréonios, sendo M o nimero

de conjuntos nebulosos que compoem a particao de z;. A funcao de ativacao de cada

7



3.

4.

um destes neuronios, desempenha o papel de funcao de pertinéncia e de unidade de
memoria. As funcoes de pertinéncia adotadas sao do tipo Gaussianas:
2
(uji — ¢ji)

A= exp d TG (4.25)
! (0ji)?

sendo zjlZ a salda do j—ésimo neuronio associado a i—ésima entrada e onde c¢j; e 0j; sao
o valor modal e a dispersao das fungoes de pertinéncia. wuj; ¢ o sinal de entrada para esta
camada, t = 1,...,n, 7 =1,..., M. A recorréncia esta incorporada em cada neurénio

desta camada. Assim, a entrada uj; para cada neuronio na segunda camada no tempo

t, esta definida como:

wji(t) = a;(t) + 23,(t — 1) - ry; (4.26)

sendo 7j; o peso sindptico do lago de recorréncia no neurénio ji (o j—ésimo neurénio

correspondente a i—ésima entrada), e zj;(t) = ¢~'2j;(t — 1) como se mostra na Figura

4.16. Cada neuronio nesta camada possui trés parametros ajustaveis: cj;, oj; e ;.

Figura 4.16: Neuronio recorrente.

Terceira camada: Cada neurdnio na terceira camada representa uma regra do sistema

sistema. A saida ng de cada neurdnio é definida como:

M M (uji — cj0)?
K3 (2
z; = HZJIZ =expq — g = (4.27)
i=1 = ()
A saida zj2 do j—ésimo neuronio, representa o grau de ativagao da regra correspondente.

Quarta camada: Os neuronios desta camada possuem funcoes de ativacao lineares. Esta

camada efetua a defuzzificagdo no sistema fuzzy, sendo que a saida (ntimero real) é
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calculada como uma combinacgao linear dos conseqiientes obtidos para cada regra, isto

é:

M

g =Y 2wy (4.28)

J=1

onde y;, é a k—ésima saida da rede e wy; sao os pesos sinapticos ajustaveis, com j =

1,....Mek=1,...,p, onde p é o nimero de saidas da rede.

Finalmente, substituindo (4.25) e (4.27) em (4.28) obtém-se a saida y; da rede, isto é:

B 9 CSY RS T Bty

onde cj;, 0j, Tj; € wi; sao os parametros ajustaveis da rede, tendo assim, um total de
(3nM) + (Mp) parametros a atualizar, sendo estes atualizados via o método de retro-

propagagao (Haykin 1994).

4.9 Sistema de Inferéncia Neurofuzzy Adaptativo (AN-
FIS)

O Sistema de inferéncia neurofuzzy adaptativo (Adaptive NeuroFuzzy Inference System -
ANFIS) é uma rede neural proposta por Jang (Jang 1993), (Jang et al. 1997). Dado um
conjunto de padroes entrada-saida, o ANNFIS constréi um sistema de inferéncia neural fuzzy
equivalente. Os parametros associados com as fungoes de pertinéncia sao ajustados via um
algoritmo de aprendizado. O ajuste destes parametros é efetuado utilizando o algoritmo de
retropropagacao ou uma combinacao deste com um algoritmo do tipo quadrados minimos

(Least Squares).

Esta estrutura implementa sistemas do tipo Takagi - Sugeno (Takagi & Sugeno 1985), com
funcoes lineares ou constantes nos consequentes das regras que formam o sistema, tendo estas

regras pesos unitarios.
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A Figura 4.17 mostra a rede neurofuzzy equivalente e a Figura 4.18 ilustra o mecanismo
de inferéncia associado ao modelo. Este sistema, a modo de exemplo, possui duas entradas

x,y, uma saida f e duas regras da forma:

Regra 1:SE (z é A)) E (y é By) ENTAO fi = pix +qy+ 11

) (4.30)
Regra 2: SE (x é As) E (y é By) ENTAO fo = pox + qoy + 19

Considerando o exemplo ilustrado, a saida da camada 1 é composta pelos graus de per-
tinéncia do padrao de entrada (x, y) com relagao aos subconjuntos fuzzy que formam a partigao
de x e y, respectivamente. Assumindo funcoes de pertinéncia triangulares, estes possuem trés
parametros ajustaveis a;, m;, b; (ver Se¢do 3.2.2), com i = 1,..., N;, sendo N; o nimero de

particoes do i—ésimo componente do vetor de entrada.

Camada 1
Camada 4
l Camada 2 Camada 3 l
A, l l Camada 5

1
=— 8
=<

w1 w1
Ao w1 f1

By @ w2 fo
w2 w2

8 —=
< —=

<
<

Figura 4.17: Estrutura do ANFIS.

Estas variaveis ajustaveis sao os parametros associados aos antecedentes das regras. No

exemplo, N; = 2, V.

A segunda camada calcula o grau de ativagao de cada regra. No caso do exemplo ilustrado

na Figura 4.17 e, considerando a t—norma como o produto algébrico (neurénio II), tem-se:

wi = pua, (x) s, (), i=1,2 (4.31)
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Produto

A1 Bl
w1 fi=nzx+qay+nr
_wi-fitwe-fo
f=—tJrTTRJ2
X v w1 + w2
Ag By =w - f1 +w2 - fo
w2 f1=pox + qy + 12
=z X Y Y

Figura 4.18: Mecanismo de inferéncia - ANFIS.

sendo que qualquer outro tipo de operador t—norma pode ser utilizado na implementagao do

neuronio II.

Na terceira camada, os graus de relevancia de cada regra sao normalizados via neuronios

N, isto é:

W= i=1,2 (4.32)
wy + wo

As funcgoes de ativacao dos neuronios que formam a quarta camada é definida como:

24 = Wi fi = wi(pix + qy + ;) (4.33)

sendo p;, q;, r; 0s parametros associados aos conseqiientes das regras.

Finalmente, na quinta camada, a saida f da rede neurofuzzy é calculada da seguinte

maneira:

f= Z w; fi = ij Z (4.34)

O processo de treinamento é composto de duas etapas. Na primeira etapa (forward), os
parametros dos antecedentes sao fixos e os parametros dos conseqiientes sao determinados
via o algoritmo dos quadrados minimos. Na segunda etapa (backward), os sinais de erro sao
retropropagados e os parametros dos antecedentes sao atualizados via o método do gradiente

descendente (retropropagagao). Maiores detalhes podem ser encontrados em (Jang et al. 1997).
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4.10 Resumo

Este capitulo apresentou os modelos de neurdnios logicos utilizados nas estruturas neu-
rofuzzy propostas neste trabalho: uma rede neurofuzzy estatica (RNFEst) e duas redes
neurofuzzy recorrentes (RNFRGlob e RNFRLoc). O processo de treinamento a ser utili-
zado para o ajuste dos pesos das redes neurofuzzy também foi descrito. Este algoritmo possui
duas etapas: a geragao da particao do espago de entrada e o ajuste dos pesos. O algoritmo
de ajuste dos pesos baseia-se no método do gradiente, o qual é utilizado para atualizar os
pesos da camada de saida das estruturas neurofuzzy e o método de treinamento por reforco
associativo com mecanismo de recompensa e punicao, utilizado para atualizar os pesos da
camada intermediaria. Finalmente, foram apresentadas duas estruturas de redes neurofuzzy
(rede neurofuzzy recorrente (RNFRLoc_Lee) proposta em (Lee & Teng 2000) e a rede neu-
rofuzzy adaptativa ANFIS proposta em (Jang 1993)), que serao utilizadas para comparagao

com as estruturas aqui propostas.
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Capitulo 5

Identificacao e Controle de Sistemas

5.1 Introducao

As redes neurais e os sistemas fuzzy, quando combinados, produzem um sistema neuro-
fuzzy onde a capacidade de aprendizado e aproximacao universal, tratamento de informacoes
lingiiisticas e de processamento de conhecimento, sao herdadas das duas abordagens. Se-
gundo o Capitulo 4, estes sistemas podem ser classificados em duas classes: sistemas neuro-
fuzzy estéticos e sistemas neurofuzzy recorrentes, sendo que estes tltimos tem o propédsito de
processar informagao com dependéncia temporal através de estruturas mais eficientes e mais

compactas.

Este capitulo apresenta resultados de simulagoes em aplicagoes de identificacao e controle
de sistemas dinamicos nao lineares, utilizando as estruturas estatica e recorrentes propostas,

assim como, estruturas neurais e fuzzy puras sugeridas na literatura.

Os resultados obtidos mostram que as redes neurofuzzy sao eficazes para aproximar mode-
los de sistemas dinamicos nao lineares, fornecendo modelos mais simples e com erros pequenos

de aproximacao, demonstrando assim, a potencialidade dos sistemas neurofuzzy.

Alguns conceitos relacionados a teoria de identificagao e controle de sistemas dinamicos
nao lineares sao apresentados para, a seguir, fazer uma breve descricao das redes neurais a
serem utilizadas durante os testes. Finalmente, resultados de simulagoes e comparagoes sao

apresentados.
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5.2 Identificacao e Controle de Sistemas
5.2.1 Caracterizagao de Sistemas

Em (Narendra & Parthasarathy 1990), quatro classes de modelos para representar sistemas
em aplicacoes de identificagao e controle sao definidos e sugeridos. A Figura 5.1 ilustra o
modelo genérico ARMA para sistemas lineares. Neste modelo, a saida resultante é uma
funcao linear das entradas e de valores passados da propria saida da planta, descrito pela
Equacao:

Modelo I : -
y(t+1) =Y ouy(t —i) + glu(t),u(t = 1),... u(t —m + 1)] (5.1)
i=0

Os demais modelos de sistemas nao lineares, ilustrados nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4, sao

expressos da seguinte maneira:

Modelo 1T :
y(t+1) = fly(t) ylt — 1), y(t —n+ 1)+ 2@@ — i)ult - i) (5.2)

Modelo IIT :
y(t+1) = fly(®), ..., y(t —n+ D]+ glu(t), ..., ult —m+1)] (5.3)

Modelo IV
y(t+1) = fly(t), ...yt —n+ Diu(t), ... ult —m+ 1)] (5.4)

Nos modelos de I - IV, u(t) e y(t) representam a entrada e a saida de um sistema SISO
(Single Input - Single Output) no instante t, m é o nimero de atrasos em u, n é o nimero
de atrasos em y com m < n. Estas expressoes (5.1) - (5.4) podem ser generalizadas para o
caso de sistemas MIMO (Multiple Input - Multiple Output), considerando u e y vetores s e

p—dimensionais, respectivamente.
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u(t)

y(t)

u(t — 1)

u(t'—m+2)

u(t'— m+1

Figura 5.1: Modelo I.

yt—n+1)

iz\ y(t+1)

Figura 5.2: Modelo II.
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(Zj\ y(t+1) = y(t)

u(t)
y(t)
q_l q_l
u(t — 1) . y(t—1)
f
u(t'f m+ 2)

i—» yt —n+2)
g ! )
\_» q

u(t —m+1) 4—1
y(t—n+1)
Figura 5.3: Modelo III.
y(t)
g1
y(t—1)
y({t —n+2)
u(t) t—n+1 f q—l L,
y(t+1) y(t)
g1
u(t —1)
u(t —m +2)
g1
u(t—m+1)

Figura 5.4: Modelo IV.

A funcao f é um mapeamento f : R" — R nos modelos II e III e um mapeamento
f: R — R no modelo IV. Assume-se que as fungoes f e g sao diferencidaveis com relacao

aos seus argumentos.
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Nos quatro modelos apresentados, a saida do sistema y(¢ + 1) depende dos seus n valores
passados assim como dos m valores passados da entrada u. O modelo I é linear com relacao
a y. O modelo IT é linear somente com relacao a entrada u. No modelo III, existe uma
independéncia entre a nao linearidade com relagao a entrada e a nao linearidade com relagao

a saida. O modelo IV é uma generalizacao dos modelos mencionados.

Na identificacao de um sistema desconhecido, assume-se que o mesmo é BIBO estavel
(Bounded Input - Bounded Output), isto é, que toda entrada limitada, produza uma saida

limitada. Sendo assim, o sistema pode ser identificado a partir de dados entrada-saida.

5.2.2 Metodologia de Identificagao

Seja um sistema representado por S, um mapeamento do espaco de entrada para o espago
da saida. Seja C' a familia de modelos de sistemas nao lineares tal que S € C. O problema
de identificagao consiste em determinar uma colecao de modelos C c Ceunm mapeamento
SeC c tal que S aproxime S, (Narendra & Parthasarathy 1990). Em outras palavras, o

problema de aproximagao consiste em determinar um S tal que:

IS— S| <e (5.5)
para algum € > 0 e uma norma || - || definida no espago de estados.

Um caso particular do problema de identificacdo em redes neurais, consiste em selecionar
um modelo neural S determinado e ajustar os seus pesos, de modo a otimizar uma funcao

objetivo, que em geral, é baseada no erro entre a saida do sistema real e a saida do modelo.

Portanto, o modelo deve ser escolhido de modo que possua um comportamento idéntico
ou o mais proximo possivel ao comportamento do sistema real a ser modelado. No caso onde
o modelo escolhido é uma rede neural, os parametros devem ser ajustados tal que, para as
mesmas condicoes iniciais, tanto o modelo como o sistema apresentam as mesmas saidas para
qualquer entrada. Duas estruturas para o processo de identificacao de sistemas com redes

neurais e, portanto, com redes neurofuzzy podem ser utilizadas:

1. Estrutura paralela: a Figura 5.5, ilustra o modelo paralelo para um sistema da classe
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de modelos do tipo IV com um nimero de atrasos n = 1 para y e m = 1 para u. O

modelo é descrito pela seguinte equagao:

gt +1) = f[5(t), u(®)] (5.6)

Este modelo nao garante a convergéncia do sistema, sendo por isto utilizado o modelo

y(t+1)
f

u(t) - e(t+1)
f
E G+ 1)

Figura 5.5: Estrutura paralela para identificacao de sistemas.

série-paralelo.

. Estrutura série-paralela: neste caso, a saida real do sistema e nao a saida do modelo

é realimentada, como ilustra a Figura 5.6. Assim, o modelo é descrito pela equacao:

9t +1) = fly(t), u(®)] (5.7)

Este procedimento serd utilizado para os modelos de redes neurais puras e hibridas
durante o processo de treinamento, sendo valido para as quatro classes de sistemas, isto

é, para modelos do tipo I a IV.

As vantagens de utilizar o modelo serie-paralelo sao as seguintes:

2.1 Dado que o sistema é assumido ser BIBO estdvel, todos os sinais de entrada uti-
lizados durante o processo de identificacao no modelo de rede neural ou, qualquer

outra abordagem, serao limitados (bounded).
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2.2 Devido a nao existéncia do lago de realimentacao no modelo de identificacao, é
possivel utilizar o método de retropropagacao para o ajuste dos parametros dimi-

nuindo assim, o custo computacional.

2.3 Assumindo que o erro na saida da rede neural tende a valores pequenos, tal que
y(t) =~ y(t), o modelo série-paralelo pode ser substituido pelo modelo paralelo sem

conseqiliéncias sérias.

y(t+1)
f
u(t) - e(t+1)
q ! C —
+

f
E Gt +1)

Figura 5.6: Estrutura série-paralela para identificacao de sistemas.

Segundo (de Moraes Lima 2000), o processo de identificagdo de sistemas nao lineares pode
ser realizado de duas formas basicas: analiticamente e computacionalmente, podendo ser estas

utilizadas separadamente ou combinadas:

1. Identificagcao analitica: envolve a analise da dinamica do sistema e o desenvolvimento

de um modelo matematico para o sistema.

2. Identificagcao computacional: envolve a coleta estatistica das caracteristicas de
entrada-saida da planta e sua utilizacao na determinacao de um modelo que aproxime o
comportamento observado. Esta tarefa é formada pelos quatro passos basicos descritos

a seguir:

2.1 Planejamento experimental: determinagao de como os dados serao coletados, ou

seja, definir o método de amostragem a ser utilizado;
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2.2 Selecao da estrutura do modelo: selecao da estrutura do modelo e posterior deter-

minacao dos parametros livres ou ajustaveis;

2.3 FEstimacao de parametros: ajuste dos parametros livres utilizando as estatisticas

obtidas dos dados;

2.4 Validacao: avaliacao do desempenho do modelo para os dados de teste.

Em geral, uma rede neural é utilizada principalmente quando existe pouco conhecimento
da planta. Para resolver um problema de identificacao de sistemas utilizando redes neurais,
¢é necessario garantir que os dados amostrem toda a regiao de operacao do sistema no espago

de estados (de Moraes Lima 2000).

O processo de identificacao computacional foi aplicado na obtencao dos resultados de

simulagao, que serao descritos no préximo capitulo.

A abordagem utilizada neste trabalho para identificagao é ilustrada na Figura 5.7, abor-
dagem que pode ser classificada como um mecanismo computacional classico de treinamento
supervisionado (Hunt et al. 1992) (ver Secao 2.5.1). A rede neurofuzzy é conectada em paralelo
com o sistema nao linear e o sinal de erro entre as saidas do sistema e da rede é utilizado para
a atualizacao dos parametros ajustaveis do modelo. Este procedimento é também utilizado

para o treinamento de sistemas neurais puros e sistemas fuzzy adaptativos.

Além de definir os passos necessarios para o processo de identificacdo computacional a
ser utilizado, é preciso classificar inicialmente o sistema nao linear, em cada uma das quatro

classes de modelos de sistemas definidos na Segao 5.2.1.
Segundo (Cybenko 1989), o teorema de aproximagao universal é definido como segue:

Seja ¢(-) uma funcdo ndo constante, limitada e monotonicamente crescente. Seja I, o
hipercubo unitério p—dimensional. O espaco de funcoes continuas em I, é definido como
C(1,). Logo, dada qualquer funcao f € C(I,) e € > 0, existe um inteiro M e um conjunto de

constantes reais o, 0; e w;j;, onde i =1,...,M e j=1,...,p tal que:
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Figura 5.7: Identificacao utilizando redes neurais.

p
N(l’l, ce ,LCp) = Z (071% (U)JZQ?z — 61) (58)
j=1
onde N(z1,...,x,) é a realizacdo aproximada da funcao f(-); isto é:
IN(z1,...,2p) — f(z1,...,2p)] <€ (5.9)

para todo {z1,...,z,} € I,.

Este teorema ¢é diretamente aplicavel as redes neurais, pois satisfaz todas as condigoes
impostas. Considerando novamente o exemplo da Equagao (5.6), a estrutura deste sistema
corresponde ao modelo IV de classes de sistemas nao lineares. O objetivo da rede neural sera
aproximar a fungao f(-), isto é, fazer N = f(-), sendo N o modelo fornecido pela rede neural

ou neurofuzzy.

Finalmente, é importante que o conjunto de dados entrada-saida utilizado durante o treina-
mento seja representativo do espago de agao do sistema. Isto garantira que o sistema treinado,
forneca uma resposta proxima a desejada; este conceito é denominado de excitacao persistente

(Miller et al. 1990).
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5.2.3 Metodologia de Controle

Um problema tipico de controle adaptativo consiste em controlar a saida de um sistema
com estrutura conhecida mas cujos parametros sao desconhecidos. Para tratar este proble-
ma, a teoria de sistemas adaptativos em geral considera a planta a ser controlada como
linear e invariante no tempo, com um conjunto de parametros nao conhecidos p. Se p é
conhecido, os parametros € do controlador podem ser escolhidos e assim, com estes dois
grupos de parametros, atingir o objetivo, isto é, que o processo tenha uma saida desejada. Se
p é desconhecido, € deve ser ajustado on-line utilizando toda informacao acessivel da planta

a ser controlada (Miller et al. 1990).

Diversas estruturas de controle relacionadas com redes neurais tém sido propostas na
literatura (Hunt et al. 1992). Segundo J. Suykens (Suykens et al. 1995), as estratégias de
controle mais adotadas aplicando redes neurais sao: controle neural adaptativo, controle neural

6timo, controle via o método de treinamento por reforgo e controle preditivo.

Existem duas abordagens a ser consideradas no controle adaptativo: controle direto e

controle indireto:

1. Controle direto: os métodos utilizados para ajustar os parametros do controlador tem
como objetivo minimizar alguma norma do sinal de erro com relagao a saida (Figura

5.8). A saida desejada é fornecida por um modelo de referéncia.

2. Controle indireto: neste caso, conforme ilustra a Figura 5.9, a dinamica do sistema é
identificada por uma rede neural N;. Os parametros do controlador N, sao ajustados

assumindo N; como a planta a ser controlada.

Neste trabalho, adota-se a abordagem de controle adaptativo direto, isto é, utiliza-se um
modelo de referéncia (Narendra & Parthasarathy 1990). A rede neurofuzzy é inicialmente
treinada off-line para identificar as nao linearidades do sistema a ser controlado. A seguir,
é efetuado um treinamento on-line para refinar os pesos do controlador, utilizando o erro de
saida para o treinamento, isto é, a diferenca entre a saida desejada fornecida pelo modelo de

referéncia e a saida real da planta.
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Figura 5.8: Controle direto.
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Figura 5.9: Controle indireto.

As técnicas de controle mencionadas neste capitulo sao aquelas de interesse direto para este

trabalho. Detalhes sobre outros métodos de controle com redes neurais podem ser encontradas

em (Miller et al. 1990), (Ronco & Gawthrop 1997) e
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5.3 Modelos de Redes Neurais Implementados

Os modelos de redes neurais implementados para os estudos de simulacao foram os seguin-

tes:

1. Redes neurais/neurofuzzy estaticas:

1.1 MLP: rede neural classica multicamadas, com duas camadas intermediarias e
My e M, neurdnios em cada camada, respectivamente, incluindo a polarizacao,
com fungoes de ativacao ideénticas, sigmoidais e pesos ajustados via o método de

retropropagacao, padrao a padrao.

1.2 RNFEst: rede neurofuzzy estatica, ilustrada na Figura 4.8, com M neuronios
l6gicos do tipo AN D na camada intermediaria, utilizando para processamento as
normas triangulares produto algébrico e a soma probabilistica, funcoes de per-
tinéncia triangulares para as particoes do espaco de entrada e os pesos ajustados
via 0 método de treinamento de retropropagacao e reforco associativo, conforme

Secao 4.7.

1.3 SFA.: sistema fuzzy adaptativo proposto em (Wang 1994), com método de agru-
pamento do tipo Nearest Neighborhood (Secao 3.3.1).

1.4 RNEst: rede neural baseada na RNF1, com M neuronios classicos na camada
intermediaria, com funcoes de ativacao sigmoidais e /N; conjuntos nebulosos asso-
ciados as particoes das entradas, sendo estes conjuntos definidos por fungoes de
pertinéncia triangulares para cada componente da entrada; os pesos sao ajustados

via o método de retropropagacao.

1.5 ANFIS: sistema de inferéncia neurofuzzy adaptativo (Jang 1993), cuja estrutura
foi detalhada na Secao 4.9. Os pesos sao ajustados utilizando o algoritmo de

retropropagacao combinado com o algoritmo de quadrados minimos.
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2. Redes neurais/neurofuzzy recorrentes:

2.1 RNFRGIlob: rede neurofuzzy com recorréncia interna global, ilustrada na Fi-
gura 4.5. A estrutura, detalhada na Segao 4.4, utiliza o algoritmo de aprendizado

baseado no método do gradiente e aprendizado por reforco associativo.

2.2 RNFRLoc: rede neurofuzzy com recorréncia interna local, ilustrada na Figura
4.7, com M neuronios 16gicos do tipo AN D, utilizando como t—norma o produto
algébrico e a s—norma soma probabilistica, com algoritmo de aprendizado baseado

no método do gradiente e no método por reforco associativo, conforme Secao 4.7.

2.3 RNFRLoc_Lee: rede neurofuzzy recorrente proposto em (Lee & Teng 2000), com
M neurénios na terceira camada, sendo M definido a priori pelo usuério (Segao

4.8) Os pesos sao ajustados via o método do gradiente.

2.4 RNRLoc: rede neural com recorréncia interna local, baseada na estrutura da rede

neural estatica RNEst, com pesos ajustados via o método de retropropagacao.

2.5 RNRLoc_Cheng: rede neural cldssica com recorréncia interna local (Cheng et al.
1997), com polarizagdo, M neurdnios na camada intermedidria com fungoes de

ativacao sigmoidais e os pesos ajustados utilizando o método de retropropagacao.

Estes modelos, exceto o modelo ANFIS, foram implementados em C+4, em ambiente
Windows NT e processador Intel Pentium II, 233 MHz, 256 Mb de memoéria RAM. O modelo
ANFIS utilizado é o disponivel no toolbox do Matlab.

A Tabela 5.1 resume os parametros caracteristicos dos modelos implementados e o niimero
de parametros ajustaveis por iteragao sendo, Na,,q., 0 nimero de neurénios ativos na camada
intermediaria para cada padrao apresentado, n o nimero de entradas e p o nimero de saidas.
No caso da rede MLP, Na,,0, = [My, Ms] refere-se ao nimero de neurénios das camadas

intermedidrias correspondentes (todos os neurénios sao ativados em cada iteragao). Ja para

a rede recorrente RNR2, Na,,.. = M.
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Tabela 5.1: Parametros caracteristicos das redes neurais.

‘ Tipo Estrutura || Estrutura | Parametros / iteragao
Rede neural estatica RNEst Napmaz - (n+p)
Rede neural recorrente RNRLoc Napmaz - (n+p+1)
Rede neurofuzzy estética RNFEst Napmaz - (n+p)
Rede neurofuzzy com recorréncia global || RNFRGlob Namaz - (n+p+ Napmaz)
Rede neurofuzzy com recorréncia local RNFRLoc Namaz - (n+p+1)
Rede neural recorréncia local-Cheng RNRLoc_Cheng Namaz - (n+p+2)+p
Sistema fuzzy adaptativo SFA —

Rede neurofuzzy recorréncia local-Lee RNFRLoc_Lee 31 Namar + Namaz - P
Sist. infer. neurofuzzy adaptativo ANFIS Napmaz - (3-n+1)
Rede neural estatica multicamada MLP My-(n+1)+My- (M +1)+ (Ma+1)-p

5.4 Resumo

Este capitulo apresentou as metodologias de identificacao e controle a serem utilizadas nos
resultados de simulacao, assim como os modelos neurais estaticos e recorrentes implementados

neste trabalho.

96



Capitulo 6

Resultados de Simulacao

6.1 Identificacao de Sistemas

Nesta secao, sao apresentados resultados de identificacao de quatro sistemas dinamicos
nao lineares. Os exemplos sao classificados entre as distintas estruturas de sistemas definidas
na Segao 5.2.1. Estes sistemas foram também utilizados (Narendra & Parthasarathy 1990),
(Wang 1994), (Lee & Teng 2000), (de Moraes Lima 2000) e (Caminhas 1997). Os resultados
dos testes e indicadores de desempenho com relacao a estrutura e tempo de processamento

das arquiteturas descritas acima sao apresentados a seguir.

EXEMPLO 6.1

Este sistema é definido pela equacao a diferencgas:

y(t+1) =0.3y(t) + 0.6y(t — 1) + flu(t)] (6.1)

A dinamica deste sistema consta de uma dependéncia linear de valores passados da entrada
e uma dependéncia nao linear com relacao a entrada ao sistema, u(t), correspondendo estas
caracteristicas ao modelo I da Segao 5.2.1. y(t + 1) é a saida do sistema e f(-) é a fungao nao

linear, suposta desconhecida, definida como segue:

f(u) = 0.6sen(mu) 4+ 0.3sen(37u) + 0.1sen(5mu) (6.2)

sendo u = u(t), para t = 1,.... Adotou-se como condigdes iniciais y(0) = y(—1) = 0.0. O
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objetivo das redes neurofuzzy, seguindo a abordagem de (Narendra & Parthasarathy 1990), é
determinar um modelo para a funcdo f(-). Para isto, utilizou-se um conjunto de treinamento
para todas as estruturas, composta por 1000 padroes entrada-saida [u(t), y(t + 1)], utilizando
a Equacao 6.1 e com valores para u(t) gerados de forma aleatéria e com distribuigao uniforme
no intervalo [—1, 1. Em (Narendra & Parthasarathy 1990) utilizou-se 50000 padroes de

treinamento com uma taxa de aprendizado constante n = 0.25.

A Tabela 6.1, caracteriza os parametros que definem a complexidade das estruturas ava-
liadas, assim como, o numero de parametros ativos, ou seja, o nimero de neurénios ativos
por iteracao. Tipo de agrupamento refere-se ao método adotado para a geragao dos centros
associados as fungoes de pertinéncia dos componentes do vetor de entrada, n é o nimero de
entradas, p é o numero de saidas, N; é o nimero de particoes obtido para x;, i = 1,...,n e

N aymae € 0 nimero maximo de neurdnios da camada intermedidaria ativos por iteracao.

Ap6s concluido o treinamento, as estruturas sao testadas aplicando um sinal de entrada

u(t) = sen(27t/250), para t = 0,...,599.

A Tabela 6.2, mostra os erros quadraticos médios (EQM) de treinamento, de teste e os
tempos de processamento, T}, em segundos, necessario para o treinamento de cada uma das

redes neurais e neurofuzzy consideradas neste trabalho.

Tabela 6.1: Caracteristicas das redes neurais - Exemplo 6.1.

Estrutura n|p Tipo de N; Nama, | Parametros / iteragao
Agrupamento

RNEst 1]1 LVQ B 2 4
RNRLoc 1]1 LVQ 8] 2 6
RNFEst 1]1 LVQ 8] 2 1
RNFRGIob 1|1 LVQ [12] 2 8
RNFRLoc 11 VQ B 2 6
RNRLoc_Cheng || 1 | 1 — [30] 30 121
SFA 11 KNN [64] - -
RNFRLoc_Lee 11 — [10] 10 60
ANFIS 1)1 — [10] 10 40
MLP 11 - [20,10] | [20,10] 261
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Tabela 6.2: Erros quadraticos médios (EQM) - Exemplo 6.1.

Estrutura Epocas | Tproe | EQM Treinamento | EQM Teste
(s) (x1073) (x1072)
RNEst 500 20 0.004 0.247
RNRLoc 500 42 0.002 2.330
RNFEst 25 1 0.013 1.863
RNFRGlob 32 3 0.138 0.762
RNFRLoc 20 1 0.020 1.557
RNRLoc_Cheng 1000 82 0.097 1.670
SFA 1000 0 19.270 2.241
RNFRLoc_Lee 400 36 0.001 0.096
ANFIS 300 — 0.950 0.020
MLP 1000 152 0.060 2.272

Os resultados obtidos para as estruturas RNFRGlob, RNFRLoc, RNFEst ¢e RNR-
Loc_Cheng, sao ilustrados nas Figura 6.1 e Figura 6.2. Estas figuras, assim como as Tabelas
6.1 e 6.2, representam os melhores resultados obtidos para cada estrutura apds varias execu-
¢oes, alterando os parametros associados a cada estrutura como taxas de aprendizado e valores
modais, inicializagao dos pesos, nimero maximo de centros para as redes neurofuzzy, tamanho

dos conjuntos de treinamento e considerando o melhor desempenho para cada modelo.

Analisando os resultados para este sistema, pode-se dizer que os sistemas neurofuzzy pro-
postos (RNFEst, RNFRGlob e RNFRLoc) apresentam erros quadraticos médios na ordem
de 1072 para as redes RNFEst ¢ RNFRLoc e ordem de 1073 para o modelo fornecido pela
rede RNFRGIlob. Além disso, as redes neurofuzzy sao parcimoniosas com 8, 8 e 12 centros,

com um perfodo de treinamento menor (25, 20 e 32 épocas) para cada modelo respectivamente

e por conseqiiéncia, um baixo tempo de processamento (1, 1 e 3 segundos).
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Figura 6.2: Identificagdo, Exemplo 6.1: (—) saida desejada, (---) saida da rede neural.
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A rede neurofuzzy RNFRLoc_Lee (Lee & Teng 2000) apresenta um EQM de teste menor,
mas cabe ressaltar que para isto, a estrutura precisou de um maior nimero de parametros
ativos por iteragdo e um periodo de treinamento mais longo (400 épocas, 36 segundos). Da
mesma forma, a rede neurofuzzy ANFIS obteve um menor EQM de teste, mas o modelo

precisou de 300 épocas, acarretando um tempo de processamento maior.

O SFA (Wang 1994), conseguiu o seu melhor desempenho com 64 fungoes de pertinéncia
gaussianas para um EQM de teste na ordem de 1072, J4 a rede multicamadas MLP, embora
tenha utilizado uma estrutura mais complexa, nao conseguiu igualar o desempenho das redes

hibridas neurofuzzy, embora tenha conseguido um EQM de treinamento similar.

Entre as redes propostas, a rede neurofuzzy com recorréncia global (RNFRGlob), obteve
o melhor desempenho no teste, enquanto que os sistemas neurais estaticos (RINEst) e recor-

rentes nao fuzzy (RNRLoc) precisaram de um maior nimero de épocas para a convergéncia

(Tabela 6.2).

EXEMPLO 6.2

O sistema a ser identificado corresponde a um sistema definido por uma equacao a dife-
rencas de segunda ordem nao linear, sendo classificado como o modelo II na caracterizacao

dos sistemas:

y(t+1) = fly@), y(t = D]+ u(?) (6.3)

onde,

y(®y(t = Diy(t) + 2.5]

fly@), y(t —=1)] = 1+42(t) + y2(t — 1)

Este sistema nao linear possui dois pontos de equilibrio (0,0) e (2, 2), respectivamente no
espaco de estados. Isto é, a saida do sistema convergird a seqiiéncia {0} ou {1} para uma

entrada u(t) = 0. Além disso e segundo (Narendra & Parthasarathy 1990), para qualquer
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entrada |u(t)| < 5, a saida da planta é uniformemente limitada para condigoes iniciais (0,0) e

(2,2) e satisfaz a inequacao |y(t)| < 13.

O conjunto de treinamento para todos os modelos a serem ajustados, foi composto por 1000
padroes gerados a partir da Equagdo (6.3), com um sinal de entrada gerado de forma aleatdria
e com distribui¢ao uniforme no intervalo [—1,1]. (Narendra & Parthasarathy 1990) utilizou
um conjunto de treinamento com 100000 padroes aleatorios e uniformemente distribuidos no

intervalo [—2,2]. As condigdes iniciais consideradas foram de y(0) = y(—1) = 0.0.

A Tabela 6.3 mostra as entradas utilizadas para cada estrutura na construcao do modelo
série-paralelo da planta. Pode-se observar que RNFRLoc_2 refere-se a um modelo da es-
trutura RNFRLoc considerando duas entradas, entanto que RNFRLoc_1 refere-se a um
modelo de estrutura RNFRLoc utilizando uma tnica entrada. A Tabela 6.4 caracteriza as

estruturas obtidas para a identificacao da planta, assim como a sua complexidade.

Tabela 6.3: Entradas das redes neurais - Exemplo 6.2.

‘ Estrutura H n ‘ Entradas Utilizadas ‘
RNEst 2 | y(t), y(t —1)
RNRLoc_2 2 | y(t), y(t —1)
RNFEst 2 [ y(®), y(t—1)
RNFRGlob_2 2 | y(t), y(t —1)
RNFRLoc_1 1| y(t)

RNFR2Loc 2 2 | y(t), y(t—1)
RNRLoc_Cheng || 1 | y(¢)




comt = 0,...,99 para ambos testes. A Tabela 6.5, mostra os erros quadraticos médios de
treinamento e de teste, o tempo de processamento T},,. associado ao treinamento e o nimero

de épocas para cada estrutura.

Tabela 6.4: Caracteristicas das redes neurais - Exemplo 6.2.

Estrutura n|p Tipo de N; Napq, | Pardmetros / iteracao
Agrupamento
RNEst 21 VQ [9, 9] 4 12
RNRLoc_2 21 VQ [13, 13] 4 16
RNFEst 2|1 LvVQ [16, 16] 4 12
RNFRGlob_2 2|1 LvQ [12, 12] 4 28
RNFRLoc_2 2 | 1| UNIFORME | [10, 10] 4 16
RNFRLoc_1 1|1 | UNIFORME [14] 2 6
RNRLoc_Cheng | 2 |1 — [30] 30 121
SFA 2|1 KNN [70] — —
RNFRLoc Lee2 || 2 | 1 — (30, 30] 30 210
RNFRLoc_Lee 1 || 1|1 — [50] 50 200
ANFIS 211 — [7,7] 7 49
MLP 2|1 — [20, 10] | [20, 10] 281
Tabela 6.5: Erros quadraticos médios (EQM) - Exemplo 6.2.
Estrutura Epocas | Tproc | EQM Treinamento | EQM Testel | EQM Teste2
(s) (x1073) (x1072) (x1072)
RNEst 500 31 0.028 0.199 0.040
RNRLoc_2 500 42 0.011 0.180 0.249
RNFEst 400 32 0.003 0.522 0.574
RNFRGlob_2 750 195 0.009 1.041 0.936
RNFRLoc_2 400 47 0.001 0.728 0.760
RNFRLoc_1 500 80 0.005 1.954 2.509
RNRLoc_Cheng 500 99 0.013 0.111 0.108
SFA 300 1 8.396 0.321 0.364
RNFRLoc_Lee_2 400 113 0.006 0.011 0.010
RNFRLoc_Lee_1 500 131 1.909 7.118 6.434
ANFIS 500 — 16.152 6.130 3.860
MLP 500 124 0.012 0.002 0.002
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As taxas de aprendizado para a rede neurofuzzy com recorréncia local (RNFRLoc) foram
de oy = 0.0001, ap, = a3 = 0.001, ay = 0.005 para o ajuste dos pesos da camada intermediaria
e de recorréncia e n = (0.2 para o ajuste dos pesos da camada de saida. J& para a rede

RNFEst, n = 0.075;.

Analisando as Tabelas 6.4 e 6.5, pode-ser observar mais uma vez, que para EQMs de
treinamento e de teste da mesma ordem, as redes neurofuzzy propostas necessitaram de um
nimero reduzido de parametros por iteragao, quando comparadas com as outras estruturas.
No entanto, a rede neurofuzzy com recorréncia global RNFRGlob_2 e a rede com recorréncia
local de duas entradas (RNFRLoc_2), assim como a rede neurofuzzy (RNFEst) conseguiram
melhores resultados nos testes quando comparados com os resultados obtidos com a rede

RNFRLoc_1, que utilizou uma tnica entrada.

Das estruturas neurofuzzy propostas e as suas modificagoes (RINEst e RNRLoc), a rede
neurofuzzy com recorréncia local (RNFRLoc) com duas entradas e as redes RNEst e RNR-
Loc, conseguiram os menores erros de teste. Isto demonstra que, nem sempre é necessaria
uma recorréncia global para tratar sistemas dinamicos nao lineares, sendo preciso unicamente
recorréncia local. Nao foi necessario utilizar uma particao nao uniforme, resultando assim,

num processo de geracao da estrutura simplificado e eficiente.

O tempo de processamento das estruturas neurofuzzy propostas foi baixo (Tabela 6.3).
Cabe observar que, embora a rede RNFRGlob_2 tenha demorado 195 segundos no treina-
mento, esta foi a estrutura que precisou de um maior nimero de épocas (750). A ordem dos
erros erros de teste para as redes RNFEst ¢e RNFRLoc_2 foi na ordem de 1072 e para as
redes RNFRGIlob_2 ¢ RNFRLoc_1 na ordem de 1072

O sistema fuzzy estatico adaptativo SFA, a rede neural multicamada MLP e a rede
neural recorrente RNRLoc_Cheng conseguiram erros de treinamento baixos. No entanto,
o SFA precisou de uma estrutura mais complexa e as estruturas MLP ¢ RNRLoc_Cheng
além disso, necessitaram de um tempo maior de execucao. Deve-se observar que, no caso
da estrutura SFA, de um total de 300 padroes que foram utilizados durante o processo de

treinamento, foram geradas 70 centros para cobrir o espago de entrada do sistema.
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Comparando as estruturas RNFRLoc_1 e RNFRLoc_Lee_1, com uma entrada, nota-
se que a rede neurofuzzy com recorréncia local proposta (RNFRLoc), possui uma maior
capacidade de tratamento da informagao de forma dinamica, pois esta, para o mesmo conjunto
de teste obteve um melhor desempenho e um menor EQM de treinamento, com 14 centros
definidos via uma particao uniforme, enquanto que no caso das estruturas RNFRLoc_lee_2 e
RNFRLoc_Lee_1 foram ajustados 50 centros via o método de retropropagacao (Tabela 6.4).
Além disso, o tempo de processamento foi menor embora tenha sido necessario um maior

nimero de épocas para finalizar o treinamento.

As curvas de erro de treinamento e os resultados de simulacao do primeiro teste para as
redes neurofuzzy propostas sao ilustrados nas Figura 6.3 para RNFEst e RNFRGlob_2, Fi-
gura 6.4 para RNFRLoc_2 e RNFRLoc_1. Finalmente, resultados de simulacao do segundo

teste sao ilustrados nas Figuras 6.5
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Figura 6.3: Identificacao, Exemplo 6.2: (—) saida desejada, (---) saida da rede neural.
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Figura 6.4: Identificagdo, Exemplo 6.2: (—) saida desejada, (---) saida da rede neural.
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Figura 6.5: Segundo teste de identificagao, Exemplo 6.2: (—) saida desejada, (---) saida da
rede neural.
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EXEMPLO 6.3

O sistema a ser identificado é um sistema multi-variavel classificado como uma versao
MIMO do modelo II da caracterizacao de sistemas em tempo discreto. O sistema é descrito

pela seguinte equagao:

yl(t)
mlE+l) | _ He L e (6.7)
ya(t +1) y1(t)ya(t) u(t)
| T+y5(t)

A abordagem utilizada sera a mesma que aquela adotada para os exemplos anteriores.
(Narendra & Parthasarathy 1990) utilizou duas redes neurais multicamadas para a identi-
ficacao deste sistema. Neste trabalho, sera utilizado somente uma unica estrutura para a

construcao do modelo de identificacao série-paralelo.

O conjunto de treinamento para a estrutura SFA1 é formado por 4000 padroes gerados a
partir da Equagao (6.7), com valores aleatérios de distribui¢ao uniforme dos sinais de entrada
no intervalo [—1.5, 1.5]. Tentou-se utilizar um conjunto menor, mas os resultados obtidos nao

foram bons.

O conjunto de treinamento para os outros modelos é composto por 2000 padroes, gerados
utilizando a Equagao (6.7) e um sinal de entrada aleatério e com distribuigao uniforme no
intervalo [—1, 1]. Todos estes padroes foram apresentados em ordem aleatéria para cada época

no processo de treinamento.

O conjunto de teste para avaliar os modelos série-paralelos obtidos é composto de 100

pontos gerados utilizando o sinal de entrada u(t) definido pela seguinte equagao:

ult) = uy (t) _ 0.5 sen(27t/25) (6.8)
us(t) 0.4 cos(2mt/25)

isto parat =0,...,99.
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As caracteristicas das redes neurais sao mostradas na Tabela 6.6, onde no caso do ANFIS,
os dados para o modelo associado saida y; e a saida yo sdo separados por uma “\” (dados
modelo y; \ dados modelo y5), devido a limitagdo do modelo implementado no toolbox do

Matlab (Fuzzy Logic Toolbox, For Use with MATLAB® 2000).

A Tabela 6.6 apresenta o tipo de agrupamento utilizado em cada modelo, assim como o
nimero de conjuntos nebulosos que conformam a particao do espaco de entrada, o nimero
maximo de neurdnios ativos na camada intermediaria e o nimero maximo de parametros

utilizados por iteracao.

Tabela 6.6: Caracteristicas das redes neurais - Exemplo 6.3.

Estrutura n|p Tipo de N; Namay, | Parametros / iteragao
Agrupamento

RNEst 212 LVQ [21, 23] 4 16
RNRLoc 2|2 LVQ [16, 16] 4 20
RNFEst 2 | 2 | UNIFORME [35, 35] 4 16
RNFRGIob 2 | 2 | UNIFORME [38, 38] 4 32
RNFRLoc 2 | 2 | UNIFORME [34, 36] 4 20
RNRLoc_Cheng || 2 | 2 — [50] 50 302
SFA 2|2 KNN [1317] — —
RNFRLoc_Lee 2 | 2 | UNIFORME (30, 30] 30 240
ANFIS 212 — [9,9]\[9,9] 9\9 63\63
MLP 212 — [20, 10] [20, 10] 292

Os EQMs de treinamento e de teste, assim como o nimero de épocas e tempo de proces-

samento sao apresentados na Tabela 6.7.

Dos modelos propostos e as suas variagoes, a rede neurofuzzy com recorréncia global
(RNFRLoc) e a rede neural (RNEst) foram as que obtiveram melhor desempenho para
as duas safas do sistema y; e yo. No entanto, os outros modelos neurofuzzy conseguiram erros
da ordem de 1072 a 1073. Cabe observar que durante a série de execucoes na busca dos me-
lhores resultados, as estruturas recorrentes propostas conseguiram um bom desempenho para
a saida y; antes do que para a saida 15, sendo necessario refinar gradativamente o nimero

de conjuntos nebulosos na particao da entrada até obter uma saida aceitéavel, Isto pode ser
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Tabela 6.7: Erros quadraticos médios (EQM) - Exemplo 6.3.

Estrutura Epocas | Tproe | EQM Treinamento EQM Teste
Y1 Y2
(s) (x1073) (x1072) | (x1072)
RNEst 1500 394 0.215 0.471 0.386
RNRLoc 500 213 0.020 1.285 1.055
RNFEst 1500 224 0.002 0.851 0.447
RNFRGlob 800 118 0.001 1.113 0.302
RNFRLoc 1600 419 0.001 0.684 0.587
RNRLoc_Cheng 400 241 0.024 0.067 0.024
SFA 4000 26 6.075 0.354 0.256
RNFRLoc_Lee 400 229 0.002 0.018 0.011
ANFIS 200\200 | — 22.000 \ 2.459 0.455 0.188
MLP 500 426 0.019 0.022 0.024

justificado pelo fato de que a saida ys é mais complexa que a saida y; (de Moraes Lima 2000).

Dos modelos ajustados e testados, somente as rede RNRLoc_Cheng, RNFRLoc_Lee e
MLP proporcionaram erros de teste na ordem de 10~*. Deve-se observar que a rede multica-

madas precisa de uma quantidade maior de recursos computacionais por iteracao (ver Tabela

6.6).

Embora o nimero de conjuntos fuzzy que caracterizam a particao do espago de entrada
tenha sido elevado, deve-se considerar que um maximo de 4 neuronios estiveram ativos por
iteragao para as estruturas recorrentes propostas e que somente uma tnica rede para a identi-
ficagao do sistema. Em (Narendra & Parthasarathy 1990), duas redes neurais multicamadas

foram utilizadas para a identificacao do mesmo sistema.

O sistema fuzzy adaptativo, de um total de 4000 padroes utilizados para o treinamento,

necessitou definir 1317 fungoes de pertinéncia gaussianas para obter um bom desempenho.

A Figura 6.6 ilustra o erro de treinamento e os resultados de simulagao para a rede RNEst
e RNFEst. As curvas de erro e resultados de teste para as redes neurofuzzy recorrentes RIN-

FRGlob ¢ RNFRLoc sao apresentados na Figura 6.7. Finalmente, na Figura 6.8 mostra
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os resultados de simulacao obtidos para as redes recorrentes RNRLoc_Cheng ¢ RNFR-

Loc_Lee.
RNEst RNFEst
0.5 T T 0.015 - :
0.4
0.01
s 03 >
6] g
Wo2 w
0.005t
0.1 i
0 0 :
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
t t
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0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Figura 6.6: Identificacao, Exemplo 6.3: (—) saida desejada, (---) saida da rede neural.
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Figura 6.7: Identificagdo, Exemplo 6.3: (—) saida desejada, (---) saida da rede neural.
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Figura 6.8: Identificagdo, Exemplo 6.3: (—) saida desejada, (---) saida da rede neural.
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EXEMPLO 6.4

Neste caso o modelo é dado por uma equacao a diferencas de terceira ordem, correspon-
dendo ao modelo IV da caracterizacao dos sistemas. O sistema a modelar é definido pela

equacao:

y(t+1) = fly(0), y(t = 1), y(t =2), u(®), u(t —1)] (6.9)

onde a funcdo f(-) suposta desconhecida é definida como:

T35 (x5 — 1) + x4
1+ a2 + 23

(6.10)

f[xla Lo, T3, T4, 1'5] =

Vérios testes foram realizados utilizando um conjunto inicial de treinamento formado por
2000 pontos gerados aleatoriamente no intervalo [—2,2] e com distribui¢do uniforme. Os
resultados nao foram os esperados. Como um tentativa de excitar todos os modos do sistema,
um novo conjunto de treinamento foi gerado para todas as estruturas. Este segundo conjunto
de teste foi composto por 2400 pontos, sendo os 800 primeiros gerados aleatoriamente com
distribui¢ao uniforme, no intervalo [—1.0,1.0]. Os préximos pontos foram gerados através da
fungao u(t) = sin(27t/250). As condigoes iniciais tanto para o conjunto de treinamento como

para os conjuntos de teste foram y(0) = y(—1) = y(—2) = u(—1) = 0.0.

Embora se acrescente mais padroes no conjunto de treinamento para SFA, nao é possivel

obter melhoras no seu desempenho.

As entradas utilizadas para cada rede sao descritas na Tabela 6.8. A Tabela 6.9 caracteriza
os parametros que definem a complexidade das estruturas avaliadas, assim como o nimero de

parametros ativos por iteragao.
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Tabela 6.8: Entradas das redes neurais - Exemplo 6.4.

‘ Estrutura H n ‘ Entradas Utilizadas ‘
RNEst 51 y(t), y(t —1), y(t —2), u(t), u(t — 1)
RNRLoc 1| u(t)

RNFest 51 y(t), yt—1), y(t —2), u(t), u(t — 1)
RNFRGIob 1 u()

RNFRLoc 1| u(t)

RNRLoc_Cheng || 1 | u(t)

SFA 5 y(t)a y(t — 1)7 y( — 2)7 u(t)v u( — 1)
RNFRLoc Lee 5 | 5 | y(t), y(t — 1), y(t — 2), u(t), u(t — 1)
RNFRLoc Lee 2 || 2 | y(t), u(t)

ANFIS 51 y(t), y(t —1), y(t —2), u(t), u(t — 1)
MLP 5 [ y(0), y(E— 1), y(t —2), ulD), u(t—1)

Tabela 6.9: Caracteristicas das redes neurais - Exemplo 6.4.

Estrutura n|p Tipo de N; Ny, | Parametros / iteracgao
Agrupamento

RNEst 51| 1| UNIFORME (3,3,3,3,3] 32 192
RNRLoc 1|1 | UNIFORME [20] 2 6
RNFEst 51| 1| UNIFORME [7,7,7,6,6] 32 192
RNFRGlob 11| UNIFORME [30] 2 8
RNFRLoc 11| UNIFORME (30] 2 6
RNRLoc_Cheng || 1|1 — — 50 201
SFA 511 KNN [1964] — —
RNFRLoc_Lee5 || 5| 1 — [30,30,30,30,30] 30 480
RNFRLoc Lee2 || 2 | 1 — [30,30] 30 210
ANFIS 511 — [7,7,7,7,7] 7 112
MLP 511 — [30,20] [30,20] 821

As taxas de aprendizado, para os modelos propostos foi de n = 0.5 para os pesos da
camada de saida e para os pesos da camada intermediaria e de recorréncia, taxas com valores

a1 = ag = 0.001 e ag = a4 = 0.0001.

Uma vez treinados os modelos computacionais, estes foram testados com dois conjuntos de
teste diferentes, ambos compostos por 1000 pontos, mas gerados utilizando sinais diferentes

de entrada wu(t). O primeiro conjunto de teste foi gerado considerando um sinal de entrada
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u(t) definido pela equagao:

u(t) = uy(t) = 0.8sin(27t/250) + 0.2sin(27t/25); (6.11)

O segundo conjunto de teste foi gerado utilizando um sinal de entrada definido como:

(

sin(mt/25) t <= 250,
0.2 t> 250 et <= 500
u(t) = ug(t) = (6.12)
—0.2 t > 500 et <= 700
\0.3Sin(7Tt/25) + 0.1sin(7t/32) 4 0.6sin(7t/10) ¢ > 700.

A Tabela 6.10 mostra os erros quadraticos médios (EQM) de treinamento, os erros de teste
e os tempos de processamento (7,...) para o treinamento de cada uma das redes consideradas

neste trabalho.

Tabela 6.10: Erros quadraticos médios (EQM) - Exemplo 6.4.

Estrutura Epocas | Tproe | EQM Treinamento | EQM Testel | EQM Teste2
(s) (x1073) (x1072) (x1072)
RNEst 180 285 0.002 0.027 0.055
RNRLoc 120 56 0.001 0.004 0.069
RNFEst 31 24 0.000 0.048 0.562
RNFRGlob 800 222 0.000 0.036 0.070
RNFRLoc 800 193 0.000 0.036 0.067
RNRLoc_Cheng 600 256 0.002 0.059 0.104
SFA 2000 9 2.722 0.078 0.127
RNFRLoc_Lee_5 500 600 0.397 0.405 0.168
RNFRLoc_Lee_2 500 983 0.008 0.130 0.170
ANFIS 500 — 16.096 0.610 0.670
MLP 500 1021 0.002 0.021 0.027

A andlise das Tabelas 6.9 e 6.10 sugere que, em termos de um compromisso entre com-
plexidade e desempenho, as redes neurofuzzy recorrentes hibridas propostas sao tao ou mais

eficientes que as outras estruturas avaliadas (Luna, Ballini & Gomide 2003a).
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Todos os modelos estaticos mostraram um desempenho satisfatorio, pois ordem dos erros de
teste de todos estes modelos foi em geral da ordem de 10~%. Todos estes modelos utilizaram
as cinco entradas necessarias e utilizadas na equacao 6.9. Ja os modelos recorrentes, com
excecao do modelo RNFRLoc_Lee_5 ¢ RNFRLoc_Lee_2, utilizaram uma tnica entrada,

como indica a Tabela 6.8.

O modelo neurofuzzy proposto apresentou erros de teste baixos, precisando para isto do
menor nimero de épocas entre todas as estruturas. Embora a rede MLP tenha conseguido
menores erros de teste, esta precisou de um maior periodo de treinamento e de um nimero
maior de neurénios e parametros a serem atualizados por iteragdo (821 pardmetros) quando
comparado com o modelo RNFEst (192 parametros), como indica a Tabela 6.9. Claramente,
o numero de parametros no caso das redes neurofuzzy propostas é substancialmente menor,

com um custo computacional baixo e estruturas mais simples para o modelo.

O modelo neurofuzzy proposto em (Lee & Teng 2000) apresentou erros de teste na ordem
de 1073, utilizando duas e cinco entradas, com um total de 30 particoes para cada uma
destas entradas utilizadas. Os resultados obtidos come esta rede utilizando uma 1inica entrada
nao foram os esperados. Além disso, a quantidade de parametros que esta rede utiliza por
iteragao, assim como a quantidade de neuronios ativos, é superior a necessidade de recursos

computacionais de quaisquer modelo recorrente proposto e testado.

Devido a que os modelos neurofuzzy recorrentes propostos utilizaram una tunica entrada,
estes forneceram modelos simples e eficientes para a modelagem do sistema definido pela
Equacao 6.9. Outros testes considerando um nimero maior de entradas para as redes neu-
rofuzzy propostas foram feitos. Contudo, o ganho em precisao nao justificou o crescimento

exponencial das estruturas resultantes.

Os erros de treinamento, assim como os erros obtidos durante o primeiro teste, sao apre-
sentados na Figura 6.9 para os modelos RNFEst e RNFRGIlob. A Figura 6.10 ilustra os
resultados de treinamento e do primeiro teste para a rede RNFRLoc e RNEst. Os resultados

de simulacao utilizando o segundo conjunto de teste sao ilustrados na Figura 6.11.
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Figura 6.9: Primeiro teste de identificacdo, Exemplo 6.4: (—) saida desejada, (---) saida da
rede neural.
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Figura 6.10: Primeiro teste de identificagao, Exemplo 6.4: (—) saida desejada, (- --) saida da
rede neural.
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Figura 6.11: Segundo teste de identificagao, Exemplo 6.4: (—) saida desejada, (---) saida da
rede neural.

6.2 Controle de Sistemas

Como foi mencionado na Segao 5.2.3, o método de controle a ser utilizado nos estudos
de simulagao é modelo de referéncia. Este modelo também foi utilizado em (Narendra &
Parthasarathy 1990) e (Wang 1994) e consta de trés etapas: identificacdo das nao linearidades

do sistema, controle off-line e controle on-line, sendo estas etapas resumidas a seguir:

1. Identificacao: o processo de identificagao segue a metodologia descrita na Secao 5.2.2.
Os modelos de redes neurais, sistemas fuzzy e sistemas neurofuzzy foram treinados
utilizando um sinal de entrada escolhido, de tal forma a excitar todos os modos do

sistema.

2. Controle off-line: nesta etapa, o sistema em malha fechada é construido utilizando
a estrutura obtida durante o treinamento na primeira etapa. Neste caso, os pesos das

redes neurais sao mantidos fixos.
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Controle on-line: na terceira etapa, é realizado um ajuste fino dos pesos das redes
neurais, via um processo de identificacao e controle simultaneo, utilizando taxas de

aprendizagem baixas durante o ajuste e tomando como como valores iniciais, os pesos

obtidos no treinamento off-line.

O modelo de controle em malha fechada para os sistemas ¢ ilustrado na Figura 6.12.

‘ ym(t)
Modelo Referéncia

Figura 6.12: Sistema neural de controle.

A forma escolhida para identificar cada sistema nao linear permite a aplicagao de técnicas
simples de controle de sistemas dinamicos, como sera mostrado a seguir. Para isto, foram

escolhidos dois exemplos de sistemas nao lineares identificados na Secao 6.1, ou seja, foram

considerados os exemplos 6.2 e 6.3, respectivamente.
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EXEMPLO 6.5

Este sistema é definido pelas Equagoes (6.3) e (6.4) repetidas abaixo por conveniéncia:

y(t+1) = fly(t), y(t = 1] + u(t) (6.13)

onde,

y()y(t —1)[y(t) +2.5]
L+ y2(t) +y*(t - 1)

fly(®), y(t=1)] = (6.14)

Durante o processo de identificacao, assume-se f(-) desconhecida. O modelo de referéncia

utilizado para o controle é definido pela equagao a diferencas de segunda ordem:

Yt + 1) = 0.6m(t) + 0.2y (t — 1) + 7 (t) (6.15)

sendo 7(t) o sinal de entrada do sistema. O erro de controle e.(t + 1), utilizado para avaliar
o desempenho off-line, assim como para o treinamento on-line, é definido como a diferenca

entre a saida real do sistema y(¢ + 1) e o sinal de referéncia y,,(t + 1), isto é:

ec(t+1)=yt+1) —yn(t+1) (6.16)

O objetivo do controlador é o de determinar um sinal de controle u.(t) de tal forma a
minimizar e.(t), isto ¢, fazer lim; . e.(t) = 0. Se f(-) (Equagao (6.14)) fosse conhecida, o

sinal de controle poderia ser determinado como:

u(t) = —fly(t), y(t —1)] +0.6y(t) + 0.2y(t — 1) + r(¢) (6.17)

Substituindo a Equagao (6.17) na Equagao (6.13) e utilizando a equagdo resultante na

Equacao (6.15), para o célculo do erro de controle, tem-se:

ec(t+1) =0.6e.(t) + 0.2e.(t — 1) (6.18)
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Como o modelo de referéncia é, por hipdtese, assintoticamente estével, tem-se que lim; ., e.(t)

0 para condigoes iniciais arbitrarias (Narendra & Parthasarathy 1990).

Quando f(-) nao é conhecida, deve-se utilizar o modelo obtido pelo método de identificagao,
ou seja, utilizar a rede neurofuzzy determinada na primeira etapa. Assim, se N[-] é a estimagao

de f(-) proporcionada pela rede neural, a Equagao (6.17) pode ser re-escrita como:

u(t) = —N[] + 0.6y(t) + 0.2y(t — 1) + r(t) (6.19)

Substituindo a Equagao (6.19) na Equagao (6.3), obtém-se a equacao a diferencas, que

governa o comportamento do sistema em malha fechada, isto é:

y(t+1) = fly(t), y(t —1)] — N[-] +0.6y(t) + 0.2y(t — 1) + r(¢) (6.20)

A Figura 6.13 mostra a saida do sistema em malha aberta e malha fechada para:
r(t) = ri(t) = 0.5sen(27t/25)
A Figura 6.14 mostra a saida do sistema em malha aberta e malha fechada para

r(t) = ra(t) = 0.4cos(27t/30)

3 T

T T
—— Sistema em malha aberta
Sistema em malha fechada

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 6.13: Exemplo 6.5: saida do sistema em malha fechada para ry(t).
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25 ' '

—— Saida em malha aberta
Saida em malha fechada

0.5 -

-0.5 -

Figura 6.14: Exemplo 6.5: saida do sistema em malha fechada para ro(t).

As entradas utilizadas para a identificacao foram aquelas apresentadas na Tabela 6.3, Secao
5.4.1; estas entradas foram as mesmas utilizadas durante o processo de controle. O nimero de
épocas para o ajuste off-line dos modelos de redes neurais sao aqueles mostrados na Tabela
6.5, Secao 5.4.1. A Tabela 6.11 apresenta o nimero de iteracées durante o treinamento on-
line das arquiteturas avaliadas, assim como o tempo de processamento e os erros quadraticos
médios de teste (EQM), tanto para o controle off-line como para o controle on-line. No caso

do ANFIS, nao foi possivel efetuar o refinamento on-line dos modelos obtidos off-line.

Analisando a Tabela 6.11, verifica-se que as redes neurofuzzy propostas e as suas variagoes
apresentaram um bom desempenho tanto no controle off-line como no controle on-line, isto
considerando tanto os erros de teste, assim como tempos de processamento e uso de recursos
computacionais. Todas as redes neurais se mostraram melhores uma vez feito o refinamento

dos seus pesos.

As redes neurofuzzy propostas atingiram erros de teste na ordem de 1073 tanto no con-
trole off-line como no controle on-line. Os tempos de processamento também mostraram-se

minimos (Tabela 6.11).
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A rede neurofuzzy proposta em (Lee & Teng 2000) também obteve o desempenho espe-
rado. Porém, utilizando uma tnica entrada, esta apresentou erros de teste maiores quando
comparado com a rede neurofuzzy de recorréncia local e com uma tnica entrada (Tabela 6.11).

Ja o desempenho da rede RNFRLoc_Lee_1 é melhorado apds o treinamento on-line.

Tabela 6.11: Erros quadraticos médios (EQM) - Exemplo 6.5.

Estrutura Iteracoes | Tproc EQM EQM | EQM EQM | EQM
on-line Treinamento || Testel | Testel || Teste2 | Teste2
(s) on-line off-line | on-line || off-line | on-line
(x107%) (x107?)
RNEst 500 0.008 0.089 0.403 0.002 0.001 0.001
RNRLoc_2 12000 2 0.073 0.550 0.002 0.003 0.002
RNFEst 20000 0.054 0.000 0.536 0.004 0.005 0.002
RNFRGlob_2 20000 4 0.001 0.454 0.002 0.005 0.003
RNFRLoc_2 4000 0.062 0.001 0.639 0.004 0.008 0.003
RNFRLoc_1 10000 1 0.020 7.462 0.009 0.087 0.009
RNRLoc_Cheng 40000 11 6.208 0.042 0.001 0.000 0.000
SFA 300 2 31.000 0.426 0.003 0.006 0.003
RNFRLoc_Lee_ 2 40000 19 0.000 0.016 0.001 0.000 0.001
RNFRLoc_Lee_1 40000 17 0.389 16.016 | 0.004 0.167 0.003
ANFIS — — — 0.098 — 0.052 —
MLP 10000 4 0.000 0.001 0.000 0.001 0.000

O sistema fuzzy adaptativo SFA, para o ajuste on-line, precisou de gerar novos centros,
considerando a saida do sistema em malha fechada; foram geradas 197 fungoes de pertinéncia,

com centros diferentes dos 70 obtidos no treinamento off-line.

Cabe ressaltar que o sistema de controle aqui considerado, diferentemente das outras
técnicas, requer uma unica rede neurofuzzy para efetuar o controle, fornecendo um sistema
em malha fechada com um desempenho aceitavel e exigéncias computacionais menores, como

foi mostrado durante a obtencao das estruturas neurofuzzy no processo de identificacao.

Os resultados dos teste obtidos para as estruturas neurofuzzy propostas sao ilustrados
nas Figuras 6.15 para a rede RNFEst, 6.16 para a rede RNFRGlob_2 e 6.17 para a rede
RNFRLoc_2.
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= Tg(t)

O primeiro teste para o exemplo atual, corresponde a um sinal de entrada u(t) = ry(¢)
Ja o segundo teste corresponde a um sinal de entrada wu(t)

0.5sen(27t/25).
0.4cos(27t/30), com t = 0,...,99
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Controle, Exemplo 6.5: (—) saida desejada, (---) saida do

Figura 6.15:
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Figura 6.16: Controle, Exemplo 6.5: (—) saida desejada, (---) saida do sistema.
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Figura 6.17: Controle, Exemplo 6.5: (—) saida desejada, (---) saida do sistema.
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EXEMPLO 6.6

A dinamica deste sistema é definido pela Equagao (6.7) repetida abaixo:

Y1 (t)
ot +1) ) 1+ y3(?) ) ui (1) 621)
Ya(t + 1) v (H)ys(t) us(?)
| 1+y3(t) |

O modelo de referéncia linear ¢ descrito pelas equacoes a diferencas:

Ym1(t +1) _ 0.6 02 Yma (1) N r1(t) (6.22)

sendo r1(t) e ry(t) os sinais de entrada. No processo de identificacdo, considera-se uma tnica
rede neural com duas entradas e duas saidas. O ajuste on-line dos pesos é iniciado uma vez
terminado o treinamento off-line. A Figura 6.18, ilustra as saidas do sistema em malha aberta

e fechada.

y1(t+1) ya(t + 1)

3 T T T T 2 T T T

o 20 a0 60 80 100 o 20 a0 60 80 100

Figura 6.18: Exemplo 6.6, saidas y; e yo: (—) malha aberta, (---) malha fechada.

Apoés o treinamento off-line, o modelo identificado para o sistema é colocado em malha
fechada e testado, obtendo assim, um erro quadratico médio de teste para o controle off-line.

Quando o ajuste on-line do modelo obtido pelo processo de identificagao do sistema ¢ feito, o

126



sistema em malha fechada é testado novamente, conseguindo desta forma, um erro quadratico

médio de teste on-line, para cada uma das saidas do sistema.

A Tabela 6.12, apresenta o numero de itera¢oes que foram necessarios para o ajuste on-
line de cada uma das redes neurais, assim como tempos de processamento e os EQMs de
teste. Os testes foram feitos considerando um sinal de entrada ri(t) = 0.5 sen(27t/25) e

ra(t) = 0.4cos(27t/25).

Tabela 6.12: Erros quadraticos médios (EQM) - Exemplo 6.6.

Estrutura Iteracoes | Tproc | EQM Treinamento | EQM Teste | EQM. Teste
on-line on-line off-line on-line
yi | we v |
(s) (x107%) (x107?)

RNEst 20000 3 0.085 0.467 | 0.303 | 0.067 | 0.033
RNRLoc 10000 1 0.010 0.470 | 0.059 | 0.134 | 0.024
RNFEst 40000 7 0.005 0.969 | 0.179 | 0.747 | 0.039
RNFRGlob 40000 24 0.000 0.449 | 0.085 | 0.489 | 0.075
RNFRLoc 5000 0.9 0.000 0.358 | 0.079 | 0.180 | 0.042
RNRLoc_Cheng 40000 12 0.000 0.004 | 0.003 | 0.000 | 0.000
SFA 8000 99 20.000 0.152 | 0.006 | 0.123 | 0.009
RNFRLoc_Lee 40000 17 0.000 0.004 | 0.002 | 0.000 | 0.000
ANFIS — — — 0.048 | 0.135 | — —
MLP 100000 3 0.000 0.001 | 0.000 | 0.004 | 0.000

As estruturas hibridas recorrentes propostas alcancaram um EQM de teste na ordem de
1073, tanto no treinamento off-line como no treinamento on-line. Entre estes modelos, a
rede RNNEst e a rede recorrente RNFRLoc conseguiram o melhor desempenho em controle,
embora todos os outros modelos tenham conseguido um desempenho similar na identificacao.

Alguns picos obtidos no controle off-line foram suavizados no controle on-line.

O modelo de controlador fornecido pela rede neurofuzzy RNFRLoc_Lee mostrou um
otimo desempenho, precisando para isto, ajustar 240 e 400 parametros por iteracao. As redes
neurofuzzy propostas ajustam 16, 20 e 32 parametros por iteracao (RNFEst, RNFRLoc e
RNFRGIlob), como mostra a Tabela 6.6. Isto demonstra que a relacdo entre custo compu-

tacional e desempenho ¢é forte e se faz necessaria a procura de um equilibrio entre ambos.
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O sistema fuzzy adaptativo, da mesma forma que nos exemplos anteriores, precisou gerar
novos centros para ser aplicado como controlador no sistema em malha fechada. Para isto,
durante o ajuste on-line dos 8000 padroes utilizados, o sistema necessitou definir um total
de 2317 novos centros, isto é, necessitou de 2317 particoes do espaco de entrada, sendo cada

particao associada a uma funcao de pertinéncia gaussiana.

A Figura 6.19 ilustra os resultados de controle off-line e on-line obtidos para a rede
RNEst. Os resultados obtidos para a rede neurofuzzy estatica RNFEst sao apresenta-
dos na Figura 6.20. Os resultados de simulacao obtidos para a rede neurofuzzy recorrente

RNFRLoc, sao apresentados na Figura 6.21.

Off—line RNEst On-line

t t

Off—line On-line

Figura 6.19: Exemplo 6.6, primeira coluna com 7(t) e segunda coluna com r4(t): (—) saida
desejada, (---) saida do sistema.
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Off—line RNFEst On-line

y1(t+1)

o 20 40 60 80 100 ~o 20 40 60 80 100
t t

Off—line On-line
0.5 0.5

y,(t+1)
y2(t+1)

Figura 6.20: Exemplo 6.6, primeira coluna com r(t) e segunda coluna com 75(t): (—) saida
desejada, (---) saida do sistema.

Off—line RNFRLoc On-line
1.5 1.5

y1(t+1)

“o 20 40 60 80 100 ~o 20 40 60 80 100
t t

Off—line On-line

Figura 6.21: Exemplo 6.6, primeira coluna com r(t) e segunda coluna com r5(t): (—) saida
desejada, (---) saida do sistema.
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Dos resultados de simulacao apresentados, pode-se dizer que as redes neurofuzzy propostas
mostraram-se eficientes no processo de identificagao de sistemas. No caso do controle, estas
tiveram maiores dificuldades. Contudo, as redes neurofuzzy conseguiram melhorar o seu
desempenho apds o ajuste on-line e tanto em identificagao como em controle, atingiram bons

resultados em termos de precisao, recursos computacionais e tempo de processamento.

A recorréncia aplicada nas redes neurofuzzy apresentou-se como uma opg¢ao vantajosa pois
a necessidade de informacao para identificar os sistemas foi menor, isto em relagao ao niimero

de entradas para modelar os sistemas, além do periodo de treinamento utilizado.

Das simulacoes estudadas, observou-se que nem sempre é necessaria a recorréncia global,
pois a maioria das vezes a rede neurofuzzy com recorréncia local proposta (RINFRLoc) forne-
ceu resultados tao bons ou melhores aos obtidos pela rede neurofuzzy com recorréncia interna
global (RNFRGIob). Isto devido a restri¢ao na quantidade de neurdnios légicos ativos por
iteragao na camada intermedidria. Portanto, nem sempre foi necessaria uma rede neural mais
complexa para obter os melhores resultados. Assim, é necessario o estabelecimento de um

compromisso entre complexidade da solugao e desempenho desejado.

Dos testes feitos, foi observada a grande diferenca no tratamento dos problemas de iden-
tificagao e controle, pois embora algumas estruturas de redes neurais tenham-se mostrado
eficientes na resolucao do problema de identificagao de um sistema, estas nao tiveram um
bom desempenho quando aplicadas no controle do mesmo sistema, sendo necessario o uso de
estruturas mais complexas com uma partigdo do espago de entrada mais refinada e/ou periodos
de treinamento mais longos. Contudo, o desempenho dos modelos neurofuzzy propostos foi

tao bom ou melhor aos outros modelos testados.

Os resultados apresentados foram obtidos considerando um modelo em modo serie-paralelo
(Narendra & Parthasarathy 1990). Contudo, os modelos neurais/neurofuzzy propostos também

podem ser utilizados configurando o modelo em modo paralelo.

A Figura a seguir ilustra a saida da rede neurofuzzy com recorréncia local (RNFRLoc),
definida pelas Tabelas 6.1, 6.2 e trabalhando em modo paralelo na identificagao do sistema

nao linear descrito no exemplo 6.1.
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y(t+1)
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I I I
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Figura 6.22: Desempenho da rede RNFRLoc em modo paralelo na identificacao do sistema
do exemplo 6.1: (—) saida desejada, (---) saida da rede neural.

Como pode ser observado, a rede neurofuzzy com recorréncia interna local trabalhando
em modo paralelo, consegue um bom desempenho, obtendo neste caso, um EQM de teste de
0.1352, para um sinal de entrada u(t) = sen(27t/250), com ¢t = 0,...,599. Esta caracteristica

também foi observada para as outras redes neurofuzzy propostas (RNFEst e RNFRGlob).

A Figura 6.23 ilustra a saida da rede neural para o mesmo exemplo de identificacao, sendo
que desta vez, as saidas de todos os neuronios légicos AND da camada intermedidria da rede
RNFRLoc foram consideradas para o processamento da saida da rede. Além disso, todos os
pesos da camada de saida (v) foram atualizados. O resultado apresentado foi obtido através
da configuracao do sistema em modo serie-paralelo. O EQM obtido neste caso foi de 0.0780.
Ja a mesma rede neural numa configuragao paralela nao obteve resultados satisfatérios, como

mostra a Figura 6.24.

Dos ltimos testes apresentados, pode-se concluir que as redes neurofuzzy propostas con-
seguem um desempenho satisfatorio nos problemas abordados, tanto em modo serie-paralelo
como em modo paralelo. No entanto, quando todas as saidas dos neuronios légicos sao con-
sideradas no calculo da saida da rede, o desempenho da rede neural em modo paralelo é

prejudicado.
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Figura 6.23: Desempenho da rede RNFRLoc em modo serie-paralelo na identificacao do
sistema do exemplo 6.1, considerando todos os neurénios AND: (—) saida desejada, (---)
saida da rede neural.

y(t+1)

0 100 200 300 400 500 600

Figura 6.24: Desempenho da rede RNFRLoc em modo paralelo na identificacao do sistema
do exemplo 6.1, considerando todos os neurénios AND: (—) saida desejada, (---) saida da
rede neural.

A rede neurofuzzy com recorréncia local (RNFRLoc) foi também aplicada a previsao
de séries temporais. Em (Luna, Magalhaes, Ballini, Gomide & Soares 2003), é apresentada
a previsao de vazoes afluentes mensais do posto de Furnas utilizando um modelo de rede

RNFRLoc para cada meés. Os resultados obtidos foram comparados com os resultados obtidos

132



do modelo periédico autoregressivo médias méveis (PARMA), sendo este tltimo o modelo
atual utilizado pelo setor elétrico brasileiro. A rede neurofuzzy também mostrou-se eficiente

nesta aplicacao.

6.3 Resumo

Este capitulo apresentou os resultados de simulagao obtidos utilizando as metodologias
de identificacao e controle descritas no capitulo anterior. As redes neurais foram testadas
utilizando modelos série-paralelos para uma série de exemplos. A abordagem utilizada para o
controle dos sistemas foi a técnica de controle por modelo de referéncia. As nao linearidades
dos sistemas foram identificadas para, a seguir, testar as estruturas em um sistema em malha
aberta. Os pesos dos sistemas, inicialmente obtidos via o treinamento off-line foram ajusta-
dos através de um treinamento on-line. Os resultados de simulagao e comparagoes entre redes
neurais e redes neurofuzzy propostas na literatura demonstram a capacidade das redes neu-
rofuzzy propostas neste trabalho de identificar e controlar os sistemas dinamicos nao lineares,
geralmente com um numero reduzido de parametros e iteragoes, acarretando em menor erro

de controle e tempo de processamento.
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Capitulo 7

Conclusao e Perspectivas Futuras

7.1 Conclusao

A combinagao de diferentes abordagens da area da inteligéncia computacional é motivo
de grande interesse nestes ultimos anos, pois a possibilidade de conseguir modelos tao ou
mais robustos e eficientes para a resolucao de diversos problemas, mostra-se como uma opgao
atraente. E assim que a unificagao das redes neurais com os sistemas fuzzy em um modelo com
capacidade de aprendizagem, de representagao e inferéncia, denominado de modelo neurofuzzy,

fol motivo de estudo neste trabalho.

Foram apresentadas duas propostas de redes neurofuzzy recorrentes, as quais foram geradas
a partir de uma rede neurofuzzy estatica. Dois tipos de recorréncia nos neuronios légicos que

compoem as redes foram considerados: recorréncia interna local e recorréncia interna global.

Os modelos neurofuzzy aqui propostos utilizam neuronios 16gicos na camada intermediaria
e podem ser implementados utilizando diferentes normas triangulares, com uma clara faci-
lidade para extragao do conhecimento a partir de dados entrada-saida. Isto é, os modelos
neurofuzzy apresentam equivaléncia com um sistema de inferéncia fuzzy, deixando de ser uma

total “caixa preta”, como no caso das redes neurais classicas.
b

O desempenho dos modelos propostos foi avaliado considerando problemas de identificagao
e controle de sistemas dinamicos discretos nao lineares, explorando exemplos utilizados na

literatura, de complexidade diversa.

Modelos neurais estaticos e recorrentes, assim como sistemas fuzzy e modelos neurofuzzy
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estaticos e recorrentes da literatura foram ajustados para cada um dos exemplos, tanto de
identificacao como de controle, utilizando para isso, os métodos de treinamento associados a

cada uma das redes neurais.

Os resultados de simulacao demonstraram que os modelos neurofuzzy apresentados neste
trabalho sao capazes de resolver problemas que envolvam dinamicas nao lineares e relacoes
temporais, diminuindo assim, a quantidade de informacao a prior: necessaria para a resolucao
do problema, como foi no caso dos problemas de identificagao de sistemas apresentados no

capitulo anterior.

Foi observado que, nem sempre é necessaria a recorréncia interna global na rede neurofuzzy
para a resolucao de um problema de identificacao e controle, sendo suficiente a recorréncia
interna local aplicado a um sistema neurofuzzy estatico. Isto é, nem sempre um modelo mais

complexo garante uma melhor solucao ao problema.

No caso do problema de identificacao e controle, é também de grande influéncia a natureza
do sistema a ser identificado, levando a necessidade de mais ou menos recursos para a obtengao

de um bom desempenho. Contudo, ¢é valido para todos os modelos computacionais testados.

Cabe observar que, embora, os modelos neurofuzzy tenham apresentado um tempo de
processamento muito pequeno (complexidade linear com relagdo ao tempo) e uma necessidade
menor de recursos por iteragao, elas possuem uma complexidade exponencial com relagao ao
tamanho da sua estrutura, devido a técnica de particao do espago de entrada. Ou seja, uma
particao do espaco entrada mais refinada, provocara um crescimento exponencial no tamanho

da estrutura da rede.

O algoritmo de aprendizado proposto para os modelos neurofuzzy apresentados neste tra-
balho mostrou-se simples e rapido, nao precisando de calculos de derivadas para o ajuste dos

pesos da camada intermediaria e da recorréncia.

Pode-se concluir que as redes neurofuzzy recorrentes mostram-se como uma alternativa

atrativa em aplicacoes envolvendo dinamicas nao lineares.
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7.2 Perspectivas Futuras

Como trabalho futuro pode-se considerar a formalizacao do processo de extracao de re-
gras da arquitetura dos modelos neurofuzzy propostos. Isto é, determinar regras do tipo
SE — ENTAO que descrevam a dinamica da rede como um todo. Trabalhos similares sio
encontrados na literatura, mas aplicados unicamente a redes neurais puras. Este processo

pode ser estendido a modelos neurofuzzy, como no caso dos modelos propostos.

Considerando o problema de crescimento exponencial da estrutura dos modelos neurofuzzy
propostos, com relacao as particoes do espaco de entrada, é possivel a utilizacao de algum
método construtivo para a incorporacao de regras que fossem sendo necesséarias na melhora do
desempenho da rede. Isto é, aumentar o nimero de neuronios légicos na camada intermediaria
enquanto a estrutura é ajustada para uma aplicacao determinada, ou a modificacao on-line
da particao do espago de entrada durante o ajuste da rede, de tal forma que o desempenho

da rede melhore e o aumento da capacidade da estrutura seja gradual e suave.

Uma outra consideracao necessaria ao estudo dos modelos neurofuzzy apresentados neste

trabalho é o andlise da influéncia de ruido nos dados de treinamento no seu desempenho.

Finalmente, seria interessante definir algum critério de selecao das normas triangulares a

serem utilizadas, para cada neuronio légico necesséario na arquitetura hibrida.

137



138



Referéncias Bibliograficas

Abraham, A. (n.d.). Beyond integrated neuro-fuzzy systems: Reviews, prospects, perspectives

and directions. *citeseer.nj.nec.com/508142.html

Alexander, J. & Mozer, M. (1999). Template-based procedures for neural network interpreta-
tion, Neural Networks 12: 479-498.

Atiya, A. & Parlos, A. (2000). New results on recurrent network training: unifying the algo-
rithms and accelerating convergence, IEEE Transactions on Neural Networks 11(3): 697—

709.

Ballini, R. (2000). Andlise e Previsio de Vazoes Utilizando Modelos de Série Temporais,

Redes Neurais e Redes Neurais Nebulosas, Tese de Doutorado, FEEC - Unicamp, Brasil.

Barto, A. & Jordan, M. (1987). Gradient Following without Backpropagation in Layered
Networks, in Proceedings of the IEEE First International Conference on Neural Networks

(2): 629-636.

Baxt, W. (1990). Use of an Artificial Neural Network for Data Analysis in Clinical Decision

Making: The Diagnosis of Acute Coronary Occlusion, Neural Computation 2: 480-489.

Baxt, W. (1991). Use of an Artificial Neural Network for the Diagnosis of Myocardial Infarc-
tion, Annals of Internal Medicine 115: 843-848.

Benitez, J., Castro, J. & Requena, 1. (1997). Are Artificial Neural Networks Black Boxes?,
IEEE Transactions on Neural Networks 8(5): 1156-1164.

139



Bersini, H. & Gorrini, V. (1992). A Simple Direct Adaptive Fuzzy Controller derived from its
Neural Equivalent, Technical Report TR/IRIDIA/92-20, Institut de Reserches Interdis-

ciplinaires et de Développements en Intelligence Artificielle.

Bersini, H. & Gorrini, V. (1993). FUNNY (FUzzY or Neural Net) Methods for Adaptive
Process Control, Technical Report TR/IRIDIA/93-12, Institut de Reserches Interdisci-

plinaires et de Développements en Intelligence Artificielle.

Bersini, H. & Gorrini, V. (1994). Recurrent Fuzzy Systems, Technical Report TR/IRIDIA/94-
11, Institut de Reserches Interdisciplinaires et de Développements en Intelligence Artifi-

cielle.

Brouwer, R. K. (2000). A fuzzy recurrent artificial neural network (frann) for pattern classi-

fication, International Journal of uncertainty, Fuzziness and Knowledge-Based Systems

8(5): 525-538.

Buckley, J. J. & Hayashi, Y. (1994). Fuzzy neural networks: A survey, Fuzzy Sets and Systems
66: 1-13.

Buckley, J. J. & Hayashi, Y. (1995). Neural nets for fuzzy systems, Fuzzy Sets and Systems

71(3): 265-276.

Cai, Y.-D., Li, Y.-X. & Chou, K.-C. (2000). Using neural networks for prediction of domain
structural classes, Biochimica et Biophysica Acta (BBA)/Protein Structure and Molecular
Enzymology 1476(1): 1-2.

Cai, Y.-D. & Zhou, G. (2000). Prediction of protein structural classes by neural network,
Biochimie 82(8): 783-785.

Caminhas, W. M. (1997). Estratégias de Dete¢do e Diagndstico de Falhas em Sistemas
Dinamicos, Tese de Doutorado, Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP, Brasil.

Caminhas, W., Tavares, H., Gomide, F. & Pedrycz, W. (1999). Fuzzy sets based neural
networks: Structure, learning and applications, Journal of Advanced Computational In-

telligence 3(3): 151-157.

140



Campolucci, P., Uncini, A., Piazza, F. & Rao, B. D. (1999). On-Line Learning Algorithms for
Locally Recurrent Neural Networks, IEEE Transactions on Neural Networks 10(2): 253~
270.

Castro, J. L., Mantas, C. J. & Benitez, J. M. (2002). Interpretation of Artificial Neural
Networks by Means of Fuzzy Rules, IEEE Transactions on Neural Networks 13(1): 101~
116.

Cheng, Y., Karjala, T. & Himmelblau, D. (1997). Closed Loop Nonlinear Process Identification
Using Internally Recurrent Nets, Neural Networks 10(3): 573-586.

Cybenko, G. (1989). Approximation by superpositions of a sigmoidal function, Mathematics
fo Control, Signals and Systems 2: 303-314.

de Moraes Lima, C. A. (2000). Emprego de Teoria de Agentes no Desenvolvimento de Disposi-
tivos Neurocomputacionais Hibridos e Aplicagao ao Controle e Identificagao de Sistemas

Dinamicos, Tese de Mestrado, FEEC - Unicamp.
Elman, J. L. (1990). Finding Structure in Time, Cognitive Science 14: 179-211.

Figueiredo, M. (1997). Redes Neurais Nebulosas Aplicadas em Problemas de Modelagem e
Controle Autonomo, Tese de Doutorado, FEEC - Unicamp, Brasil.

Figueiredo, M. & Gomide, F. (1997). A Neural Fuzzy Approach for Fuzzy System Design,
International Conference on Neural Networks - ICNN’97 pp. 420-425.

Figueiredo, M. & Gomide, F. (1999). Design of Fuzzy Systems Using Neurofuzzy Networks,
IEEFE Transactions on Neural Networks 10(4): 815-827.

Féraud, R. & Clérot, F. (2002). A methodology to explain neural network classification,
Neural Networks 15: 237-246.

Fu, L. (1994). Rule generation from neural networks, IEEE Transactions on System, Man

and Cybernetics 24: 1114-1124.

141



Fullér, R. (1995). Neural fuzzy systems, 1995. *citeseer.nj.nec.com/64350.html

Fuzzy Logic Toolbox, For Use with MATLAB® (2000). 2 edn, The Math Works, Inc., Natick,
MA.

Giles, C., Omlin, C. & Thornber, K. (1999). Equivalence in Knowledge Representation:
Automata, Recurrent Neural Networks, and Dynamical Fuzzy Systems, Proceedings of

the IEEE 87(9): 1623-1640.

Grossberg, S. (1976). Adaptive Pattern Classification and Universal Recoding. I: Parallel
Development and Coding of Neural Feature Detectors, Biological Cybernetics 23: 121—
134.

Gupta, M. & QI, J. (1992). On fuzzy neuron models, John Wiley and Sons, Inc., chapter 25,
pp- 479-491.

Haykin, S. (1994). Neural Networks, A Comprehensive Foundation, Macmillan Publishing
Company.

Hebb, D. (1949). The Organization of Behavior, N.Y. Wiley, New York.

Hopfield, J. (1982). Neural networks and physical systems with emergent collective computa-
tional abilities, Proceedings of the National Academy of Sciences of the U.S.A. 79: 2554~
2558.

Hunt, K., Sbarbaro, D., Zbikowski, R. & Gawthrop, P. (1992). Neural Networks for Control
Systems - A Survey, Automatica 28(6): 1083-1112.

Hush, D. & Horne, B. (1993). Progress in Supervised Neural Networks, IEEFE Signal Processing
Magazine pp. 8-39.

Hussain, M. A. (1999). Review of the applications of neural networks in chemical process

control - simulation and online implementation, Artificial Intelligence in Engineering

13: 55-68.

142



Iyoda, E. (2000). Inteligéncia computacional no projeto automdtico de redes neurais hibridas

e redes neurofuzzy heterogéneas, Tese de Mestrado, FEEC - Unicamp, Brasil.

Jang, J.-S. R. (1993). ANFIS: Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System, IEEE Tran-
sactions on Systems, Man and Cybernetics 23(3): 665-685.

Jang, J.-S. R., Sun, C.-T. & Mizutani, E. (1997). Neuro-Fuzzy and Soft Computing, Prentice
Hall.

Jordan, M. (1986). Attractor dynamics and parallelism in a connectionist sequential machine,

In Proceedings of the Fighth Annual Conference of the Cognitive Science Society .

Jouffe, L. (1998). Fuzzy Inference System Learning by Reinforcement Methods, IEEE Tran-
sactions on Systems, Man and Cybernetics-Part C: Applications and Reviews 28(3): 338—
355.

Kaelbing, L. P., Littman, M. L. & Moore, A. W. (1996). Reinforcement Learning: A Survey,
Journal of Artificial Intelligence Research 4: 237-285.

Kohonen, T. (1982). Self-organized Formation of Topologically Correct Feature Maps, Biolo-
gica Cybernetics 43: 59-69.

Kohonen, T., Kaski, S., Lagus, K., Salojrvi, J., Honkela, J., Paatero, V. & Saarela, A. (2000).
Self organization of a massive document collection.

*citeseer.nj.nec.com/378852.html

Ku, C. & Lee, K. (1995). Diagonal recurrent neural networks for dynamic systems control,

IEEE Transactions on Neural Networks 6(1): 144-156.
Lau, C. (1991). Neural Networks, Theoretical Foundations and Analysis, IEEE Press.

Lee, C. & Teng, C. (2000). Identification and control of dynamic systems using recurrent
fuzzy neural networks, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 4(8): 349-366.

Lee, M., Lee, S.-Y. & Park, C. (1995). Neurofuzzy controller design using neurofuzzy identifier,
International Journal of Approximate Reasoning 13: 269-285.

143



Lin, C.-T. & Lee, C. G. (1996). Neural Fuzzy Systems: A Neuro-Fuzzy Synergism to Intelligent

Systems, Prentice Hall Inc.

Lin, F.-J. & Wai, R.-J. (2001). Hybrid Control using Recurrent Fuzzy Neural Network for
Linear-Induction Motor Servo Drive, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 9(1): 102-115.

Lin, Y. & Cunningham III, G. (1995). A New Approach to Fuzzy-Neural System Modeling,
IEEE Transactions on Fuzzy Systems 3(2): 190-198.

Luna, I., Ballini, R. & Gomide, F. (2002). Rede Neurofuzzy Recorrente para Identificacao e
Controle de Sistemas Dinamicos Discretos, Anais do XIV Congresso Brasileiro de Au-

tomagao, Natal - Brasil pp. 353—-358.

Luna, I., Ballini, R. & Gomide, F. (2003a). Incorporagao de Recocrréncia em Estruturas

Neurofuzzy, VI Congresso Brasileiro de Redes Neurais, Sao Paulo - Brasil pp. 97 — 102.

Luna, I., Ballini, R. & Gomide, F. (2003b). Sistema Hibrido Recurrente para Modelaje
y Control de Sistemas Dinamicos no Lineales, I Congreso Internacional de Cientificos

Peruanos, Lima - Peri .

Luna, 1., Magalhaes, M. H., Ballini, R., Gomide, F. & Soares, S. (2003). Aplicacao de Sistemas
Neurofuzzy Recorrentes a Previsao de Vazoes, VI Simpdsio Brasileiro de Automacao

Inteligente - Bauru .

Mamdani, E. (1974). Applications of fuzzy algorithms for simple dynamic plant, Proceedings
of the IEEE 121(12): 1585-1588.

McCulloch, W. & Pitts, W. (1943). A logical calculus of ideas immanent in nervous activity,
Bulletin of Mathematical Biophysics 5: 115-133.

Miller, I. T., Sutton, R. & Werbos, P. (1990). Neural Networks for Control, MIT Press,
Cambridge, Massachusetts, London, England.

Minsky, M. (1969). Perceptrons, MIT Press, Cambridge MA.

144



Mitra, S. & Hayashi, Y. (2000). Neuro-Fuzzy Rule Generation: Survey in Soft Computing
Framework, IEEE Transactions on Neural Networks 11(3): 748-768. May.

Narendra, K. & Parthasarathy, K. (1990). Identification and Control of Dynamical Systems
using Neural Networks, IEEE Transactions on Neural Networks 1(1): 4-27.

Nerrand, O., Roussel-Ragot, P., Personnaz, L., Dreyfuz, G. & Marcos, S. (1993). Neural
Networks and Nonlinear Adaptive Filtering: Unifying Concepts and New Algorithms,
Neural Computation 5: 165-199.

Nerrand, O., Roussel-Ragot, P., Urbani, D., Personnaz, L. & Dreyfus, G. (1994). Training
Recurrent Neural Networks: Why and How? An Ilustration in Dynamical Process Mo-

deling, IEEE Transactions on Neural Networks 5(2): 178-184.

Nguyen, D. H. & Widrow, B. (1990). Neural Networks for Self-Learning control Systems,
IEEE Control Systems Magazine pp. 18-23.

Olurotimi, O. (1994). Recurrent Neural Network Training with Feedforward Complexity,
IEEE Transactions on Neural Networks 5(2): 185-197.

Onat, A., Kita, H. & Nishikawa, Y. (1998). Recurrent Neural Networks for Reinforcement
Learning: Architecture, Learning and Internal Representation, Proceedings of the IEEE

- World Congress on Computational Intelligence pp. 2010-2015.

Pearlmutter, B. A. (1995). Gradient Calculations for Dynamic Recurrent Neural Networks: a
Survey, IEEE Transactions on Neural Networks 6(5): 1212-1228.

Peat, M. (1996). Neural Networks in the Capital Markets, Journal of Economic Behavior and
Organization 31(2): 296-298.

Pedrycz, W. & Gomide, F. (1998). An Introduction to Fuzzy Sets: Analysis and Design, MIT
Press, Cambridge, MA.

Rafiq, M., Bugmann, G. & Eastbrook, D. (2001). Neural network design for engineering
applications, Computers and Structures 79(17): 1541-1552.

145



Ronco, E. & Gawthrop, P. (1997). Neural Networks for Modelling and Control, Technical
Report ¢sc97008, Centre for System and Control, Department of Mechanical Engineering,

University of Glasgow.

Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in the brain, Psychological Review 65: 386-408.

Rumelhart, D. & McClelland, J. (1986). Parallel Distributed Processing, Vol. 1, MIT Press,

Cambridge.

Santos, E. & Von Zuben, F. (1999). Efficient second-order learning algorithms for discrete-
time recurrent neural networks, Recurrent Neural Networks: Design and Applications

pp- 47-75. L. R. Medsker and L. C. Jain, Eds., CRC Press.

Savkovic-Stevanovic, J. (1996). Neural net controller by inverse modeling for a distillation

plant, Computers Chemical Engineering 20: S925-5930.

Scarselli, F. & Tsoi, A. C. (1998). Universal approximation using feedforward neural networks:

a survey of some existing methods, and some new results, Neural Networks 11(1): 15-37.

Setiono, R. (2000). Extracting M-of-N rules from trained neural networks, IEEE Transactions
on Neural Networks 11(2): 512-519.

Suykens, J., Vanderwalle, J. & Moore, D. B. (1995). Artificial Neural Networks for Modelling

and Control of Non-Linear Systems, Kluwer Academic Publishers, Boston.

Takagi, T. & Sugeno, M. (1985). Fuzzy Identification of Systems and Its Applications to

Modeling and Control, IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics .

Tatibana, C. & Kaetsu, D. (2002). Uma Introducao as Redes Neurais,

http://www.din.uem.br/ia/neurais.

Timmerman, A. (1997). Neural Networks in Finance and Investing. Using Artificial In-
telligence to improve Realworld Performance, International Journal of Forecasting

13(1): 144-146.

146



Von der Malsburg, C. (1973). Self-Organizing of Orientation Sensitive Cells in the Striate
Cortex, Kybernetik 14: 85-100.

Von Zuben, F. (1993). Redes Neurais Aplicadas ao Controle de Mdaquina de Indugdo, Tese de
Mestrado, FEEC - Unicamp, Brasil.

Von Zuben, F. (1996). Modelos Paramétricos e Nao-Paramétricos de Redes Neurais Artificiais

e Aplicacoes, Tese de Doutorado, FEEC - Unicamp, Brasil.
Wang, L. (1994). Adaptive Fuzzy Systems and Control, Prentice Hall.

Warner, B. & Misra, M. (1996). Understanding Neural Networks as Statistical Tools, The
American Statistician 50(4): 284-293.

Werbos, P. (1974). Beyond regression: New tools for prediction and analysis in the behavioral

sciences, Tese de Doutorado, Harvard University, Cambridge, MA.
Widrow, B. & Hoff, M. (1960). Adaptive Switching Circuits, WESCON Conv. Rec. pp. 96-140.

Yager, R. & Filev, D. (1994). Essentials of Fuzzy Modeling and Control, John Wiley and

Sons. Inc.

Yamakawa, T., Uchino, E., Miki, T. & Kusanagi, H. (1992). A Neo Fuzzy Neuron and its
Applications to System Identification and Predictions to System Behavior, Proceedings

of the 2nd IZUKA pp. ATT-483,
Zadeh, L. (1965). Fuzzy Sets, Information and Control 8: 338-353.

Zhang, J. & Morris, A. J. (1999). Recurrent Neuro-Fuzzy Networks for Nonlinear Process
Modeling, IEEE Transactions on Neural Networks 10(2): 313-326.

147



