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Resumo

Métodos nebulosos evolutivos sdo uma alternativa para modelar sistemas ndo-estacionarios
usando fluxos de dados. Este trabalho propde um algoritmo evolutivo Min-Max para mode-
lar sistemas com bases de regras nebulosas funcionais. O algoritmo processa um fluxo de dados
para adaptar continuamente um modelo funcional que descreve o processo gerador dos dados. O
algoritmo € incremental, aprende com apenas uma apresentacdao do conjunto de dados, processa
uma amostra por vez, ndo armazena dados antigos e realiza todos os procedimentos dinamica-
mente, de acordo com a aquisi¢do de dados de entrada. O modelo tem duas partes principais:
estrutural e paramétrica. A parte estrutural € composta pelas regras nebulosas, regras estas defi-
nidas por um algoritmo de agrupamento que divide os dados no espago de entrada em granulos
no formato de hiper-retangulos, atribuindo uma regra nebulosa a cada hiper-retingulo. A base
de regras € vazia inicialmente, e regras sdo adicionadas gradualmente de acordo com a aquisi-
¢ao de dados de entrada. O algoritmo de agrupamento ¢ uma versao aprimorada do aprendizado
Min-Max, que ajusta o tamanho dos hiper-retingulos automaticamente de acordo com a dis-
persdo dos dados de entrada. A parte paramétrica do modelo é constituida por funcdes afins
locais atribuidas a cada regra com coeficientes atualizados pelo algoritmo de quadrados mini-
mos recursivo. O modelo gera a saida a partir da combinac¢ao das saidas individuais das regras,
em que cada saida tem um peso diferente, determinado pelo nivel de ativa¢do normalizado da
regra correspondente. O algoritmo nebuloso evolutivo Min-Max também possui mecanismos
de gerenciamento da base de regras e estimagdo automatica de parametros de aprendizado. O
gerenciamento da base consiste na identificacdo de regras redundantes (que sdo mescladas) ou
obsoletas (que sdo excluidas), permitindo que a base de regras esteja sempre atualizada e que
o método seja auto-adaptavel a ambientes ndo estaciondrios. A estimacdo automaética de para-
metros, em contrapartida, torna o algoritmo mais autdbnomo, atenuando perdas de desempenho
provenientes de escolhas inadequadas de parametros de aprendizado. O algoritmo € aplicado
em problemas de previsao de séries temporais e identificacao de sistemas e comparado a abor-

dagens cléssicas e evolutivas representativas do estado da arte na area.

Palavras-chaves: Sistemas nebulosos evolutivos, modelagem de sistemas, aprendizado incre-

mental, regressao



Abstract

Evolving fuzzy systems are an appealing approach to deal with nonstationary system model-
ing using data streams. This work introduces an evolving fuzzy Min-Max algorithm for fuzzy
rule-based systems modeling. The algorithm processes an incoming data stream to construct
and continuously update a fuzzy functional model of the data generator process. The algorithm
is incremental, learns with only one pass in the dataset, process one data sample at a time,
and does not perform any retraining or store past data. The model has two parts: structural
and parametric. The structural part is a set of functional fuzzy rules formed by a clustering al-
gorithm that granulates the input data space into data granules in the form of hyperboxes. To
each hyperbox corresponds a fuzzy rule. The rule base is initially empty, and rules are gradu-
ally added as new incoming data are input. The clustering algorithm is an enhanced Min-Max
learning approach that automatically adjusts hyperboxes sizes based on input data dispersion.
The parametric part of the model is formed by local affine functions associated with each fuzzy
rule. The parameters of the local functions are updated using the recursive least squares al-
gorithm. The model output is produced combining the local affine functions weighted by the
normalized firing degrees of the active rules. The evolving fuzzy Min-Max algorithm also has
a rule base management method to allow concise and updated rule bases by identifying redun-
dant rules (which are merged) or obsolete rules (which are deleted). The rule base management
mechanism makes the model parsimoniously adaptive in nonstationary environments. Another
property of the evolving fuzzy algorithm is the dynamic estimation of some learning parame-
ters, which increases the algorithm autonomy, and mitigates the deterioration of the prediction
performance due to unsuitable initial choices of the learning parameters. The proposed algo-
rithm is applied in system identification and time series forecasting tasks, and its performance
is compared with that of evolving and classic regression algorithms representative of the current

state of the art in the area.

Keywords: Evolving fuzzy systems, system modeling, incremental learning, regression
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1 Introducao

1.1 Motivacao

A modelagem de sistemas dinamicos € de fundamental importancia nas aplicagcdes
industriais e nos processos de tomada de decis@o. Inicialmente, a maioria dos processos indus-
triais eram conduzidos manualmente, demandando diversos funciondrios para o seu controle e
supervisdao. Ao longo do século passado, no entanto, diversos modelos foram desenvolvidos a
fim de se automatizar estes processos. Um modelo matemético pode ser descrito como a re-
presentacdo dos aspectos essenciais de um sistema, sintetizando o conhecimento desse sistema
de uma forma util e aplicavel (EYKHOFF, 1974). A modelagem de um processo produz, por-
tanto, uma representagdo simplificada dos fendmenos que interferem no funcionamento deste
processo, com diferentes niveis de precisdo, de acordo com a aplicacdo desejada. Apds a mo-
delagem de um sistema, é possivel projetar controladores e atuadores para operd-lo automatica-
mente, diminuindo ou até mesmo excluindo a necessidade de operadores humanos. Este tipo de
abordagem resulta em ganho de produtividade e reducdo de custos, aumentando os lucros das
companhias (LUGHOFER, 2011).

A primeira geracdo de modelos foram os analiticos, também conhecidos como mo-
delos white box. Estes modelos consistem na completa descricdo matematica do processo,
baseando-se nas férmulas derivadas da fisica, matematica e biologia, cobrindo todos os esta-
dos possiveis do sistema, inclusive em condicdes extremas. Este tipo de abordagem, entretanto,
demanda um conhecimento profundo sobre todos os fatores relevantes ao sistema a ser mode-
lado, o que se torna impraticavel a medida que a complexidade aumenta. Além disso, uma vez
que o modelo estd construido, qualquer modificacdo das caracteristicas do sistema requer uma

nova andlise e reconstru¢do do modelo, o que € algo demorado e dispendioso.

Os problemas préticos da modelagem analitica motivaram o surgimento de uma
nova abordagem para modelagem de sistemas. Em vez da andlise profunda das caracteristicas fi-
sicas do processo, utiliza-se o conhecimento de especialistas para a construcao dos modelos. Es-
ses especialistas eram, geralmente, operadores humanos com vasta experiéncia pratica, capazes
de manipular o sistema em diversos regimes e identificar at¢ mesmo falhas menos frequentes.
Em vez de usar formulas matematicas diretas, o conhecimento desses especialistas era transmi-
tido através da fala, representado em varidveis linguisticas (e.g. alto, baixo, pouco, muito, etc)
(PEDRYCZ; GOMIDE, 2007), as quais eram entdo inseridas em modelos mateméticos especi-
ficos. Alguns exemplos desses modelos sdo os sistemas nebulosos, desenvolvidos com base na
teoria de conjuntos nebulosos, proposta por Zadeh (ZADEH, 1965). Esta abordagem constitui
uma alternativa interessante para a representacdo matematica das varidveis linguisticas, pois é

capaz de lidar com informagdes imprecisas e difusas de uma maneira semelhante ao raciocinio
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humano.

A modelagem de sistemas baseada na experiéncia de especialistas possibilitou a
representacdo de conhecimento de uma forma mais sucinta, sem a necessidade de um estudo
profundo de todos os estados e modos de operacao do sistema. Existiam, no entanto, algumas
desvantagens importantes. Uma delas era o fato do conhecimento do especialista ser baseado
na sua interpretacdo particular do sistema. Essa interpretacdo estd geralmente ligada a fato-
res subjetivos, que poderiam variar de especialista para especialista. Além disso, nem sempre
era possivel contar com um operador com vasta experi€ncia prdtica, principalmente devido
ao tempo necessario para a aquisicao desse conhecimento. Estes fatores revelaram a necessi-
dade de se desenvolver abordagens independentes do conhecimento prévio sobre o sistema,
e imunes a fatores subjetivos da interpretacdo humana. Esta demanda motivou o surgimento
de técnicas capazes de aprender o comportamento de um sistema de forma automadtica e ob-
jetiva. Esse conjunto de técnicas recebeu a denominagdo de modelos data driven. Em vez de
utilizar o conhecimento de especialistas, estas técnicas se baseiam nos dados gerados por um
sistema para modela-lo, os quais sdo geralmente obtidos por sistemas de leitura (e.g senso-
res), sao pré-processados e inseridos em um algoritmo computacional que extrai conhecimento
desse conjunto de dados. O processo de extragdo de conhecimento dos dados é chamado de
treinamento do modelo. Uma das vantagens das abordagens data driven é a natureza genérica
dos algoritmos, significando que ndo € necessdrio saber o tipo de sistema que gerou os dados
(fisico, quimico, bioldgico...), tampouco as leis que regem os fendmenos naturais envolvidos
neste sistema. Devido a sua natureza genérica, esse conjunto de técnicas € classificado como
modelos black box. Alguns exemplos destas técnicas sdo as redes neurais artificiais (HAYKIN,
1998), (DUDA et al., 2000), maquinas de vetores suporte (BURGES, 1998), (VAPNIK, 1998)
e métodos de aprendizado estatistico (HASTIE et al., 2009), JAMES et al., 2017).

As abordagens data driven simplificaram e agilizaram a modelagem de sistemas,
sendo amplamente utilizadas em diversas aplicacdes. Apesar desse relevante avango, existiam
questdes que ainda inviabilizavam a utiliza¢ao destes métodos em algumas situa¢des. Uma de-
las € que, geralmente, esses modelos precisam de um nimero considerdvel de dados, com baixo
nivel de ruido, para que o algoritmo possa construir um modelo confidvel do sistema. Esse con-
junto de dados precisa ser gravado em uma unidade de armazenamento (e.g. disco rigido), onde
o algoritmo de aprendizado faz diversas leituras no conjunto completo para treinar o modelo,
o que € conhecido como treinamento offfine ou em batelada. Em aplica¢des com grandes con-
juntos de dados, este processo exige considerdvel quantidade de recursos computacionais, tanto
de memodria quanto de processamento, além de um intervalo de tempo relevante para o treina-
mento do modelo. Outra questdo importante é que muitos desses algoritmos geram modelos
estdticos do sistema, o que significa que o algoritmo ndo faz nenhuma revisdao deste modelo
apos a fase de treinamento. Quando o processo € estaciondrio, as caracteristicas do sistema se
mantém inalteradas ao longo do tempo, e portanto, um modelo construido com dados atuais se

manterd igualmente valido no futuro, representando com fidelidade a natureza do sistema. Na
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maioria dos sistemas dindmicos reais, no entanto, a estacionariedade nao é observada. Nesses
sistemas, as distribui¢des estatisticas dos dados mudam ao longo do tempo, modificando as re-
lacdes entre dados de entrada e saida. O sistema em que essas mudancas ocorrem € chamado de
ndo estaciondrio, e as mudancgas nas distribuicdes de dados s@o conhecidas como concept drift
(quando as mudancas sdo suaves e gradativas) ou como concept shift (quando as mudancas sao
bruscas e repentinas) (GAMA et al., 2014), (TSYMBAL, 2004). Em distribui¢des ndo estaci-
ondrias, um modelo ndo adaptativo treinado sobre a falsa suposi¢do de estacionariedade esta
fadado a se tornar obsoleto, e terd um desempenho aquém do ideal na melhor das hipéteses,
ou falhara gravemente na pior delas (DITZLER et al., 2015). Em processos ndo estaciondrios,
portanto, o modelo precisa ser constantemente revisto para se manter atualizado e representar
adequadamente o sistema. Nos algoritmos em batelada, no entanto, essa revisao implicaria uma
atualizacdo completa do modelo, descartando-se todo o conhecimento antigo e comegando-se
um novo treinamento do inicio com os dados mais recentes. Em algumas aplicagdes, esta abor-
dagem simplesmente ndo € possivel, pois o custo computacional e tempo necessarios para se

realizar treinamentos recorrentes sdo proibitivos para as demandas da aplicacao.

As aplicacdes de que se tratam o pardgrafo anterior sdo particularmente importantes
em problemas de previsdo em tempo real, que envolvem o processamento ndo de um conjunto
finito de dados, mas de um fluxo continuo. Esses tipos de aplicagdes emergiram devido as re-
centes evolucgdes nas redes de comunicacdo e sensoriamento, gerando grandes quantidades de
informacdo provenientes de fontes distribuidas e conectadas. Essas tecnologias deram origem a
transmissao automatica de informacdes, onde os dados nao sdo inseridos apenas por usudrios,
mas também por outros computadores (MUTHUKRISHNAN, 2005). Nesses tipos de sistemas,
os dados sdo gerados e coletados em alta velocidade, o que significa que o ritmo de gera-
¢do dos dados € alto quando comparado a capacidade computacional (GAMA, 2012). Além
da alta velocidade, esses fluxos de dados sdo geralmente nao estaciondrios, o que impossibi-
lita completamente a modelagem desses sistemas utilizando-se algoritmos em batelada. Essas
aplicacdes deram origem a demanda por métodos capazes de processar fluxos de dados sem a
necessidade de retreinamento, auto adaptiveis a processos nao estaciondrios e ainda com baixo
custo computacional. Essas demandas ndo poderiam ser satisfeitas com métodos de aprendi-
zado em batelada, tampouco por modelos estéaticos que assumem processos constantes ao longo

do tempo.

Neste cendrio, os sistemas nebulosos evolutivos surgiram como uma alternativa in-
teressante. Esses métodos sdo capazes de processar os dados de forma incremental, tém capa-
cidade de aprender distribuicdes de dados com algoritmos rdpidos e possuem meios de auto
revisdo da sua estrutura para se adaptar a mudancas no ambiente gerador de amostras. Desde
o surgimento do algoritmo Takagi Sugeno evolutivo (ANGELOV; FILEV, 2004), diversas con-
tribui¢des enriqueceram a literatura de métodos evolutivos para aplicacdes de modelagem e

previsdo em tempo real.
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Esta dissertacdo propde mais uma contribuicdo a literatura de métodos nebulosos
evolutivos, chamada de algoritmo nebuloso evolutivo Min-Max. Baseando-se nas principais
motivacdes descritas acima, o método prioriza a rapidez e simplicidade do algoritmo de apren-
dizado. Além disso, o modelo é capaz de se auto adaptar de maneira online, tanto na sua es-
trutura (gerenciamento constante da base de regras) quanto nos seus parametros (quadrados
minimos com forgetting factor e ajuste dos parametros de aprendizado). Desta forma, acredita-
se que o método proposto € capaz de suprir as demandas das tarefas de previsao em tempo real

e modelagem, podendo processar fluxos continuos de dados de natureza genérica.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um método evolutivo de regressao
baseado no algoritmo de aprendizado das redes neuro nebulosas Min-Max. A ideia € utilizar as
mesmas regras nebulosas na etapa de clusterizagdo e empregar operacdes simples no algoritmo
de aprendizado, como maximo, minimo e comparag¢des. No entanto, deseja-se implementar al-
gumas melhorias ao algoritmo Min-Max original, possibilitando que os hiper-retingulos sejam
ajustados de acordo com a dispersdo dos dados de entrada, o que, possivelmente, resultaria em
melhores desempenhos em ambientes ndo estaciondrios. Desta forma, € possivel construir um
algoritmo rapido, eficiente e relativamente simples. Definidos os grupos na fase de clusteriza-
¢do, um modelo linear é ajustado para cada grupo utilizando o método de quadrados minimos
recursivo. O algoritmo € incremental, extraindo conhecimento dos dados em tempo real, pro-
cessando uma amostra por vez e nao armazenando dados antigos. O método também gerencia
a base de regras, identificando grupos obsoletos ou redundantes, a fim de se eliminar comple-
xidade desnecessdria e se ajustar as mudancas nas distribui¢cdes de dados (i.e. concept drift e

concept shift).

Outro objetivo considerado neste trabalho € a estimac¢do de alguns parametros de
aprendizado. Um desses parametros € o que determina a largura maxima dos hiper-retangulos.
Nas técnicas Min-Max existentes na literatura, esse parametro € geralmente fornecido pelo
usudrio, se mantém fixo ao longo do treinamento do modelo e tem forte influéncia no desem-
penho do algoritmo. Por esse motivo, este trabalho sugere uma forma de ajustar o valor inicial
fornecido pelo usudrio. Além disso, este trabalho propde um método de fusdo de regras inde-
pendente do usudrio, baseando-se na intersecdo, volume e centro das regras para determinar se

um par de regras € redundante ou nio.

Apesar da técnica proposta utilizar operagdes simples em seu método de aprendi-
zado, deseja-se que ela tenha desempenho compardvel a técnicas similares ou mais complexas.
Para constatar se esse objetivo foi atingido, o algoritmo de regressao € testado em cinco con-

juntos de dados distintos, e seus resultados sdo comparados com outras técnicas da literatura.
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1.3 Organizagao do trabalho

Este capitulo apresentou o tema de modelagem e previsdo em tempo real. O capitulo
descreveu demandas especificas destas aplicacdes, que ainda ndo sdo atendidas por métodos
classicos de modelagem de sistemas. Essas demandas motivaram a elaboragdo do algoritmo de
regressdo proposto nesse trabalho. Os temas abordados nos préximos capitulos sao detalhados

abaixo.

O Capitulo 2 aborda o aprendizado Min-Max. Esta técnica € particularmente im-
portante por dar origem ao algoritmo de aprendizado empregado no método proposto nesta dis-
sertacdo. O capitulo detalha o algoritmo Min-Max pioneiro, proposto por Simpson (SIMPSON,
1992), e depois apresenta métodos relacionados para aplicagdes em classificacdo, clusterizacio

e regressao offline.

O Capitulo 3 detalha os métodos nebulosos evolutivos. Uma revisdo da literatura
dessas técnicas € apresentada, dando maior énfase a trés métodos em particular, e abordando

resumidamente outros algoritmos.

O Capitulo 4 se baseia nos conceitos dos Capitulos 2 e 3 para detalhar o algo-
ritmo de regressao proposto neste trabalho. O algoritmo nebuloso evolutivo Min-Max (eFMM)
¢ abordado quanto as suas caracteristicas estruturais e paramétricas. O capitulo também detalha

o algoritmo de aprendizado do modelo.

O Capitulo 5 aplica o eFMM em problemas de previsao de séries temporais e iden-
tificacdo de sistemas. O eFMM ¢é comparado com técnicas relevantes da literatura em duas
métricas de desempenho e no tempo de execugdo do algoritmo. O capitulo também avalia a es-
tacionariedade dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos, a fim de atestar a natureza

genérica do modelo.

Finalmente, o Capitulo 6 conclui os conceitos trazidos nesta dissertagdo. O capitulo
detalha as contribuicdes trazidas pelo eFMM e faz uma comparacio final do algoritmo com
técnicas evolutivas similares, baseando-se nos resultados apresentados no Capitulo 5. Algumas

sugestoes para investigacoes futuras também sdo apresentadas.
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2 Aprendizado Min—Max

2.1 Introdugdo

O aprendizado Min-Max € um conjunto de técnicas que combinam a eficiéncia
computacional das redes neurais com a capacidade de lidar com informag¢des imprecisas dos
sistemas nebulosos. Os trabalhos pioneiros desta abordagem foram uma rede de classificacio
(SIMPSON, 1992) e uma de clusterizacdo (SIMPSON, 1993). A ideia principal dos algorit-
mos Min-Max € a utilizacdo de estruturas paramétricas retangulares como regras nebulosas, e
a agregacdo destas estruturas para formar classes na saida. A principal vantagem das estruturas
citadas € o fato de elas serem definidas por apenas dois pontos, independentemente da dimen-
sao de entrada. Além disso, o ajuste destas estruturas € realizado a partir de operagcdes simples,
como méiximo, minimo e compara¢des. Como resultado, obtém-se algoritmos computacional-
mente rapidos e eficientes, capazes de aprender fronteiras ndo lineares entre classes com apenas
uma época de treinamento, sem a necessidade de armazenar dados antigos. Todas essas caracte-
risticas despertaram o interesse por esta abordagem, o que culminou na publicacdo de diversos
trabalhos propondo atualizacdes dos algoritmos originais de Simpson (GABRY'S; BARGIELA,
2000), (NANDEDKAR; BISWAS, 2007), (SEERA et al., 2015), (MOHAMMED:; LIM, 2015).

Este capitulo detalha o algoritmo de classificacdo original de Simpson na Secdo
2.2. A Secao 2.3 cita trabalhos que propuseram modifica¢des no algoritmo de treinamento ori-
ginal, enquanto as Secdes 2.4 e 2.5 apresentam abordagens que utilizam as regras nebulosas
de Simpson em algoritmos de treinamento diferentes. A Se¢do 2.6, em contrapartida, comenta
brevemente sobre alguns algoritmos Min-Max de regressao encontrados na literatura. Por fim,

a Secdo 2.7 resume os temas abordados neste capitulo.

2.2 Rede Min—Max de classificagao

Narede Min-Max de classifica¢do, cada neurdnio € representado por uma fungdo de
pertinéncia n-dimensional, onde n é a dimensdo do padrao de entrada. O nicleo (i.e. regido com
nivel de pertinéncia igual a 1) desta fun¢do € um paralelepipedo de n dimensdes. Este trabalho
utilizard o termo hiper-retangulo para referir-se ao nicleo desta funcdo de pertinéncia. A Figura

2.1 ilustra um hiper-retangulo de 3 dimensoes.
Cada hiper-retangulo da rede € descrito pela seguinte quadrupla
Bi:{ln,‘/j,‘/vi,bi()(h,‘/i,WIj)} (21)

onde I" € o hipercubo unitario n-dimensional, x; € I" é um padrdo de entrada, V; e W; sdo os

pontos de minimo e maximo do i-ésimo hiper-retangulo e b; € a funcao de pertinéncia associada
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a B;. Cada hiper-retangulo estd associado a uma classe, e gera, para cada amostra recebida, uma
ativacdo na saida da rede igual ao nivel de pertinéncia da amostra. Cada hiper-retingulo esta
associado a somente uma classe, mas uma classe pode conter varios hiper-retangulos associados
a ela. Desta forma, é necessario combinar as ativagdes de diversos hiper-retangulos para uma

mesma classe

= JBi (2.2)
ick
onde K € o conjunto de hiper-retdngulos associados a classe c;. Na rede de Simpson, a operacao
de unido é realizada como max b;.
ick

2.2.1 Estrutura da rede

A estrutura da rede Min-Max € ilustrada na Figura 2.2. Os padrdes de entrada sdo
inseridos na primeira camada da rede, cuja j-ésima componente € x;. A segunda camada €
formada pelos hiper-retingulos, que sd@o os neurdnios da rede neuro nebulosa. As fungdes de
ativac@o destes neurdnios sao as respectivas fungdes de pertinéncia. A conexao entre primeira
e segunda camadas € realizada pelos pontos de maximo e minimo dos hiper-retangulos, W e
V, que sdo ajustados por um algoritmo de treinamento (ver Secdo 2.2.3). A terceira camada € a
saida da rede, onde cada né representa uma classe. A conexao entre segunda e terceira camadas
¢ composta por valores bindrios, armazenados em uma matriz U = [uy]. Os elementos dessa

matriz sao:

1, se b;pertence a classe cy
Uiy = o (2.3)
0, caso contrario

14

j T _————

v

Figura 2.1 — Hiper-retangulo no I°
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Desta forma, cada hiper-retangulo estard conectado apenas a classe correspondente. A saida é

obtida por:

Cy = max b,-uik (24)

i=1,....m
e a classe com maior nivel de ativagdo € aquela que classifica uma amostra. Esta técnica recebe
0 nome winner-takes-all na literatura (KOHONEN, 1989).

3 Saidas
} v
2 Hiper-retangulos
Vv
w
1 Entradas

Figura 2.2 — Estrutura da rede Min-Max

2.2.2  Funcao de pertinéncia

A funcao de pertinéncia b, ilustrada na Figura 2.3, é:

1 & .
bi(xp, Vi,W;) = ZZ[max(O,l—max(O,ymm(l,xjh—wji))) (2.5)
=1

+max(0,1 —max(0,y min(1,vj; —x;1)))]

onde n € a dimensdo do espaco de entrada, i € o indice do i-€simo hiper-retangulo, ¥ € um
parametro que regula o decaimento da fungdo de pertinéncia, € x;;,,vj; e wj; s80 as componen-
tes individuais do h-ésimo padrio de entrada, ponto de minimo e maximo do hiper-retangulo,
respectivamente. E importante lembrar que a expressdo (2.5) gera valores de pertinéncia ade-
quados somente quando o hiper-retangulo e os padrdes de entrada estdo contidos no hipercubo
unitério I".

O nivel de pertinéncia € igual a 1 (i.e. total compatibilidade) para todo ponto no
interior ou na fronteira de um hiper-retangulo. Para os pontos exteriores, o valor da funcao decai
proporcionalmente a diferenca elemento a elemento entre a entrada e os pontos de maximo
e minimo. Esta funcdo tem o valor minimo de 0,5 para qualquer ponto do espaco I". Esta
caracteristica pode ser indesejdvel em algumas aplicacdes, e portanto, outras fun¢des foram

propostas em trabalhos posteriores, como descrito na préxima secao.
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(a) Curvas de nivel (b) Tridimensional

Figura 2.3 — Fungdo de pertinéncia: V= (0,2 0,2), W=(0,40,3)e y=4

Os nucleos das fungdes de pertinéncia da rede Min-Max sdo estruturas paramétricas,
cujas fronteiras sdo hiperplanos paralelos aos eixos de coordenadas. No entanto, é possivel
haver fronteiras ndo lineares entre as classes devido as funcdes de pertinéncia. Este conceito €
ilustrado na Figura 2.4.

Classe 1 r—|

E—l Fronteira
ﬁ

Figura 2.4 — Fronteira ndo linear entre classes 1 e 2

Classe 2

2.2.3  Algoritmo de treinamento

O treinamento da rede neuro nebulosa Min-Max original proposta por Simpson con-
siste em trés etapas: Expansao, teste de sobreposi¢do e contracdo. As trés etapas sdo detalhadas
a seguir. Um padrdo de entrada da rede é composto pelo par ordenado {x;,d;}, sendo x;, o pa-
drdo de entrada, h = 1,2,3,...,N, N o numero total de padrdes, e d;, = 1,2,...,C é a classe

associada ao padrao xy, sendo C o nimero total de classes.

Inicialmente, a rede nao tem nenhum hiper-retangulo. Quando o primeiro padrao de
entrada € recebido ele se torna o primeiro hiper-retangulo fazendo-se V; = W; = xj,e L; = d,
onde L; denota a classe correspondente ao hiper-retangulo B;. Através do algoritmo de treina-
mento, a rede vai incorporando conhecimento com a adi¢do ou o ajuste de hiper-retangulos. O
treinamento necessita de apenas uma época, ou seja, uma unica apresentacao do conjunto com-

pleto de amostras. O treinamento € online, significando que cada amostra € lida, processada e
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descartada antes do processamento da préxima amostra.

Expansao

Na etapa de expansdo, a rede recebe o padrao de entrada e procura um hiper-
retangulo que possa se expandir para incorporar a amostra. A expansao de um hiper-retangulo

requer as condigoes:

2. n0 >y max(wji,x ) —min(vi,xjn)

O parametro 6 € definido pelo usudrio e controla o tamanho méaximo do hiper-
retangulo. Este parametro tem forte influéncia no desempenho da rede (SIMPSON, 1992). As
condigdes 1 e 2 sdo testadas no hiper-retingulo com maior nivel de pertinéncia com relagdo ao
padrdo de entrada. Caso ele nao satisfaca uma destas condi¢des, escolhe-se o hiper-retangulo
com segundo maior nivel de pertinéncia, e assim sucessivamente. Quando um hiper-retangulo

satisfaz as condi¢des, o processo de expansio € realizado da seguinte forma:

vji =min(vj,Xjy) wiji = max(wji,xjy) (2.6)

Se a nova amostra for externa ao hiper-retangulo, ela ficard na fronteira deste apds
o processo de expansao. Caso ela ja esteja no interior, o processo de expansido ndo modifica a
configuracdo original da rede. Se nenhum hiper-retangulo satisfizer as condi¢des de expansao 1

e 2, a nova amostra passa a ser um novo hiper-retangulo comV; = W; = x,,e L; = d,.

Teste de sobreposicao

Ao fim de um processo de expansdo, é possivel que o hiper-retangulo expandido se
sobreponha a outro em um subconjunto de dimensdes. Esta situagdo € ilustrada na Figura 2.5.
Quando isso acontece, os padrdes contidos no espaco comum compartilhado por mais de um
hiper-retangulo t€ém nivel de pertinéncia igual a 1 para todos eles. Isto gera uma indeterminacao
e, portanto, ndo é um efeito desejavel. Caso as classes dos hiper-retingulos envolvidos sejam
iguais, ndo ha problema, pois todos os hiper-retingulos que englobam a amostra na regiao
de conflito ativardo a mesma classe na saida. Se houver classes divergentes, no entanto, algo
precisa ser feito para que um tnico padrdo ndo pertenca plenamente a mais de uma classe. Para
contornar este problema, é realizado um teste de sobreposicdo entre pares de hiper-retingulos
toda vez que um hiper-retangulo se expande, a fim de encontrar possiveis regides de conflito.
Este teste € realizado entre o hiper-retangulo recém expandido, i, e todos os hiper-retangulos
com classe diferente de i, ou seja, L; # L;. O teste de sobreposi¢do entre os hiper-retangulos i e

[ é descrito abaixo:
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Para j=1,2,...,n Fazer:

caso 1 Vi <V <wyi < wijp,

novo

T antigO)

:min(wﬁ—vﬂ,f

caso2:vj <vii<wj <wj

ghove — min(wﬂ —Vii, ,L.antlgO)
caso3:vji<vjy<wj <wj 2.7)
novo . . antigo
T = min(min(wj; —vji,wji —vj;), T"""%)

casod: v <vj<wj <wj

novo

T antigO)

= min(min(wj; — v, Wji —vji),T
Se t7"18% > 7"V Entio:

antigo __ novo

A= j,negso=1,2,30udet
Fim Se

T

Fim Para

O teste acima funciona da seguinte maneira: Para cada uma das n dimensdes, o teste
identifica se existe uma sobreposi¢do entre os hiper-retdngulos i e / na dimensao j. Em caso po-
sitivo, classifica-se a sobreposi¢do em um dos quatro casos possiveis. A Figura 2.6 ilustra estes

antigo

quatro casos, considerando-se o eixo horizontal. Inicialmente, 7 = 1. Toda vez que uma

sobreposicdo € identificada em uma dada dimensao, o seu tamanho é calculado, armazenado

novo e comparado com T¥"'8°, Caso 74"8° > 1"V entdo a sobreposic¢éo identificada na

em T
dimensao j € menor do que todas as identificadas anteriormente, e as varidveis A € ngqs, t€ém os
seus valores atualizados. O algoritmo apresentado acima identifica a dimensao onde ocorre a
menor sobreposicao entre um par de hiper-retangulos. Na etapa de contracdo, apresentada a se-
guir, os hiper-retangulos serdo modificados apenas nesta dimensao onde ocorre a sobreposicao

minima, de modo a garantir a menor modificacao possivel na estrutura existente.

Tr 1 =(0,2, 0,2) r 1 =(0,2, 0,2)
€T 1 s 4y Yy €T s 4y Uy

h2 oSty _ (0,75, 0,25) W1 = (0,6, 0,4) h2 ool Wy = (0,75, 0,4)
osf VT I S (0,65, 0,31) os Vo = (0,65, 0,31)
o7} Wa = (0,85, 0,6) o7l W = (0,85, 0,6)
ost Hiper-retangulo Wa 0sp Sobreposicao Wa
0s|-B; da classe 1 05}
04f \ Wi \ 04f
03 Vo ¢ Hiper-retangulo o3r Vs
Z.T— Vl :I;h ﬁzﬂda 0.2} ‘/1
At classe 2 oaf
00 0‘,1 0‘,2 04‘3 04‘4 0‘,5 0‘,6 017 0‘.8 019 “l 00 0‘,1 0‘,2 04‘3 04‘4 0‘,5 016 017 0‘.8 019 “l

Thi Th1

Figura 2.5 — Sobreposicao entre hiper-retangulos 1 e 2 apds expansdo
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W, W,

v, e m_'

(a) Caso 1 (b) Caso 2
W, W,
— —
*——— *r———
Vi V
Vi Vi
(c)Caso 3 (d) Caso 4

Figura 2.6 — Casos de sobreposi¢do no eixo horizontal

Contracao

Ap6s a detecgdao de uma sobreposicao, € necessdrio eliminar o problema utilizando
a contracdo. Para tal, os pontos de mdximo e minimo dos hiper-retingulos envolvidos sdo ajus-
tados na dimensao onde ocorre a menor sobreposi¢cao, A, encontrada no teste de sobreposi¢ao.
A Figura 2.7 ilustra a contracdo para eliminar a sobreposi¢do na dimensao horizontal entre os
hiper-retangulos i e [. Para realizar a contra¢do, Simpson definiu uma regra para cada um dos

quatro casos de sobreposicdes possiveis, sendo que os casos 3 e 4 foram subdivididos em dois:
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caso 1 :va; < var < wa; < way,

antigo antigo
novo __ . novo __ WAi + VAl
Wai =Val = )
caso 2 :va < VA < WAL < WA
antigo antigo
novo __  novo __ Wal + VAi
WAL = VA = )
caso 3a:vp; < var < wap < wa e (war —vai) < (wai —vai) (2.8)
novo __ antigo
VA = WAl

caso 3b :va; < vy < wa < waie (War—vai) > (Wai —Vvar)

novo __ anligo
WA = VAl

caso da: vy < vai <wpai <wape (wa —vai) < (Wai —var)

novo __ antigo
WAl = Vai

caso 4b : var < vpai < wai < way e (war —vai) < (wai —var)

novo __ _ ant igO
VAL = Whi

W, ) W,
Contragao

Vi Vi

Figura 2.7 — Contracao

2.3 Atualizagdes do algoritmo original

O préprio Simpson publicou uma segunda versao de seu algoritmo para lidar com
tarefas de clusterizagdao (SIMPSON, 1993). Este novo trabalho propds uma nova func¢ado de per-
tinéncia, que pode atribuir valor zero a amostras distantes do hiper-retangulo. Além disso, um
novo processo de contracio elimina sobreposicdes em todas as dimensdes, a fim de produzir
grupos mais compactos. Posteriormente, Gabrys (GABRYS; BARGIELA, 2000) propds uma
unica rede Min-Max capaz de lidar com ambos os problemas, classificacdo e clusterizacdo. A
esta rede foi dado o nome General Fuzzy Min-Max Neural Network (GFMN). Outra caracteris-
tica apresentada foi a possibilidade de processar dados intervalares. Desta forma, um padrao de
entrada pode ser caracterizado ndo por um, mas por dois pontos, xﬁl e x,, sendo estes, respecti-

vamente, os pontos de minimo e maximo do padrio de entrada h.
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Figura 2.8 — Funcio de pertinéncia (2.9)

Uma terceira modificacdo do algoritmo foi a func¢do de pertinéncia. Considerou-se
que as funcdes utilizadas por Simpson atribuiam valores muito altos para amostras em regides
onde deveriam ter menor nivel. Além disso, foi mostrado que elas atribuem niveis de pertinéncia
iguais para amostras com distancias diferentes para um certo hiper-retangulo. Por estes motivos,

uma nova fung¢do foi introduzida:

b;(xn, Vi, Wi) = min(min([1 = f (= wje, 1)) [1 = £ (vji =X, 7)) (2.9)

se ry>1
fry)=qry, se 0<ry<l
0, se ry<o0
onde x?h,xi.h,w ji»Vji sdo os pontos de médximo e minimo do padrdo de entrada & e do hiper-
retangulo i, respectivamente, ¢ ¥; o fator de decaimento da dimensdo j, conforme ilustra a

Figura 2.8. Outra modificagc@o apresentada por Gabrys € uma nova regra para o tamanho ma-

ximo permitido a um hiper-retangulo. Para se expandir, um hiper-retangulo B; deve satisfazer a

seguinte condicao

Wii—vi < 0 ji=12..n (2.10)

Também baseando-se no trabalho de Simpson, Mohammed propds algumas mo-
dificagdes no algoritmo original (MOHAMMED; LIM, 2015). Neste artigo, Mohammed lista
falhas no processo de identificacdo de sobreposicdes, uma vez que alguns tipos de sobreposi¢des
eram ignoradas e poderiam causar erros de classificacdo. Para resolver o problema, Mohammed

prop0s nove regras na etapa de teste de sobreposic¢ao no lugar das quatro propostas por Simpson.
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Uma atualizagdo desta primeira versao € apresentada pelo mesmo autor em (MOHAM-

MED; LIM, 2017). Este trabalho propde duas técnicas para refinar o algoritmo de aprendizado.
A primeira delas incorpora o método k-vizinhos mais préximos na rede Min-Max. Quando
uma nova amostra € recebida, em vez de se testar a condi¢do de expansdo apenas do hiper-
retangulo mais influente, testa-se os k hiper-retangulos mais influentes pertencentes a mesma
classe. Desta forma, evita-se a criacdo excessiva de hiper-retangulos, o que simplifica a estru-
tura da rede. A segunda modificacdo sugerida neste trabalho € a exclusdo de hiper-retangulos
com baixo desempenho (i.e. pruning). O desempenho dos hiper-retingulos € quantificado como
a razdo das amostras classificadas corretamente sobre o total de amostras classificadas por um
hiper-retangulo B;. Esta abordagem torna o modelo mais robusto na presenca de ruido, o que
melhora o desempenho de classificagio (MOHAMMED:; LIM, 2017).

Em outro trabalho, Seera (SEERA et al., 2015) apresentou uma rede Min-Max para
clusterizacdo. Esta rede utiliza a mesma fun¢do de pertinéncia usada por Simpson em (SIMP-
SON, 1993). No entanto, a rede implementa uma restricdo extra para que um hiper-retingulo
possa incorporar uma amostra. Para tal, calcula-se o centro de todos os hiper-retingulos usando-
se a média recursiva das amostras incorporadas pelo hiper-retangulo. Apds a fase de contracao,
¢ verificado se os centros estdo contidos no interior dos respectivos hiper-retangulos. Se essa
condi¢do for violada, o hiper-retangulo mantém a configuracao anterior, € a nova amostra forma
um novo hiper-retangulo. Esta ideia € ilustrada na Figura 2.9. Neste exemplo, as estrelas azul
e verde representam os centros dos respectivos hiper-retangulos. Com a chegada da amostra
amarela, um dos hiper-retangulos se expande para incorporé-la, gerando uma sobreposi¢ao. O
processo de contragdo é realizado conforme mostra a Figura 2.9(c), fazendo com que o centro
azul disponha-se no exterior do hiper-retingulo. Como isto caracteriza a violag¢do da regra, os
dois hiper-retadngulos voltam a ter na Figura 2.9(d) a mesma configuragdo da Figura 2.9(a), e a

nova amostra passa a ser um novo hiper-retangulo.

Th2 Th2 Th2 Th2

* * * *

L

@ by © M @

Figura 2.9 — Regra de contracdo de Seera (SEERA et al., 2015)

2.4 Técnicas que nao realizam contra¢ao

No algoritmo original de Simpson, o problema de conflito entre hiper-retangulos de
classes diferentes € solucionado utilizando a abordagem de deteccao de sobreposi¢do e contra-
¢do, como citado anteriormente. No entanto, alguns autores criticaram esta técnica, pelo fato de

que ela pode degradar o conhecimento existente na estrutura da rede, além de tornar o desem-
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penho do algoritmo muito dependente do tamanho maximo do hiper-retangulo, 8. (NANDED-
KAR; BISWAS, 2007), (BARGIELA et al., 2004).

Para evitar as criticas citadas acima, uma alternativa ao processo de contragdo foi
utilizada (NANDEDKAR; BISWAS, 2007), (ZHANG et al., 2011). Nesta nova técnica, um
neurdnio especial € utilizado nas regides de intersecdo entre hiper-retingulos de classes dife-
rentes, eliminando-se a necessidade de contrai-los, assim como ilustra a Figura 2.10. O neurdnio
especial tem as mesmas dimensdes da area de conflito e uma funcao de pertinéncia prépria para
definir a qual classe pertence uma amostra contida em seu interior. No trabalho (ZHANG et al.,
2011), os neurdnios tradicionais recebem o nome CLN (Classifying Neuron), € 0s neurdnios

especiais, OLN (Overlap Neuron).

Apesar da abordagem de Zhang resolver o problema da sobreposi¢do entre hiper-
retangulos sem realizar contracdo, ela precisa de neur6nios adicionais para este propdsito, au-
mentando a complexidade da rede. Para contornar este problema, uma abordagem semelhante

aquela de Zhang, mas que ndo utiliza neurdnios adicionais, € sugerida em (MA et al., 2012).

2.5 Abordagens Min-Max offline

Existem algumas redes Min-Max que, apesar de utilizar o hiper-retangulo como
neurdnio, utilizam algoritmos de aprendizagem bem diferentes daquele proposto por Simpson.
Alguns exemplos sdo os trabalhos baseados na técnica Adaptive Resolution Classifier - ARC
(RIZZ1 et al., 2002).

O algoritmo ARC cria inicialmente um grande hiper-retangulo Hy que contém to-
das as amostras de um conjunto de treinamento com todas as classes. Este hiper-retangulo
inicial € entdo sucessivamente dividido, a fim de separar amostras de classes diferentes em
hiper-retangulos distintos. O objetivo final € obter hiper-retangulos que contenham amostras
de somente uma classe em seu interior. Um algoritmo muito parecido com o ARC ¢ sugerido
em (TAGLIAFERRI et al., 2001), o qual foi denominado TDFMM (Top down fuzzy Min-Max).

Nesta rede, cada hiper-retingulo tem um centroide e uma funcdo de pertinéncia Gaussiana.

CLN2

CLN1

Figura 2.10 — Neur6nio especial OLN
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O nivel de pertinéncia decai de acordo com a distancia para o centroide, assumindo valores

inferiores a 1 no interior do hiper-retangulo, o que difere da abordagem original de Simpson.

O trabalho (SHINDE et al., 2015) descreve uma técnica para extrair regras nebu-
losas do tipo if-then de uma rede GFMN previamente treinada (ver se¢do 2.3). Estas regras
permitem a descri¢do dos critérios de classificacdo adotados pela rede em formas de palavras

em vez de nimeros, tornando-as mais interpretdveis.

2.6 Redes Min-Max de regressao

Comparando-se com as redes Min-Max aplicadas a classificacdo, existem poucas
publicacdes dedicadas a regressd@o. Uma técnica offline é apresentada em (TAGLIAFERRI et
al.,2001). O algoritmo de aprendizado desta rede € dividido em duas etapas, o ajuste estrutural
e o ajuste paramétrico. O ajuste estrutural tem o objetivo de encontrar as regras nebulosas que
compdem o sistema. Por outro lado, o ajuste paramétrico tem a fun¢do de encontrar os para-
metros das fungdes de pertinéncia e os pesos associados a cada regra. Para a primeira etapa,
utiliza-se a rede TDFMM, proposta no mesmo artigo e citada na Se¢do 2.5. A segunda etapa é

executada pelo algoritmo de gradiente, com o erro quadratico como funcao objetivo.

Outra rede que utiliza a técnica Min-Max para regressao € descrita em (MASCIOLI;
MARTINELLI, 1998). Nesta técnica, no entanto, a rede Min-Max € utilizada apenas para a
identificac@o do centro dos clusters de dados. Estes centros sdo posteriormente utilizados para
construir uma rede ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) (JANG, 1993).

2.7 Resumo

Este capitulo apresentou o aprendizado Min-Max, a motivagao por trds desta técnica
e o algoritmo original de Simpson. Trabalhos que atualizaram o algoritmo original ou utiliza-
ram o neurdnio proposto por Simpson em algoritmos diferentes também foram discutidos. O
capitulo resumiu diversas técnicas de classificacao e clusterizacao, mas poucas de regressao, de-
vido a escassez de publicacdoes Min-Max dedicadas a este fim. Esse fato € uma das motivagdes
para o desenvolvimento dessa dissertagao. O proximo capitulo apresenta os métodos nebulosos

evolutivos, que € a segunda categoria em que se enquadra o modelo proposto neste trabalho.



29

3 Métodos Nebulosos Evolutivos

Este capitulo apresenta os métodos nebulosos evolutivos. A Secdo 3.1 introduz o
tema, enquanto a Secdo 3.2 descreve com maior detalhe uma categoria especifica de modelos.
A Secdo 3.3 traz uma revisao da literatura de métodos evolutivos, dando €nfase a trés modelos

em particular. Por fim, a Secdo 3.4 resume os conceitos abordados neste capitulo.

3.1 Introducdo

O conceito de sistemas nebulosos evolutivos surgiu por volta do inicio deste sé-
culo para suprir a demanda por sistemas flexiveis, robustos e interpretdveis, para aplicagdes na
industria, sistemas autdonomos, sensores inteligentes, etc, (ANGELOV, 2008). Estas aplicacdes
requerem o processamento de grandes fluxos de dados em tempo real, o que exige um algoritmo
répido e recursivo (aprender com apenas uma apresentacao do conjunto de dados), incremental
(processar apenas um dado de cada vez), eficiente em termos de uso de memoria (ndo arma-
zenar todos os dados antigos) e adaptativo (ajustar a estrutura do modelo na presenca de data
shifts e data drifts) (BARUAH; ANGELOV, 2011). Estas propriedades nao estdo presentes nos
métodos offline, que exigem o conjunto completo de dados antes do inicio do treinamento, nao
sendo capazes de se adaptar a novas informacdes. Neste cendrio, os sistemas evolutivos ganha-
ram destaque, pois apresentam todas as caracteristicas para suprir a demanda por processamento

em tempo real, além de ter desempenhos competitivos com métodos classicos offline.

Os sistemas nebulosos evolutivos sdo modelos matematicos especificos que identi-
ficam relacdes funcionais entre dois conjuntos de dados, sendo eles os dados de entrada e os de
saida. O principio de funcionamento de um sistema nebuloso € dividir o espaco de entrada em
diversas regides, e atribuir uma regra nebulosa a cada regiao. Uma regra determina uma relacao
local entre o espacgo de entrada e o de saida, que € valida na regido de influéncia da regra. De

uma maneira geral, uma regra nebulosa tem o seguinte formato:

R;:SEx; éA|; Exy é Ayi... Ex, é A, ENTAO 7 = B; (3.1)

onde R; € a i-ésima regra nebulosa, x; € a j-€sima componente do vetor de entrada, n € a
dimensdo do espaco de entrada e y € a saida da regra R;. Cada um dos termos A j; representam
uma funcdo de pertinéncia da regra R; na dimensdo j, sendo que cada uma dessas fungdes
atribui um nivel de pertinéncia para a componente x; correspondente. Posteriormente, estes n
niveis de pertinéncia unidimensionais passam por uma operacdo de agregacao para se obter o
nivel de ativagdo da regra R;. Este processo serd detalhado na proxima secdo. O termo B; € a

saida determinada localmente pela regra R;. Se B; for um conjunto nebuloso, diz-se que esse
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sistema € um modelo nebuloso linguistico, enquanto se B; for uma funcdo das varidveis de
entrada, o sistema recebe o nome de modelo nebuloso funcional. A saida do sistema é obtida
pela agregacdo das contribui¢des locais das R regras existentes. Este conjunto de R regras recebe

o nome de base de regras.

Outros dois conceitos importantes que se referem as regras nebulosas sdo os ante-
cedentes e os consequentes. Os antecedentes designam a parte da regra associada ao espaco
de entrada, sendo portanto a estrutura que delimita a zona de influéncia desta regra. Os conse-
quentes, no entanto, dizem respeito a saida da regra, sendo formados por constantes, conjuntos
nebulosos ou relagdes funcionais, assim como explicado anteriormente. Em (3.1), os termos A j;
formam o antecedente da regra R;, enquanto o termo B; representa o consequente desta mesma

regra.

A regido de influéncia de uma regra € delimitada pela funcio de pertinéncia asso-
ciada a ela. Esta fung¢do tem imagem no intervalo [0, 1], sendo que o valor 1 € atribuido para
regides do espaco de entrada em total conformidade com a condi¢do descrita pela regra em
questdo, enquanto o valor 0 € atribuido a regides em que a regra nao exerce nenhuma influén-
cia. Funcdes de pertinéncia de regras diferentes podem se sobrepor umas as outras, desde que
nao haja sobreposicao entre regides de pertinéncia completa (valor igual a 1). As func¢des de
pertinéncia podem ter diversos formatos, assim como ilustra a Figura 3.1. A Figura 3.2, em
contrapartida, mostra trés regras em um espago de entrada bidimensional, associadas aos trés
tipos de funcdo ilustrados na figura anterior. Os niveis de pertinéncia estdo associados as cores
indicadas na barra lateral em cada imagem. Nesta tltima imagem, os centros das trés regras
estdo fixos ([0.3 0.3;0.7 0.5;0.25 0.7]), mas as regides de influéncia sdo distintas em cada um

dos trés casos, formando sobreposi¢Oes diferentes entre as regras.

A A Az A Ay A A Aqy Aps

0 0.2 0.4 06 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

(a) Triangular (b) Trapezoidal (c) Gaussiana

Figura 3.1 — Exemplos de funcdo de pertinéncia

E importante fazer um comparativo entre os sistemas nebulosos ¢ os algoritmos
do tipo Piecewise Linear (JOHANSSON, 2002). Este ultimo consiste na divisdo do espago
de entrada em subespacos de fronteiras rigidas, sendo que a saida dentro destes subespacos é
formada exclusivamente por uma relacio linear local. Nos sistemas nebulosos, entretanto, o

espaco € dividido em regides de fronteiras difusas, que se sobrepdem umas as outras, e a saida
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Figura 3.2 — Regras no espaco de entrada

¢ formada pela combinagdo de saidas individuais das regras, permitindo transicdes suaves entre
estes modelos locais. Além disso, esta abordagem permite construir relacdes entre a entrada e a
saida com menor nimero de regras (TAKAGI; SUGENO, 1985).

Quando um modelo nebuloso recebe a qualificacdo de evolutivo, isto significa que
ele pode modificar a estrutura da base de regras dinamicamente, usando um fluxo de dados
de entrada. Para processar esse fluxo de dados, o modelo é dotado de um algoritmo de apren-
dizado que tem duas func¢des principais: atualizagdo dos antecedentes e dos consequentes. A
atualizacdo dos antecedentes envolve a criagdo, modificagcdo, exclusdo e, em alguns casos, fu-
sdo de regras. Para isso, sdo utilizados algoritmos de agrupamento, que decidem se o dado mais
recente pode ser representado adequadamente pelas regras existentes, ou se € necessario criar
uma nova regra. O ajuste dos consequentes, por outro lado, consiste na atualiza¢io das saidas
das regras. O algoritmo de aprendizado também pode ser dotado de métricas de avaliagdo da
qualidade da base de regras, a fim de identificar regras obsoletas, que podem ser excluidas, e

regras redundantes, que podem ser unidas em uma Unica regra.

Deve-se notar que o termo evolutivo utilizado neste contexto difere do termo evo-
lutivo (ou evoluciondrio) comumente usado em algoritmos inspirados na teoria da evolugao das
espécies (e.g. algoritmos genéticos), uma vez que o primeiro refere ao processo continuo de
auto-desenvolvimento de uma entidade individual, enquanto o segundo estd associado a gera-
¢ao de populagdes de individuos por reproducao, mutagdo e selecao natural (BARUAH; AN-
GELOV, 2011).

A préxima secdo explica os modelos nebulosos funcionais, que € a categoria em

que se encontra o algoritmo proposto nesta dissertacao.

3.2 Modelos nebulosos funcionais

Em um modelo nebuloso funcional, os antecedentes sdo termos linguisticos, en-

quanto os consequentes sdo funcdes das varidveis de entrada. De uma forma geral, uma regra
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de um modelo nebuloso funcional tem o seguinte formato:

R;:SEx; éAj; Exy é Ay;... Ex, é Ay ENTAO 7 = fi(x) (3.2)

onde R; € a i-€sima regra nebulosa, x; € a j-€sima componente do vetor de entrada x = [X1, X2, -ees Xn),
n € a dimensdo do espago de entrada e y € a saida da regra R;. A j; € a fun¢do de pertinéncia cor-

respondente a j-ésima componente do antecedente da i-ésima regra.

A saida y € gerada por uma func¢ao f; arbitraria das varidveis de entrada. Os tipos
mais comuns de fun¢des, no entanto, sdo polinomios. Neste caso, o grau do polindmio indica
a ordem do modelo funcional. Quando o polindmio tem grau zero, o modelo ¢ chamado de
funcional de ordem zero. Os modelos funcionais recebem o nome de Takagi Sugeno (TS) (TA-
KAGI; SUGENO, 1985). Os modelos TS sao amplamente utilizados nos algoritmos evolutivos,
pois além de se mostraram bastante eficazes na modelagem de sistemas ndo lineares, podem ser

ajustados recursivamente pela técnica de quadrados minimos recursivos.

Para uma entrada x, o nivel de ativacdo da regra R; é obtido usando uma operacao

entre os niveis de pertinéncia de cada componente de x conforme:

N3

T; =A1,'()C1) l‘Azi(xZ) t...t Am'(xn) = Aji(xj) (33)

j=1
A operacgdo descrita pela expressao (3.3) € realizada por uma ¢-norma. Uma t-norma
¢ um operador bindrio ¢ : [0, 1] x [0,1] — [0, 1] que satisfaz as seguintes condi¢des (PEDRYCZ;
GOMIDE, 2007):
1. Comutatividade: atb = bta
2. Associatividade: at(btc) = (atb)tc

3. Monotonicidade: Se b < ¢, entdo atb < atc

4. Condigoes de fronteira: at1l = a, at0 =0
onde a,b,c € [0,1]. As t-normas mais utilizadas na literatura de modelos nebulosos sdo o mi-
nimo e o produto, sendo que nestes casos a operacao descrita por (3.3) é:
T, = min (Ali(Xl),Azi(xz),...,Am'(.xn)) (3.4)

Ti :A1i<X1)A2i<xZ>...Ani(xn) (35)

O intervalo em que 7; > 0 define a regido de influéncia da regra i, ou seja, € a regido

do espago de entrada em que a relagdo funcional f;(x) é valida.
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Figura 3.3 — Modelo nebuloso funcional

Ap6s obtidos os niveis de ativacdo T;, € necessario agregar estes R niveis para inferir
a saida do modelo. Para isto, combina-se ponderadamente as saidas das R regras, sendo que o

peso desta combinagdo € dado pela ativagdo normalizada de cada uma delas:

~ R
YT

y=) vfi(x) (3.7)
1

(3.6)

Yi

=

onde y € a saida do modelo e y; € o nivel de ativacdo normalizado da regra i.

A Figura 3.3 ilustra a arquitetura de um modelo nebuloso funcional.

3.3 Revisao da literatura

A seguir, esta se¢do detalha trés algoritmos relevantes na literatura de sistemas ne-
bulosos, sendo eles o €TS (Se¢do 3.3.1), o ePL (Secado 3.3.2), e o FLEXFIS (Sec¢do 3.3.3),
juntamente com as suas respectivas atualizacdes de acordo com o estado da arte na drea. Poste-

riormente, a Sec¢do 3.3.4 apresenta brevemente outras estratégias evolutivas.
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Figura 3.4 — Potencial

3.3.1 TS

O trabalho (ANGELOV; FILEV, 2004) apresentou um método para criar regras do
tipo Takagi-Sugeno recursivamente, a partir de um fluxo de dados de entrada. Denominado
Evolving Takagi Sugeno (€TS), o algoritmo modifica os antecedentes das regras a partir de um
agrupamento nao supervisionado, adicionando novas regras ou modificando alguma existente.
Em cada instante, deve-se decidir como a base de regras serd atualizada, ajustando os para-
metros de acordo com o dado mais recente (ANGELOV, 2002). O eTS baseia-se na ideia de
que a representatividade de um dado pode ser medida por uma fun¢do que define o potencial
relativo a cada centro de grupo (YAGER; FILEV, 1994). O potencial representa uma medida de

proximidade espacial entre um ponto z* e os demais pontos. O potencial é calculado por:

1

P =

= 5 (3.8)
L+ g oio o (4 -2)

onde zX = [(xk) ! , (yk) |7, sendo x* a entrada e y* a saida no passo k. A expressdo (3.8) é utilizada
no eTS pela possibilidade de ser transformada em uma expressao recursiva, mas existem outras
propostas de fungdes para o cdlculo do potencial (ANGELOV; FILEV, 2004), (ANGELOV;
ZHOU, 2006).

A expressao (3.8) atribui valores mais altos para dados situados em regides de den-
sidade de dados maior. A Figura 3.4 ilustra este conceito. Nesta figura, € possivel ver que o
ponto A situa-se mais préximo dos demais pontos do que o ponto B, e por isso P4 > Pp. Quanto
mais concentrados estiverem os dados em uma certa regido, maior serd o potencial neste local.
Intuitivamente, essa concentragdo de dados € caracterizada por pontos proximos entre si €, por-
tanto, o potencial € uma fun¢do monotonica e inversamente proporcional as distancias entre as
observacdes (ANGELOV; FILEV, 2004).
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A principal caracteristica do algoritmo de agrupamento do eTS baseia-se na pre-
missa de que pontos com maior potencial sio melhores candidatos a se tornar centros de grupos.
Esta abordagem baseia-se no algoritmo Subtractive Clustering (CHIU, 1994), que € uma téc-
nica offline que realiza clusterizacdo usando a funcdo potencial. O algoritmo de agrupamento do
eTS é uma extensdo do Subtractive Clustering para o caso online. Para isso, a expressao (3.8) é

modificada para se tornar recursiva:

k—1
P() = 3.9
)= D r D of —2oF (3.9)
kn—i—lk L k1n+lk12 kn+lkk L - -
Y :Z<Zf)’ or=0" +Z<Zf) , V=Y 7B, B =B +2 (3.10)
j=1 j=1 =1

A cada passo, o eTS calcula o potencial do dado atual z* e realiza uma acéo, de
acordo com uma das seguintes condi¢des (ANGELOV; ZHOU, 2006), (LIMA, 2008):

1. se uma observacdo possuir o potencial maior que o potencial de todos os centros atuais,

entdo esse ponto serd um centro de grupo;

2. se, além da condi¢do anterior, o potencial do ponto for préximo o suficiente ao potencial

de algum centro, entdo esse centro serd substituido por essa observacao;

3. caso contrdrio, a base de regras permanece como estd, sem modificacao.

Esta abordagem apresenta algumas caracteristicas importantes. Uma delas € que
as atualizagdes solicitadas pelas Condigdes 1 e 2 buscam a criacdo de grupos cada vez mais
representativos, com maior poder de generalizacdo. Isto ocorre porque, para um ponto se tornar
um novo centro de grupo, € necessario que ele apresente um potencial maior do que todos os
centros de grupos existentes. Além disso, se o ponto z* também estiver préximo de um centro
de grupo, este centro € substituido, o que torna a base de regras mais concisa. A proximidade

entre um centro de grupo e o ponto z¥, de que se trata a Condicio 2, é constatada por:

P k .
(&) Omin 3.11)
max Pk(c)) r
1<I<R

onde R é o niimero de regras na base, r = [0.3,0.5] é uma constante que define o raio da regra e

Smin € a distancia Euclidiana entre o ponto z* e o centro de grupo mais préximo.

Outra caracteristica interessante do algoritmo de agrupamento do €TS € a robustez
na presenca de outliers. Como os outliers apresentam, geralmente, grande distancia com relacao
aos demais dados, o seu potencial é baixo, e a chance dele se tornar um centro de grupo é

minima.
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Ap6s realizar uma das trés agdes descritas acima, o modelo atualiza o potencial dos

centros de todos os grupos existentes recursivamente:

P(ei) = (k= )P (e (3.12)

2
k— 2+ P=1(c;) + P () T (C’,‘-i - 01171)

onde c’j‘.i ¢ a j-ésima componente do i-ésimo centro no instante k.

A razdo para a atualiza¢do do potencial dos centros dos grupos a cada instante é
que o potencial depende da proximidade de um ponto com relag@o a todos os demais pontos, €

portanto, o potencial € influenciado pelos novos pontos adquiridos pelo modelo.

Ap6s a atualizag@o dos antecedentes, o modelo atualiza os consequentes das regras.
Para isso, utiliza-se uma modalidade de quadrados minimos recursivos ponderados pelo nivel
de pertinéncia (fuzzily weighted recursive least squares - fwRLS) (ANGELOV; FILEV, 2004),
(LUGHOFER, 2011). Nesta abordagem, as equacdes para o ajuste recursivo dos parametros

Sao:

6f = 0/ ' + Ol i) (F - ()7 0y) (3.13)
L o) o

o1 Y ! 3.14

Qi =0 w[(lx]()_f_(fk)TQif—lxk (3.14)

onde Q' = WE, w = [10°,10°], E é a matriz identidade, ¥ = [1,x1,x2,...,X,] é o vetor de en-
trada estendido e l;/i(xk) é o nivel de pertinéncia normalizado do ponto x* para a regra i (que é

equivalente ao nivel de ativacdo normalizado desta mesma regra).

A saida do modelo é calculada pela média ponderada das saidas individuais de cada

regra, onde o peso desta ponderacdo é, novamente, o nivel de pertinéncia normalizado:

2

Hji = exp (7(%—0]‘1‘)) s Ti=Hiit Uit ...t Up; (3.15)

k41 d T- Ti - T

=Y w6, vi=——, £=[1,x1,x,....,x] (3.16)
i=1 Y1 T

onde (; € o nivel de pertinéncia na j-ésima dimensao, ¢ representa uma 7-norma (e.g. minimo,

produto) e 6; é o vetor contendo os parametros do consequente. O algoritmo 3.1 resume o eTS.

O trabalho (ANGELOV; FILEV, 2005) apresentou uma atualizacdo do algoritmo

eTS. Denominado Simpl_eTS, a principal contribuicao deste trabalho é uma abordagem que
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3.1 Algoritmo eTS

1: Definir o raio r

2: Inicializar o centro ¢ = z!

3: Parak=1,2,3,... fazer

4: Ler o ponto de entrada z¢

5 Calcular o potencial do ponto z* recursivamente:
6:
k—1
P(F) =
&) = =i ) 1ot — 20t
ank k k1n+1k12 ankkk k=1 k-1
=Z<z,-), cr=0" +Z<Z1_> v =Y B B =Btz
j=1 j=1 Jj=1
7: Atualizar o potencial dos centros dos grupos existentes:
8:
k—1)P* (¢
Pk(Cl‘) — ( ) (C,) >
_ _ 1 k—1
k=24 PRt (a) P () D (- )
9: Comparar o potencial do ponto z¥ com o potencial atualizado dos centros dos grupos
4 P k 6min a
10: Se P(Z*) > P(c;) parai=1,2,...,R E IT%E%—TEIEntaO
11: O ponto z¥ substitui o centro c;, ¢; = X, P¥(c;) = P(Z")
12: Sendo Se P(7) > P(c;) Entdo
13: Ponto z¥ é ponto focal de um novo grupo: R = R+ 1, cg = 25, P*(c;) = P(Z")
14: Senao Os grupos ficam inalterados
15: Fim Se
16: Atualizar os consequentes das regras usando fwRLS (expressdes (3.13) e (3.14))
17: Gerar a saida: ! = YR | w07 %, y; = ZRT—ir’ = [1,x1,x2,....,%,) "
1=1"

18: Fim Para

simplifica os célculos realizados no eTS. Para isso, o conceito de potencial dos dados é substi-
tuido pela ideia de dispersdo:

1 N n+m 2
S(Z) = NGt )12‘1 Zl (zﬁ—zﬁ-) (3.17)
=] j=

onde S(z¥) é a dispersdo dos dados ao redor do ponto z¥, N é o total de pontos, e n e m sdo as

dimensdes de entrada e saida, respectivamente.

A expressao (3.17) tem valor maximo de 1, quando todos os pontos se coincidem
no mesmo local do espaco, e valor minimo de 0, quando o ponto z* se encontra no vértice do hi-
percubo unitario em que todas as coordenadas sdo iguais a 1 e todos os demais pontos se situam
no vértice oposto, onde as componentes sdo iguais a 0. Esta expressao é mais simples computa-

cionalmente do que a funcdo de potencial, pois apresenta uma divisdo sobre nimeros inteiros,
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enquanto a funcao potencial apresenta divisao sobre nimeros reais (ANGELOV; FILEV, 2005).

O algoritmo de agrupamento do Simpl_eTS cria novas regras toda vez que o dado
mais recente possui dispersdo S(z¥) maior do que as dispersdes de todos os centros de grupos

ou quando S(z¥) for menor do que todas as demais dispersdes:

S(Z) > S(c;) OU S(z*) < min § 3.18
(") max (cr) (") < min, S(c:) (3.18)
Se z* possuir grande distancia para os centros de grupos c;, o valor S(z*) tende a
ser alto, podendo satisfazer a primeira condi¢@o indicada em (3.18). Por outro lado, se S (zk) for
menor do que todas as dispersdes S(c;) (o que satisfaz a segunda condi¢do em (3.18)), prova-
velmente a concentragio de dados é mais alta ao redor de z* do que nas imediagdes dos centros

de grupos. Ambas as situacdes habilitam z*

como um candidato a formar um novo grupo, € isto
justifica a abordagem descrita pela Condi¢do (3.18). Um aspecto negativo do uso desta condi-
¢do com relacdo ao uso do potencial € que o algoritmo perde robustez frente a outliers. Como
estes pontos tém grandes distancias para os grupos existentes, eles podem apresentar alto valor

S (zk), e, portanto, satisfazer a Condig¢do (3.18).

O algoritmo Simpl_eTS também introduziu uma técnica de exclusdo de regras para
simplificar a estrutura do modelo. O critério de exclusao consiste em contar o nimero de pontos
associados a uma regra (IV;), e caso este nimero represente uma fracdo muito pequena do total
de pontos recebidos pelo modelo (Por exemplo, (N;/N) < 0,01), entdo a regra R; é excluida da

base de regras. Esta funcionalidade atenua a desvantagem descrita no paragrafo anterior.

Uma nova atualizagdo do eT'S foi apresentada em (ANGELOV; ZHOU, 2006). Esta
técnica, que recebeu o nome de xTS (Extended Takagi Sugeno), também utiliza o potencial dos
dados para realizar a clusterizac@o no espaco de entrada/saida, e estendeu o eTS para o caso de
multiplas saidas (MIMO - Multiple Input, Multiple Output).

Outras contribui¢des trazidas neste trabalho foram a adaptacdo automatica da zona
de influéncia das regras e a apresentacdo de indices de qualidade de clusters. A adaptacdo das

zonas de influéncia € realizada recursivamente:

i =pri !+ (1-p)os; (3.19)

Jl

Nk
ok — LZZ(C,._X.)Q
" ]Vlk =1 g !

onde Nl-k € o ndmero de pontos associados a regra i no passo k, p € uma constante (valor suge-
rido de 0,5) que representa a compatibilidade entre as informagdes novas e as antigas e GJ’-‘i éa

dispersdo local dos dados no espacgo de entrada, similar a variancia nas distribui¢cdes de proba-
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bilidade. Desta forma, a zona de influéncia das regras € constantemente ajustada utilizando-se

a dispersdo local dos dados, em vez de ser fixada por um valor r pré-definido pelo usudrio.

Os indices de qualidade de cluster sdo utilizados para identificar as regras que, de-
vido a natureza dindmica e ndo estaciondria da distribui¢do de dados, ndo sdo mais compativeis
com o estado atual do processo gerador de amostras. Desta maneira, estas regras perdem a sua
representatividade e capacidade de generalizacdo, e precisam ser excluidas ou ignoradas, para
que o desempenho de previsdo do algoritmo ndo se deteriore. Os dois indices de qualidade
apresentados em (ANGELOV; ZHOU, 2006) sao:

* Idade: Este valor estd dentro do intervalo (0, k|, sendo que uma regra associada a dados
recentes tem idade mais proxima de 0, enquanto regras associadas somente a dados an-
tigos é considerada "mais velha", tendo idade mais préxima de k. A idade da regra i no
passo k € calculada usando:
2A%

(k+1)

se argmin; ;g ||z? —cle =i

idade’ =k — ; i=[1,R] (3.20)

(3.21)

P P,
A = Z Lf’ Lf - . 2 .
p=1 0, seargminicg||2” — " #i

* Suporte: E o nimero de pontos associados a uma regra. Quanto maior o seu suporte, mais
representativa € uma regra. O suporte da regra i € atualizado fazendo-se:

Nl.k +1, se argmin; ;g sz —c1||2 =i

NET = (3.22)

NE, caso contrédrio

Outra proposta que atualizou o algoritmo eTS foi apresentada em (ANGELOV,
2010). Esta nova abordagem recebeu o nome de eTS+, e também utiliza o potencial para cluste-
rizar os dados no espaco de entrada e saida, mas adicionou uma condi¢ado extra para a criagdo de
novos grupos. Para formular esta nova condi¢do, calcula-se recursivamente o nimero de pontos

que tem baixo nivel de pertinéncia para todas as regras existentes na base:

o — O 141, se (z’;—cﬁ) >20j;, paraVj=[1,2,....n+m|, e para Vi = [1,R]
O, caso contririo

(3.23)

onde OF é o niimero de pontos isolados (i.e. com nivel de pertinéncia inferior a e~2 para todas

as regras) no instante k, e 0j; € a dispersao da regra i na dimensao ;.

O fundamento por trés desta condicdo € que, se existe um grande nimero de pontos
com baixo nivel de pertinéncia para todas as regras, entdo a base de regras nao estd represen-

tando adequadamente a distribui¢io de dados atual. Desta forma, se o valor de O* for alto, a
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criacdo de novos grupos € estimulada, promovendo a renovacao da base de regras. O controle é

feito pelo coeficiente n:

nP(zZ") > max P(c;) (3.24)

1<I<R

1, se wji(x¥) > e 2,Vj,Viouk < 3
n= i) / k=2.3,.. (3.25)

03 caso contrario
logk >

onde 11 > 1 é o numero normalizado de pontos isolados.

Se a Condigdo (3.24) for satisfeita, o ponto z* se torna um novo centro de grupo. Se
o numero de pontos isolados cresce, o valor de 1) também cresce, o que aumenta as chances da

condicao descrita acima ser satisfeita.

Outra contribui¢do trazida neste trabalho foi outra métrica de qualidade de clusters,

chamada de indice de utilidade. A utilidade da regra i no passo k € calculada usando:

k P
U-]‘:Zp:—ll.l/,izl,2,...,
Ry

onde y” é o nivel de pertinéncia normalizado do ponto de indice p para a regra i, e I** é o indice

R (3.26)

do passo em que a regra i foi criada.

O valor da utilidade indica o quanto uma regra foi utilizada desde o momento da sua
criacdo. As regras pouco utilizadas, naturalmente, tem valor de utilidade baixo, e sdo candidatas

a exclusao. Em (ANGELOV, 2010), o critério para excluir uma regra é:

SEU <&, ENTAOR=R—1 (3.27)

sendo € € [0.03,0.1] um limiar fornecido pelo usudrio.

3.3.2 ePL

Os trabalhos (LIMA et al., 2010) e (LIMA, 2008) apresentaram um algoritmo com
uma proposta um pouco diferente do eTS. Chamada de Evolving Participatory Learning — ePL,
esta técnica também processa os dados em tempo real, atualizando os antecedentes e conse-
quentes a cada passo. O ePL, no entanto, ndo utiliza os conceitos de potencial ou dispersao para
realizar o agrupamento. Em vez disso, utiliza-se o aprendizado participativo (YAGER, 1990),
onde o ritmo de atualizacdo da base de regras depende da compatibilidade entre o ponto mais
recente x* e a estrutura atual do modelo. Esta compatibilidade é medida por meio de dois co-
eficientes, sendo eles p e a. O primeiro é o indice de compatibilidade, que indica o quanto o
ponto x* é compativel com a estrutura atual da base de regras. O segundo coeficiente, chamado

de indice de alerta, atua como um critico a estrutura atual do modelo, indicando a necessidade
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Figura 3.5 — Aprendizado participativo

de revisa-lo frente a nova informacao trazida pelos dados mais recentes. O indice de alerta pode
ser interpretado como um complemento a confianca na base de regras atual para representar
a distribuicao de dados (LIMA et al., 2010). A Figura 3.5 ilustra o0 mecanismo utilizado pelo

aprendizado participativo.

A cada passo, o algoritmo participativo pode criar uma nova regra ou modificar
alguma existente. Para isso, o algoritmo calcula os indices de compatibilidade e de alerta utili-
zando x*:

=<l
n
df=d - (1-pf-d) (3.29)

pk=1- (3.28)

onde pik é o indice de compatibilidade da regra i para o ponto x*, af.‘ € o indice de alerta da regra
i no passo k, n é a dimensdo do espago de entrada e B € [0, 1] controla o ritmo de atualizagdo
do indice de alerta. Quanto mais préximo o valor de 8 for de 1, mais rdpido o modelo capta
variagdes de compatibilidade (LIMA et al., 2010).

Caso o indice de alerta de todas as R regras seja maior do que um limiar 7 € [0, 1],
definido pelo usudrio, entdo o modelo cria uma nova regra. Se essa condicao ndo for satisfeita,

o centro da regra mais influente é modificado da seguinte maneira:

i = argmax{p;}
l

K= (1-G)cF 4 Gx* (3.30)

l

E possivel verificar que o centro atualizado, ci-‘, € resultado de uma combinagdo
convexa entre a sua configuracdo antiga (cf_ l) € 0 ponto mais recente (x5). O peso dessa com-

binacdo convexa, G, é calculado da seguinte maneira:
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G=a(p}) e (3.31)

onde a € [0, 1] é o parAmetro de aprendizado (i.e. learning rate). O valor de « é definido pelo

usudrio, e influencia na velocidade de atualizacao do modelo.

A expressao (3.31) demonstra que o parametro G € modulado pelo indice de alerta,
af‘ € [0,1]. Desta forma, se af.‘ = 0, isto indica que a configuracdo atual da base de regras € to-
talmente compativel com a informacdo trazida por x*, e G = « (pl-k), acelerando o aprendizado.
Por outro lado, se o indice de alerta possui valor elevado, a magnitude de G diminui, evitando
que o centro ¢; absorva a informagio de x* quando a compatibilidade for baixa. Esta abordagem
protege a estrutura do modelo contra informagdes espurias trazidas por pontos muito distantes
dos centros de grupos, permitindo que o usudrio escolha valores mais elevados para o parametro
o (LIMA et al., 2010).

Devido a natureza dindmica de criac@o e atualizag¢do de regras, é possivel que dois
centros de grupos fiquem muito préximos um do outro, o que criaria uma redundancia na base
de regras. Por este motivo, o ePL tem um mecanismo de identificacdo de regras redundantes.
Para isso, calcula-se a compatibilidade entre os pares de regras existentes no modelo, utilizando-
se uma expressao similar a (3.28). Caso a compatibilidade entre um par de regras exceda um

valor pré-estabelecido, esse par de regras € considerado redundante:

ci—c

pi=1-Y

J=1

(3.32)

pi > A (3.33)

onde pi]} ¢ a compatibilidade entre as regras i e / ¢ A € um parametro definido pelo usudrio. Caso
a Condic¢ao (3.33) seja satisfeita, as regras i e [ podem ser substituidas por uma regra resultante

da combinagdo convexa entre ambas, ou uma das duas pode ser excluida.

Posteriormente, o trabalho (MACIEL et al., 2012) apresentou atualizagdes para o
ePL. Denominado Enhanced Evolving Participatory Learning — ePL+, este algoritmo propds
um método de avaliacdo constante da qualidade da base de regras e adaptacdo da zona de in-

fluéncia dos clusters.

A qualidade da base de regras € medida pelo mesmo método adotado pelo eTS+,
calculando-se a utilidade das regras com (3.26) . Apds este cdlculo, as regras que possuirem
utilidade menor do que um limiar pré-definido sdo excluidas da base de regras. J4 a adaptacao
da zona de influéncia € realizada com o mesmo método adotado no algoritmo xTS, utilizando-se
a expressao (3.19). Outra atualizagdo trazida neste trabalho foi a extensdo do ePL para o caso

de multiplas entradas e multiplas saidas (Multiple Input Multiple Output - MIMO).
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Outro algoritmo baseado no aprendizado participativo foi apresentado em (LEMOS
et al., 2011). Esta técnica recebeu o nome de Multivariable Gaussian Evolving Fuzzy — eMG,
e apresentou regras nebulosas com formato de elipses n-dimensionais com eixos em qualquer

direcdo do espacgo. Isto € realizado pela seguinte funcdo de pertinéncia:

1
H; = exp —E(x—ci)TZfl(x—ci) (3.34)

onde H; é a funcdo de pertinéncia associada a regra i e X£; € R"*" ¢ uma matriz simétrica e
definida positiva. Os elementos de ¥; definem a dispersdo e orientacdo da elipse, enquanto o
centro ¢; define o ponto focal da funcdo de pertinéncia (i.e. o ponto com nivel méximo de
pertinéncia). A Figura 3.6 ilustra a estrutura de duas regras no espaco bidimensional, com as
respectivas curvas de nivel e os pontos no espaco de entrada. Nas curvas, os tons vermelhos

indicam niveis de pertinéncia mais elevados.

A

L2

\ 4

L1

Figura 3.6 — Estrutura das regras no espaco de entrada

3.3.3 FLEXFIS

Outra abordagem de aprendizado nebuloso incremental € apresentada em (LUGHO-
FER, 2008). Este algoritmo recebeu o nome de FLEXFIS (Flexible Fuzzy Inference System), e
utiliza uma versdo de uma técnica chamada de quantizagdo vetorial (GRAY, 1984) para cons-
truir regras nebulosas no espaco conjunto de entrada e saida. A essas regras nebulosas, o algo-
ritmo associa func¢des de pertinéncia Gaussianas com matrizes de dispersdo diagonais. Como
resultado, a regido do espago com igual nivel de pertinéncia para uma regra nebulosa tem um
formato elipsoidal, com eixos paralelos as coordenadas de entrada/saida, assim como ilustra a
Figura 3.7. Os eixos destas elipses tem comprimento de 20; entre o centro € a fronteira, sendo

0j; a dispersdo dos dados na diregdo j ao redor da regra i.
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Figura 3.7 — Clusters elipsoidais e dispersoes

A principal motivagdao do FLEXFIS € a criagdo de um modelo que associa adequa-
damente a adaptagdo dos parametros ndo lineares dos antecedentes com o ajuste dos parametros
lineares dos consequentes (LUGHOFER, 2008). Esta abordagem tem o propédsito de dimensio-
nar os parametros do consequente considerando a natureza dinamica da criagdo e modificacao
de regras, ja que os quadrados minimos convencionais assumem que os demais parametros sao
estaticos. Este procedimento € realizado aplicando corre¢des ao vetor de paradmetros do conse-

quente e a matriz Q (ver (3.13)), da seguinte forma:

6, =6;,+ (o (3.35)
0i=0i+¢ (3.36)

onde g e {p sdo o vetor e a matriz de correcéo, respectivamente. Apds corrigir o vetor 6; € a
matriz Q;, utiliza-se os quadrados minimos ponderados convencionais para atualizar os conse-
quentes, assim como mostra as expressoes (3.13) e (3.14). Esta abordagem tem a vantagem de
considerar as mudangas dos antecedentes no calculo dos consequentes, mas tem a desvantagem
de demandar o armazenamento de dados passados para calcular o vetor e matriz de correcdo, o
que ndo € uma caracteristica desejdvel para algoritmos incrementais. Apds esta descricao sobre
as atualizacdes dos consequentes no FLEXFIS, os proximos paragrafos explicam o algoritmo

de agrupamento do modelo.

A cada novo dado recebido, o algoritmo FLEXFIS pode criar uma nova regra ou
atualizar alguma previamente existente. A primeira etapa para decidir entre estas duas agdes €
encontrar a re is infl i k= (T, 0T i

gra mais influente para o ponto mais recente z* = [(x*)", (*)"]. O algoritmo
FLEXFIS aplica um método diferente para escolher o cluster mais influente quando um novo
dado € recebido. No lugar de se calcular a distancia do dado até o centro do cluster, assim

como ocorre no método de quantizagdo vetorial, calcula-se a distancia Euclidiana entre zX e as
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superficies das regras existentes no modelo, tal como ilustra a Figura 3.8. Isto € realizado da
seguinte maneira: Traca-se inicialmente uma reta ligando z¥ até o centro c;. Depois, encontra-se
o ponto desta reta que intercepta a superficie da regra, e calcula-se a distancia deste ponto até

Z*. A seguinte equacdo realiza estes procedimentos:

n+1

diSIiZ(l—t) Z (Xj—Cj,‘)z (3.37)
j=1

= ; (3.38)

onde dist; é a distancia entre o dado mais recente z* ¢ a superficie da regra i. A justificativa
para esta abordagem € que ela evita a geracdo desnecessdria de clusters, principalmente nas

keo

redondezas de regras com grande zona de influéncia. No caso em que a distancia entre z
centro ¢; da regra mais influente é muito grande, o algoritmo pode decidir criar uma nova regra,

mesmo que z* esteja dentro da zona de influéncia da regra i (LUGHOFER, 2008).

Ap6s calcular todas as distancias dist;, i = 1,2,...,R, encontra-se a menor dentre
elas (I = argmin;{dist;}), e considera-se a regra [ como a mais influente. A distincia para a
regra mais influente € entdo comparada com um parametro p pré definido. Se dist; < p, entdo
Z* é utilizado para atualizar a regra [. Esta atualizacdo envolve o ajuste do centro e da zona de

influéncia. O ajuste recursivo do centro € realizado pela seguinte equacao:

ca=c+n—¢) (3.39)
init ain
m= % (3.40)
1

onde k; € o contador de pontos incorporados pela regra [ € initg,;, € um parametro definido pelo
usudrio, com valor sugerido de 0,5. E interessante observar que o fator 1; diminui quando o ni-
mero de pontos incorporados pela regra aumenta, o que diminui a taxa de atualizacdo do centro
da regra. O intuito desta abordagem € fazer com que as regras sejam mais estdveis apds incor-
porarem uma grande quantidade de dados, pois acredita-se que nesta etapa elas j4 estejam bem
estabelecidas, e permitir grandes variacdes do centro causaria perda do conhecimento adquirido

anteriormente.

A dispersdo da regra mais influente é ajustada com:

2 h—1 2 2 2
k l k—1 k k k k—1
(o4) = . (o571) +k—l<zj—cj,) + (=) (3.41)
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Figura 3.8 — Distancia entre z* e as fronteiras dos clusters

Caso dist; > p, o algoritmo cria um novo cluster com centro em z*. Uma particula-
ridade do FLEXFIS € que os clusters recém criados ndo sdo habilitados automaticamente para
influenciar na saida do modelo. Este procedimento € realizado para tornar o algoritmo mais
robusto a pontos defectivos (e.g. outlier, ruido). Apds a criagdo de um novo cluster, conta-se a
quantidade de pontos que este cluster incorpora nos proximos passos. Somente quando o conta-
dor atingir o valor 10, esta regra serd considerada para gerar a saida do modelo. Esta abordagem
¢ baseada na premissa de que pontos defectivos estdo geralmente isolados no espaco, sendo
pouco provavel que muitos pontos aparecam ao redor dele. Desta forma, o contador de uma
regra gerada por um ponto defeituoso provavelmente nao chegard ao valor 10, e a influéncia

desta regra serd ignorada pelo modelo.

A saida do modelo, a exemplo de outras modalidades de algoritmos nebulosos, é

formada pela combinacao linear entre as saidas individuais das regras:

R
F=Y wi(e)' & (3.42)

i=1
_ 2
exp [71 Yo (xj—ci)”/ Gﬂ
vi =

_ = 2
SR exp |0 (- eq)’ /03]

(3.43)

onde y; € o nivel de ativacdo normalizado, e o nivel de ativagdo de uma regra é obtido pela
5 : —1ywn 2,2
fun¢do Gaussiana exp [T ijl (xj — cji) /Gji] .

Assim como explicado no pardgrafo anterior, as regras com contador &; inferior ao

valor 10 ndo sdo utilizadas para produzir a saida, sendo portanto ignoradas em (3.42) e (3.43).
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3.3.4 Outras propostas na literatura

Um algoritmo denominado DENFIS (Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference
System) foi publicado em (KASABOV; SONG, 2002). Esse método baseou-se em outra aborda-
gem evolutiva publicada anteriormente pelo mesmo autor, chamada de eFuNN (evolving Fuzzy
Neural Networks) (KASABOV, 1998). O DENFIS € um sistema de inferéncia neuro nebuloso,
sendo que os neurdnios desta rede sdo representados por regras nebulosas e suas respectivas
funcdes de pertinéncia no espaco de entrada. Estas fungdes sdo Gaussianas, com dispersoes
idénticas em todas as direcdes e, portanto, as regides do espaco que atribuem o mesmo nivel de
pertinéncia tem formato esférico. O tamanho maximo da zona de influéncia de uma regra € defi-
nido pelo usudrio, com um parametro de aprendizado. Apesar de utilizar fun¢des de pertinéncia
Gaussianas na etapa de clusterizacdo, o DENFIS ndo adota estas mesmas funcdes para gerar
a saida. Alternativamente, cada regra € associada a uma funcio de pertinéncia triangular para
gerar o nivel de ativacdo na saida, a exemplo daquelas ilustradas na Figura 3.1a. Além disso,
apenas o subgrupo das m regras mais influentes € usado para gerar a saida, sendo m um valor

definido pelo usudrio.

Um algoritmo chamado SAFIS - (Sequential Adaptive Fuzzy Inference System) foi
publicado em (RONG et al., 2006). Este modelo, a exemplo do DENFIS, também usa regras
Gaussianas com dispersoes idénticas em todas as dire¢Oes para clusterizar dados no espaco
de entrada. O SAFIS foi inspirado em uma rede neural com func¢des de base radial (GAP-
RBF - Growing and Pruning Radial Base Function (HUANG et al., 2004)). O algoritmo de
aprendizado utiliza dois critérios para adicionar regras a base: Significancia estatistica trazida
pelo ponto mais recente ao modelo e distancia Euclidiana entre este novo ponto e o centro de
regra mais proéximo. Esse mesmo critério de significancia estatistica também € aplicado para
avaliar a importancia das regras j4 existentes na base, identificando aquelas pouco influentes,
que sdo excluidas para simplificacdo da estrutura. O modelo atualiza os parametros das regras
(i.e. centro, dispersdo e consequentes) utilizando uma versdo estendida do filtro de Kalman. Um
fato interessante deste algoritmo é que os consequentes ndo sao formados por fungdes afins dos
vetores de entrada, mas por simples escalares. Desta forma, o SAFIS € um modelo nebuloso

funcional de ordem zero.

Um algoritmo similar ao SAFIS foi proposto em (RUBIO, 2009). Este algoritmo
recebeu o nome SOFMLS (Self-Organizing Fuzzy Modified Least-Square), e também € um
modelo de ordem zero. Uma particularidade do SOFMLS, no entanto, € o calculo do nivel de

pertinéncia do dado mais recente para as regras da base, realizado da seguinte maneira:

D) )] (3.44)

F = exp(—7) (3.45)
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onde cf? e Gik sdo o centro e a dispersdo da regra i, respectivamente, no instante k, e rik é o
nivel de pertinéncia do ponto x* para a regra i. E interessante notar que o nivel de pertinéncia
€ calculado como a exponencial da média das distancias unidimensionais, diferentemente de
outros algoritmos (e.g. eTS, ePL...) que utilizam o produto entre os niveis de pertinéncia em
cada dimensdo. O SOFMLS também propde uma técnica de quadrados minimos modificada, a
fim de garantir maior estabilidade ao modelo. Esta técnica € utilizada para ajustar o centro, a

dispersdo e o consequente das regras.

O trabalho (DOVZAN et al., 2012) apresentou o algoritmo evolutivo eFuMo (Evol-
ving Fuzzy Model). Esta abordagem apresentou novidades com relagdo a algumas publicacdes
citadas anteriormente, como a capacidade de construir clusters elipsoidais em qualquer dire-
cdo do espaco. Para construir estas regras, o algoritmo de agrupamento baseia-se na técnica
Gustafson-Kessel evolutiva (FILEV; GEORGIEVA, 2010), (DOVZAN; SKRJANGC, 2010), que
niao demanda inversdao de matrizes. O centro, dispersao e orientacdo das elipses sdo estimados
recursivamente. O algoritmo pode criar, excluir, fundir e até mesmo dividir clusters. A divi-
sdo de clusters € uma contribui¢do interessante deste trabalho, e é executada monitorando-se a
proporcdo do erro individual de cada regra no erro geral presente na saida do modelo. Se esta

propor¢do individual supera um limiar pré estabelecido, esta regra € dividida em duas.

O artigo (PRATAMA et al., 2014) apresentou um algoritmo denominado PANFIS
(Parsimonious Network Based on Fuzzy Inference System), que também constréi clusters elip-
ticos com orientacdes arbitrdrias. A publicacdo apresenta duas abordagens para a construcao
destes clusters, sendo uma mais precisa, porém com custo computacional maior, € outra mais
répida e econdmica, mas com desempenho inferior. A atualizac@o dos centros utiliza uma ver-
sdo estendida do algoritmo de mapas auto organizdveis (KOHONEN, 1982). O modelo pode
fundir regras similares, sendo que esta similaridade baseia-se na proximidade entre os centros e
na semelhanca entre as dispersdes de um par de regras. Existe também um método de exclusao
de regras, que leva em conta a contribuicdo estatistica individual de uma regra para o desem-
penho global do modelo. Os consequentes sdo atualizados utilizando-se o Enhanced Recursive

Least Squares, que é uma atualizacdo do método de quadrados minimos recursivo tradicional.

3.4 Resumo

Este capitulo apresentou os modelos nebulosos evolutivos baseados em regras nebu-
losas. As primeiras se¢des detalharam os conceitos basicos deste tema, descrevendo a motivacao
para o seu surgimento e comparando-o com outras estratégias de inteligéncia computacional.
Posteriormente, as demais se¢Oes exibiram exemplos de técnicas encontradas na literatura. Trés
modelos foram apresentados com maior profundidade, enquanto outros foram brevemente des-
critos. O préximo capitulo apresenta o algoritmo objeto dessa dissertacao, o algoritmo nebuloso

evolutivo Min-Max.
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4 Algoritmo Nebuloso Evolutivo Min—Max

Este capitulo descreve o algoritmo nebuloso evolutivo Min-Max — eFMM (evolving
fuzzy Min-Max). A Secdo 4.1 traz uma breve introducdo ao algoritmo proposto. A Secdo 4.2
detalha a estrutura e a atualizagdo do modelo. J4 a Secdo 4.3 detalha o algoritmo de aprendizado

do eFMM. Finalmente, a Se¢do 4.4 resume os conceitos considerados neste capitulo.

4.1 Introdugdo

O algoritmo nebuloso evolutivo Min-Max é uma técnica capaz de processar um
fluxo continuo de dados, sem a necessidade de retreinamento, para extrair e incorporar infor-
macoes de novos dados sem descartar o conhecimento previamente obtido. Por estas caracteris-
ticas, o modelo recebe a denominacdo de algoritmo online. Neste trabalho, sugere-se o eFMM

para problemas de regressao.

O eFMM combina caracteristicas dos algoritmos Min-Max, apresentados no Capi-
tulo 2, com algoritmos nebulosos evolutivos, descritos no Capitulo 3. As semelhan¢as com os
algoritmos Min-Max incluem a adocdo do hiper-retangulo para definir as regras, a utilizacao
dos operadores maximo e minimo para atualizacdo dos antecedentes e o uso do parametro 6
para controlar a expansao dos hiper-retangulos, além das operacdes realizadas separadamente
em cada dimensdo. Quanto as diferencas, é importante ressaltar a auséncia do teste de sobre-
posic@o e da contracdo no algoritmo de aprendizado do eFMM, o que simplifica o modelo e
evita os erros introduzidos por estes procedimentos, assim como explicado na Se¢do 2.4. Além
disso, o unico ponto no interior do hiper-retingulo com nivel de pertinéncia igual a 1 é o cen-
troide, diferentemente de grande parte dos algoritmos Min-Max, onde qualquer regido interna

ao hiper-retangulo tem pertinéncia completa.

Com relagdo aos algoritmos nebulosos evolutivos, algumas caracteristicas estrutu-
rais e de aprendizado do eFMM sdo também encontradas em outras técnicas, como a adog¢do
de um ponto como centro de grupo, a capacidade de adicionar e excluir regras dinamicamente,
além do gerenciamento da qualidade da base de regras. O eFMM apresenta, no entanto, alguns
diferenciais importantes com relacdo a algumas destas técnicas, sendo elas: a estimativa auto-
matica de parametros, o que torna o algoritmo mais autdnomo e diminui a responsabilidade do
usudrio; e a simplicidade das operagdes do algoritmo de aprendizado, que consiste na adocao
das operacdes de maximo, minimo, além de realizar as opera¢des em cada dimensao separa-
damente, dispensando-se as normas Euclidianas. Estas caracteristicas fazem com que o eFMM
seja uma técnica rapida, eficiente, consideravelmente autbnoma e interessante no que diz res-
peito a demanda de recursos computacionais e processamento de dados de alta dimensao. A

Figura 4.1 resume algumas caracteristicas do eFMM.
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Figura 4.1 — Caracteristicas do eFMM

4.2 Estrutura do modelo

O principio do eFMM ¢ granular o espaco de entrada utilizando hiper-retangulos.
Neste trabalho, o espago de entrada considerado € o hipercubo unitdrio n-dimensional I"*. O
hiper-retangulo do eFMM tem o mesmo formato daquele utilizado na rede de Simpson (SIMP-
SON, 1992), que é uma regido retangular do espago I" delimitada por um ponto de maximo
(W) e um ponto de minimo (V). Esta regido € um hiper-retangulo n-dimensional, sendo suas
fronteiras formadas por hiperplanos de dimensdo n — 1, perpendiculares a um dos eixos de
coordenadas e paralelos aos demais eixos. A Figura 4.2 ilustra um hiper-retingulo no /2. Os
pontos de mdximo e minimo definem um hiper-retingulo, independentemente da dimensdo.

Um hiper-retangulo € formalmente definido por

Bi:{ln,Vi,m,bi<X,Vi,m,ci)} (41)

onde I" € o espago de entrada, V;, W; e c; sdo os pontos de minimo, miximo e centroide do

hiper-retdngulo i, x € I" e b; € a fun¢@o de pertinéncia associada a B;.

O eFMM assume uma modelagem baseada em regras nebulosas funcionais, com
fungdes afins locais como consequentes. Esta abordagem é conhecida na literatura como modelo
Takagi-Sugeno (ANGELOV; FILEV, 2004). Este modelo é formado por um conjunto de R

regras nebulosas com o seguinte formato:

n
Ri: SexéBj, entdoy; = 6o + ) 6jix; 4.2)
Jj=1
onde R; € a i-ésima regra, y; € a saida associada a regra R;, x; € a j-€sima componente do ponto
deentradax, 0j;, j=1,2,...,n,i=1,2,...,R sdo os pardmetros do consequente € R € 0 nimero

de regras existentes.
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Figura 4.2 — Hiper-retangulo no />

O conjunto de R regras formam a saida a partir da média ponderada das func¢des
afins locais. O peso associado a cada fun¢do € igual ao nivel de ativagdo normalizado da regra
associada a esta fungdo. O nivel de ativagdo de uma regra € equivalente ao nivel de pertinéncia
que esta regra atribui ao dado de entrada. O eFMM utiliza uma fun¢do de pertinéncia formada

por agregacdo de fun¢des Gaussianas unidimensionais:

bi=[]bji (4.3)
j=1
Gji:min(wﬁ—cﬁ,cﬁ—vﬁ) (4.4)
)2
By = exp | L) 4.5)
' ZGji

onde 0; e bj; sdo a dispersdo € o nivel de pertinéncia atribuido pelo hiper-retangulo i na dimen-
sdo j, wji,Vji € cj; sa0 as j-€simas componentes dos pontos de maximo, minimo e centroide do
hiper-retangulo i, e b; é o nivel de pertinéncia atribuido pela regra R; ao dado de entrada x (que é
equivalente ao nivel de ativacdo desta regra), resultado da agregacao dos n niveis de pertinéncia
unidimensionais. A Figura 4.3a ilustra um hiper-retangulo i no /> com as respectivas dispersdes.
J4 a Figura 4.3b ilustra as curvas de nivel de pertinéncia do mesmo hiper-retangulo. E possivel
notar que a dispersdao da funcdo Gaussiana em cada dimensao € igual a menor distancia entre
o centroide e a fronteira do hiper-retingulo nesta direcdo. Desta forma, garante-se que regides
externas ao hiper-retangulo tenham distancia de pelo menos ¢ do centro, o que limita o nivel

de pertinéncia destas regides.

O centroide € calculado recursivamente da seguinte forma:

MK —1 1
k i k—1 k
e (4.6)
Mk T M

1
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Figura 4.3 — Dispersao

onde M{‘ € o nimero de pontos associados a regra i no passo k.

A saida do modelo no passo k € calculada como a média ponderada das contribui-

coes individuais de cada regra, da seguinte forma:

b;
Vi=cp o 4.7)
Zf:l bl
X =[1,X1,X2, ., Xn] (4.8)
R
# =Y wol# 4.9)
i=1

onde X € o vetor de entrada estendido e y; € o nivel de ativacdo normalizado da i-ésima regra.

A estrutura explicada acima € a mesma existente na primeira versao do algoritmo, o
eFMR (PORTO; GOMIDE, 2018b). A versao atual, no entanto, traz algumas modificacdes em
relag@o a primeira versio, de modo a incorporar: (i) o ajuste automético de um dos parametros
de aprendizado, denotado por J; (ii) um processo de reducdo de regras, que serd abordado
na Secdo 4.2.1; e (iii)) um mecanismo de avaliacdo da qualidade da base de regras (PORTO;
GOMIDE, 2018a). Estas modificacdes deixam o algoritmo mais autdbnomo, mais adaptavel em
ambientes ndo-estaciondrios e reduzem a complexidade da base de regras. A seguir, a Secao
4.2.1 esclarece a atualizacdo dos antecedentes do modelo, sendo um dos itens desta se¢do o
ajuste do parAmetro 0. A Sec¢do 4.2.2, por sua vez, detalha a atualizagdo dos consequentes. A
Se¢do 4.2.3 explica a estimativa do valor de &, que é um pardmetro utilizado no ajuste de 9,
bem como no processo de reducdo. O ultimo subitem desta secdo, 4.2.4, apresenta a terceira

novidade do eFMM com relacdo ao eFMR, que € a avaliacdo da base de regras.
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4.2.1 Atualizacdo dos antecedentes

A atualizagdo dos antecedentes envolve o ajuste da regra mais influente no passo k.
A regra mais influente é aquela que atribui o maior nivel de pertinéncia para o dado atual, x*.
O ajuste da regra mais influente envolve a expansio do hiper-retangulo para incluir o dado x,
o ajuste do centro, a atualizacdo do pardmetro & e a operagdo de reducdo. O ajuste do centro
foi abordado na Sec¢do 4.2, e € realizado pela expressao (4.6). Os outros trés procedimentos sao

discutidos a seguir.

Expansao

Na expansao, os pontos de maximo e minimo da regra mais influente sao deslocados
a fim de que o ponto x* fique situado na fronteira do hiper-retangulo associado a esta regra. A

Figura 4.4 ilustra a expansdo. A expressao (4.10) resume este processo:

wiji =max(xj,wj;), Vvji=min(x;j,vj;) (4.10)

para j=1,2,....n

whk—1 Wk

i Expansao

A
Sy
>

Figura 4.4 — Expansao

A expansdo nao modifica o formato do hiper-retangulo, sendo que os hiperplanos
que o delimitam continuam sendo paralelos aos eixos de coordenadas. Caso o ponto xX j4 esteja
no interior ou na fronteira do hiper-retangulo a expansdo nao € necessdria e, portanto, o hiper-

retingulo mantém a sua configuracgao.

Parametro 6

O parmetro d define o tamanho méaximo do hiper-retingulo em cada dimensao.

Desta forma, o valor de d controla o processo de expansdo explicado acima. Uma vez que o
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hiper-retangulo aumenta de tamanho apds a expansdo, € necessdrio verificar se ele ndo viola o

tamanho maximo determinado por 0. Essa verificagdo é feita usando-se:

max(w i, x;) —min(vji,x;) < 6;;,Vj=1,2,...,n (4.11)

A expansio da regra i para incluir o ponto x* sé ocorre se a Condigdo (4.11) for

satisfeita.

Nas versodes de algoritmos Min-Max encontradas na literatura, este parametro é
comumente chamado de 6, e trata-se do principal parametro de aprendizado, afetando substan-
cialmente o desempenho dos algoritmos. No eFMM, o pardmetro € referido como 0, para nao
ser confundido com o parametro 6 dos consequentes. O hiper-retangulo pode ter tamanhos ma-
ximos diferentes em cada dimensao, assim como proposto em (GABRYS; BARGIELA, 2000).

O eFMM implementa um método de ajuste do parAmetro d. Inicialmente, o usuério
especifica um 9. Este valor se mantém como o tamanho maximo dos novos hiper-retangulos até
que os seus respectivos contadores M; atinjam um valor minimo M,,;,, escolhido pelo usudrio.

Quando M; > M,,;,, o valor de & € atualizado fazendo-se:

M;—1 2 1 2
k k—

8% = max ((1 —a) 8 2akudl, whi— v’;,.> 4.13)

onde dfi ¢ a dispersdao dos pontos incluidos pela regra i na dimensdo j e @ é um parametro que
influencia na velocidade de ajuste no modelo e sera detalhado na Secdo 4.2.3. O valor escolhido
para F; é 2, para que a regra i cubra a zona de 20 (HASTIE et al., 2009), pois na prética, os
niveis de pertinéncia fora desta zona podem ser desconsiderados (ANGELOV, 2010). O fator
2 no lado esquerdo de o em (4.13) € aplicado porque o tamanho méximo deve permitir que o
hiper-retingulo se expanda em ambos os sentidos de cada direcdo (i.e. a esquerda e a direita
do centro, abaixo e acima do centro, etc). A Figura 4.5 ilustra o hiper-retangulo B; juntamente
com a sua dispersdo (elipse de linha tracejada, com comprimento horizontal d;) e o tamanho
maximo 2Fyd; (retangulo de linha tracejada). Como dito anteriormente, o tamanho maximo é
determinado inicialmente pelo valor &y, definido pelo usudrio, e converge gradativamente para

2F,dj; pela expressdo (4.13).

O operador max na expressao (4.13) tem como objetivo impedir que 5;‘1- se torne

menor do que o comprimento atual do hiper-retingulo na dimensao j. Como 3}2 ¢ ajustado
k
ji

impedindo que a regra B; inclua novos

independentemente desse comprimento (definido por w

k k
ji — Vi

vlj‘-i ), em tese, € possivel que o valor
de 5}‘1- diminuisse até se tornar menor do que w

pontos. Para contornar esse problema, a operacao max € aplicada para garantir que o valor de

k k

k . . . .
5jl- seja sempre maior ou igual a w; — V7.
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Figura 4.5 — Dispersao da regra i (d;), regidao F;d; e tamanho maximo (2F;d;).

O parametro M,,;, determina o nimero minimo de pontos associados a regra i para
que o parimetro §; comece a ser ajustado. Este parimetro também € utilizado em (FILEV;
GEORGIEVA, 2010), com o objetivo garantir o aprendizado dos parametros da matriz de co-
variancia do modelo apresentado naquele trabalho. No artigo citado, o valor sugerido para este
pardmetro é M, = n(n+ 1)/2. No eFMM, no entanto, foi constatado que este valor é dema-
siadamente alto para os conjuntos de dados testados. Alternativamente, o valor 3,5(n+ 1) foi
determinado empiricamente, sendo adequado para os conjuntos de dados testados neste traba-
lho. E possivel que existam valores melhores para este parimetro, e essa investigaco fica como

sugestdo para trabalhos futuros.

Reducao

A reducao tem o objetivo de diminuir o tamanho dos hiper-retangulos. Essa reducao
¢ importante em algumas situagdes, pois regras muito grandes podem nao satisfazer a condi¢ao
de expansao, sendo impossibilitadas de incluir novos pontos. A opera¢do de reducgdo € realizada
em cada componente separadamente. Assim como acontece na expansao, antes de se realizar a

reducdo, é necessdrio verificar se o hiper-retingulo B; satisfaz uma condicao:

k k k k
SE (vji <Xj E .Xj <le'),

wk. = (1 —(X)w’}fl +a (clj‘-i—}—cr]’-‘i), o=k ge (wk-~—ck--> > (ck.~—vk~~>

~ ji i ji i i i i
ENTAO: ¢/ O A e s
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A condig¢do descrita em (4.14) avalia a disposi¢do da componente x’J‘ dentro do hiper-
retangulo B;. A Figura 4.6 ilustra duas situagdes, sendo que na primeira a condi¢do para a
reducgdo € satisfeita, e na segunda nao. A figura mostra um cenario onde a condi¢ao € avaliada
no eixo horizontal. Se a componente x’; estiver na fronteira de B;, assim como ilustra a Figura
4.6b, entdo a reducdo nio € executada. Caso contrario, o hiper-retangulo B; sera reduzido nesta
dimensdo. Como a condi¢do de redugdo € avaliada independentemente em cada dimensao, é
possivel que o hiper-retangulo B; seja reduzido em apenas algumas componentes, enquanto em
outras ele permaneca inalterado. Além disso, a condi¢do descrita em (4.14) garante que, se o
processo de expansdao modificou o hiper-retangulo B; na dimensado j no passo k, entdo a reducao
nao modificard B; nessa mesma dimensao no passo k. Isto evita que B; seja expandido e logo

depois reduzido na mesma dimensao € no mesmo passo.

@ o
Vi %
(a) Condigdo satisfeita (b) Condicao nio satisfeita

Figura 4.6 — Condig¢ao de redugao

Caso a condicdo seja satisfeita, o ponto de maximo ou o ponto de minimo do hiper-
retangulo € deslocado para diminuir o comprimento ao longo da dimensado j. Assim como des-

creve a expressao (4.14), a redug¢do ocorre apenas no maior comprimento entre o centro € a
k
ji
ilustra o hiper-retingulo B; passando pela redug@o no eixo horizontal. O eixo horizontal serd

fronteira do hiper-retingulo na dimensao j (i.e. entre c’]‘.l- e V% ou entre c];i e w];l-). A Figura 4.7

considerado como a dimensao de indice 1, portanto j = 1 nesta imagem. Como a distancia en-

tre o centro e a fronteira esquerda de B; € menor do que a distincia entre o centro e a fronteira

direita (i.e. c’fl. — v’l‘i < w’fi — c’fl.), entdo o ponto W; é deslocado para a esquerda ao longo do

eixo horizontal para diminuir a distancia entre w%, e ct,. O valor de Gj’-‘i,
em (4.4), € igual a distancia entre cj; e a fronteira mais proxima do hiper-retingulo ao longo da

dimensao j. Portanto, na Figura 4.7, G{‘i = c’f i vll‘i_1 . O tamanho da redu¢do depende, mais uma

assim como descrito

vez, do pardmetro ¢, que representa a compatibilidade entre o modelo afim local e a relacao

funcional entre os dados de entrada e saida. Este parametro € detalhado na Secdo 4.2.3.
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k k
Ci; t 01
Wik—l Wik
\i 'o\
" Redugao i oWt
14 > : '
o wh; = (1 — )iy +a (d + o) ® .
7 1
vk = pF—1

® U1 = V1 ®
Vk—l Vk:

Figura 4.7 — Reducao

4.2.2 Atualizacdo dos consequentes

A atualizag@o dos consequentes envolve o ajuste dos parametros da funcdo afim de
saida a cada passo. O ajuste destes pardmetros pode ser local ou global. No ajuste local, apenas
os consequentes da regra mais influente sdo ajustados, enquanto no ajuste global todos os con-
sequentes sao ajustados a cada passo. Como o eFMM utiliza o ajuste local, esta secao detalhara
este tipo de abordagem. Para mais detalhes sobre ajustes globais e locais e suas diferengas, ver
(LUGHOFER, 2011), (LIMA, 2008), (MACIEL, 2012), (ANGELOV, 2010).

O ajuste local de consequentes pode ser realizado por mais de uma técnica. Estas
técnicas sdo geralmente recursivas, e alguns exemplos de abordagens sdo os quadrados mini-
mos (ASTROM; WITTENMARK, 1996), quadrados minimos com forgetting factor (LJUNG,
1999), com regularizacdo (BENESTY et al., 2011), ou ainda os quadrados minimos com pon-
deracdo nebulosa - fwRLS ( fuzzily weighted recursive least squares) (LUGHOFER, 2011). O
eFMM utiliza os quadrados minimos com forgetting factor, que € uma extensao dos quadra-
dos minimos tradicionais para atenuar o peso de dados antigos no cdlculo dos consequentes.
Esta secdo apresentard a formulacido dos quadrados minimos tradicionais e depois explicara as

modificacOes trazidas pela insercao do forgetting factor.

No eFMM, os consequentes sdo formados por funcdes afins, isto é:

n
y=60+ ) 0jx; (4.15)
j=1
onde y € a saida de uma regra qualquer e 6; € o j-€simo pardmetro da funcdo afim associada a
essa regra, sendo j = 0,1,2,...,n. No decorrer desta sec¢do, o indice i serd omitido por questao

de simplificacao.

Considere que x € [0,1]" e y € [0, 1] sdo um ponto de entrada e a saida desejada,
respectivamente, associados a uma regra qualquer da base de regras. Diz-se que os pontos x
e y sdo associados a uma regra quando esta regra é a que atribui o maior nivel de pertinéncia
a estes pontos, dentre todas as regras existentes na base. Atribui-se a k o nimero total de ob-
servagoes passadas associadas a regra em questdo. Desta forma, o objetivo da atualizacao dos

consequentes ¢ minimizar a diferenca quadrética entre as saidas desejadas e as estimadas pela
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regra:

k
min 7P — yP)? 4.16
el;l@ ») (4.16)

Sendo 6 = [0y, 61, 65,...,60,]" e X =[1,x1,X2,...,x,], é possivel obter uma solucio

em batelada para os k pontos:

(XI)T yl
gk ()" vk — ?
(%T ¥

ok — ((Xk> T)Zk) B (Xk> % @.17)

-1
. o L . . T
Por questio de conveniéncia, serd introduzida a matriz P¥ = <(X") Xk> e o

T -
vetor ¢* = (X¥)" Y, onde P* € Rl ¢ gk € R™1, de modo que a equagdo acima pode ser

escrita como:

oF = Pkg (4.18)

Se um novo par ordenado x**! y**1 for recebido, seria possivel adicionar esses
dados nas matrizes X¥ e Y*, obtendo portanto X**! e Y**!1  utilizar (4.17) novamente e obter
um novo estimador 8*T!. No entanto, essa abordagem é computacionalmente ineficiente, pois
exige a inversao da matriz ((X k) D¢ k) em todos os passos, sendo que a matriz X cresce a cada

novo ponto recebido.

Alternativamente, é possivel encontrar uma relacdo entre os estimadores % ¢ %!
e realizar o cdlculo recursivamente. Esta técnica recebe o nome de quadrados minimos recursivo
(ASTROM; WITTENMARK, 1996), (LJUNG, 1999). Para demonstré-la, assuma que um novo
par de pontos de entrada e saida é recebido:

Xk
@)

gk+1
Xt =

k+1
y

k
Yyt = [ Y ] (4.19)

Aplicando a solucdo dada por (4.17) em (4.19), tem-se:
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-1

okt ((XkH)TXkJrl) (Xk+1>Tyk+l
< '] % X ] vk
- (ikﬂ)T (ik+1)T (Xk+1)T N

ght+l — ((Xk>TXk+xk+l (Xk+1>T>_l ((Xk>Tyk+ik+1yk+l) — phtl gkt (4.20)

Comparando as expressoes (4.18) e (4.20), nota-se a recursividade das matrizes P e

(Pk+1>—1 _ (Pk>_1_|_xk+l <xk+1>T @21
pk+1 ((pk>l 4 gt (;’M)T)_l 4.22)
qk—i-l :qk_{_xk—i-lyk—i-l (4‘23)

Utilizando o lema da matriz inversa (ASTROM; WITTENMARK, 1996):

(A+BCD) ' =A"'—A7'B(C"'+DA™'B)"'DA™! (4.24)

e comparando o lado esquerdo do lema com o lado direito da equagio 4.22, tem-se A = (PX)~!,
B =it C =E, onde E é a matriz identidade, e D = ()Ek“)T. Usando o lado direito do lema

e substituindo os valores na equagao:

kak—i-l(xk—i-l)TPk
1+ (Xk-ﬁ-l)TPkfk-ﬁ-l

P = pho (4.25)

Para obter a expressio recursiva para %!, multiplica-se a equacio acima por g<*!

pela direita:

phtl ket _  pk_ PAEAHT (T kgl et
T = 14 (FernyTphgert )\ Y

Pkik+1(xk+l)TPk

1+(Xk+l)Tijk+l

9k+1 — Ok o ( > qk+Pk+]fk+1yk+1 (426)

Para desenvolver (4.26), utiliza-se (4.25), multiplicando-a por gkt pela direita:
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Pkfk+1(_fk+l)TPk 1
l_i_(kaLl)Tkakle

Pk-‘—lfk-l-l(l + (xk-Fl)Tkak-Fl) — kak-Fl(l 4+ (xk-i—l)Tijk—‘—l) _ijk-Fl(xk-l-l)TPkfk-Fl
Pk-‘-lfk-i-l(l + (xk-i-l)Tkak-i-l) — kak-Fl

k =k
prHight] _ Pl
o 1+(fk+l)TPkfk+l

phtl g1 _ phgkt1 _

— Kkt 4.27)

O vetor K**1 € R"*! ¢ conhecido como ganho ou fator de ponderacio (MATHWORKS,
2015), (ASTROM; WITTENMARK, 1996). Utilizando (4.27) em (4.26):

9k+1 — 9k _Pk+lik+1(fk+l)Tquk +Pk+1xk+1yk+1

gkl — gk 4 phtlghtl <yk+1 _ (karl)Tek)

gk+1 — gk 4 gk+! (yk+1 _ (fk+1)T9k) (4.28)

E assim, obtém-se as expressdes para os quadrados minimos recursivos, sendo que
a ordem de execucao das equagdes a cada passo € (4.27), (4.28) e (4.25).

Para inicializar o algoritmo, utiliza-se o primeiro par de pontos x! e y! para obter

0ley:

91 = [y1,01,02,...,0n]T

(4.29)
= [1, (x1)T} 9!
A estratégia para inicializa¢do da matriz PV é
P=oE (4.30)

onde E € R"1*+1 ¢ a matriz identidade e  é um valor alto, como por exemplo @ = [100, 10000].

Nos quadrados minimos tradicionais todos os pontos tem 0 mesmo peso no calculo
dos parametros. No entanto, em sistemas variantes no tempo, deseja-se atenuar a influéncia
de dados antigos, pois eles podem ser incompativeis com a relacao funcional entre dados de
entrada e saida mais recentes. Para lidar mais adequadamente com sistemas variantes no tempo,
a expressao (4.16) € modificada para (LJUNG, 1999):

k
min ) ¥ PG —y")? (431)
p=1
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O parametro y € [0, 1], denominado forgetting factor, determina o peso dos pontos
no cdlculo dos quadrados minimos. Considerando k o indice do ponto mais recente € p o indice
de um ponto anterior, o peso de x* no cédlculo dos parimetros é dado por ¥*~7. Desta forma,
o peso de pontos antigos decai exponencialmente, sendo que valores de ¥ mais préximos de 1

definem um decaimento mais lento.

Com a inser¢do do parametro 7, as equacdes recursivas para os quadrados minimos

k—1 =
P Txk (4.32)
v+ (7)) Pk1gk
ok —gk—1 1 Kk (yk — y-k) (4.33)
L k(T phet
P —;/<E K (xk) )P (4.34)

4.2.3 Calculo do parametro o

O parametro o € utilizado em algumas versdes de algoritmos nebulosos evolutivos,
onde é comumente chamado de learning rate. Ele recebe esta denominacdo por controlar a
velocidade de ajuste do modelo, influenciando, por exemplo, no ritmo de deslocamento dos
centros das regras na direcdo de novos dados. Em muitos modelos, no entanto, a tarefa de
determinar um valor adequado para « € atribuida ao usudrio. Esta tarefa ndo costuma ser trivial,
pois o mesmo valor de & pode acelerar ou retardar o aprendizado para distribui¢des de dados
diferentes. Dadas estas justificativas, o eFMM emprega um método para estimar o valor de

por meio da defini¢do de outros parametros:

k 7 — | t
o = (max (1 - 0)) maxg (4.35)

maXerro
Para compreender o papel dos parametros de (4.35), é conveniente observar a Figura 4.8. Esta

figura ilustra o valor de @ em funcdo de |)7k — yk] para maxerr, = 0,3, maxq = 0,03 e t = 10.
O valor atribuido a max,,, determina o valor maximo da diferenca |7* — y*| que produz & > 0,

enquanto maxy determina o valor maximo de ¢, que ocorre quando 7* = y*. A justificativa para

esta abordagem é que, quanto menor for a diferenca |7 — y*|, maior serd a compatibilidade entre
a fungdo afim da regra mais influente e a relacao funcional local entre os pontos de entrada e
saida. Desta forma, quando a diferenga |7* — y¥| for baixa, o valor de « ¢ alto, para acelerar o
ajuste da regra mais influente. Por outro lado, se a diferenca for alta, isso implica baixa com-
patibilidade, e o valor atribuido a & € baixo. Por ultimo, o valor de ¢ ajusta o decaimento da

funcao.

Acredita-se que a relevancia desta abordagem para a estimativa do valor de o € a

possibilidade do algoritmo modificar o valor deste pardmetro baseando-se na compatibilidade
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entre o modelo local e a saida desejada, o que se opde a outras abordagens da literatura em que o
valor de « € fornecido pelo usudrio e mantido constante durante toda a execucao do algoritmo.
Além disso, € possivel que esta método seja melhorado, permitindo que todos os parametros da

expressdo (4.35) sejam atualizados automaticamente usando-se os dados de entrada.

Durante a elaboragdo deste trabalho, determinou-se empiricamente uma combina-
¢do de parametros que produziu resultados satisfatérios para os cinco conjuntos de dados con-
siderados no Capitulo 5: max,, = 0,3, maxy = 0,03 e t = 10. Estes valores foram adotados

em todas as simulagdes realizadas neste trabalho.

0.03 T T T T T T T

0.025

0.02

0.015

0.01

0.005

0 L " " " L L
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Figura 4.8 — Parametro o

4.2.4 Avaliacdo da qualidade da base de regras

Devido a natureza geralmente nao estaciondria dos processos geradores de dados, é
possivel que regras anteriormente representativas tornem-se obsoletas. Além disso, o comporta-
mento dindmico do algoritmo pode fazer com que dois centros de regras distintas fiquem muito

proximos um do outro, tornando as respectivas regras redundantes.

Um algoritmo robusto deve lidar com as questdes citadas acima em tempo real,
identificando e corrigindo-as para manter a base de regras concisa e atualizada. O eFMM utiliza

um mecanismo de exclusdo de regras obsoletas e outro de fusio de regras redundantes.

Exclusao de regras

Assim como apresentado na Se¢do 3.3.1, o trabalho (ANGELOV, 2010) apresentou
algumas métricas de qualidade de regras, sendo elas o suporte, a idade, a utilidade, a zona de

influéncia e a densidade local. Quando o indice de utilidade € escolhido, as regras que possuem
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um valor de utilidade abaixo de um limiar pré-definido sdo excluidas, assim como indicado
pela Condigado (3.27). Essa abordagem deixa para o usudrio a tarefa de determinar um limiar

adequado, o que geralmente ndo € um trabalho trivial.

O eFMM também usa a utilidade como métrica para a qualidade das regras, mas
adota um critério diferente para determinar se uma regra € obsoleta. Esta abordagem foi inspi-
rada pela técnica de exclusio do algoritmo eFuMo (DOVZAN ez al., 2012), com a diferenca de
que, no eFuMo, as métricas de idade e suporte foram usadas para medir a qualidade das regras

no lugar da métrica de utilidade. O critério utilizado pelo eFMM é:

SE U* < ¢ U*, ENTAO R =R — 1, excluir{B;} (4.36)
U = média (UF,U%,...,UK)

onde U¥ ¢ a utilidade da regra i no passo k e € € [0,05, 0,5].

Apesar da manutencdo do parametro €, e da sua determinacgao por parte do usudrio,
esse valor nao € usado diretamente no critério de exclusdo. Emprega-se a média das utilidades de
todas as regras na determina¢@o do limiar de exclusdo, o que torna este limiar mais compativel
com a configuracio atual da base de regras e facilita a escolha do usudrio. E dificil saber se um
limiar € = 0,2 no Critério (3.27) € rigoroso ou tolerante com relagdo a preservacao de regras
pouco utilizadas, mas € mais facil perceber que excluir regras com valor de utilidade abaixo de

90% da média € um critério rigoroso.

Seria interessante, no entanto, que o usudrio ndo tivesse a responsabilidade de esco-
lher este parametro, sendo o critério totalmente autobnomo. Essa ideia fica como sugestdo para

trabalhos futuros.

Fusao de regras

O eFMM também tem um método para encontrar regras redundantes. Esse método
¢ automadtico, e utiliza os pontos de mdximo, minimo e centroide para classificar um par de re-
gras em redundantes ou ndo. Fundir regras similares € importante porque o algoritmo modifica a
posicdo das regras de acordo com o fluxo de dados de entrada. Se um par de regras € suficiente-
mente préximo, entio € possivel que este par seja substituido por uma tinica regra sem perda de
desempenho do modelo. Isto é desejavel para evitar que a base de regras seja demasiadamente

complexa.

Para lidar com as questdes citadas acima, o eFMM decide se as regras i e [ sdo

redundantes da seguinte forma:
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condigao 1 :v;; <v;; E wj; >wj, para j =1,2,....,n (4.37)
condigdao 2:vy; <vj E wj; >wj;, para j =1,2,...,n (4.38)
condic¢do 3 : Vi < Cjl <wji E Vil <cji< Wi E vol; < vol; +vol, (4.39)

n n
VOll = H (le — le), VOll' = H (Wj,' — le') (440)

j=1 j=1
n
vol; = H (max(wji,wj) —min(vji,vj)) (4.41)
j=1

SE condicdo 1 OU condi¢do 2 OU condig¢do 3 (4.42)

ENTAO fundir{B;,B;}

onde vol;,vol; e vol; sdo os volumes dos hiper-retangulos i,/ e il, sendo que este ultimo € for-
mado pela unido dos hiper-retingulos i e /. Mais detalhes sobre estes volumes serdo fornecidos

a seguir.

As regras i e [ sdo fundidas se pelo menos uma das trés condi¢des descritas acima
for verdadeira. As condi¢des 1 e 2 dizem que se o hiper-retangulo / situa-se no interior do hiper-
retangulo 7, ou o hiper-retangulo i no interior do hiper-retangulo /, entdo estas duas regras devem
se unir. A Figura 4.9 ilustra essa situacdo, onde o hiper-retdngulo i inclui o hiper-retangulo /.
Sobreposi¢des parciais entre pares de regras sdo possiveis, € até mesmo desejaveis em algumas
situagdes, mas sobreposi¢des completas podem criar contradi¢des se os dois centros estiverem

préximos e os consequentes ndo forem similares.

A condicao 3 avalia uma condi¢do de fusdo onde nenhuma das regras inclui a outra,
mas hd uma sobreposi¢do considerdvel entre ambas. Para efetuar este teste, € necessdrio calcular
os trés volumes citados anteriormente, usando as expressoes (4.40) e (4.41). O volume vol; é
obtido pelo produto dos n comprimentos do hiper-retangulo i. Cada um destes comprimentos é
a distancia entre os pontos de maximo e minimo na dimensao j. O valor de vol;;, no entanto, é o
volume do hiper-retangulo formado pela unido entre i e /. Os pontos de médximo e minimo deste
hiper-retangulo sao Wj; = max(W;,W;), Vy; = min(V;,V;). A Figura 4.10 mostra um exemplo dos
hiper-retangulos i, [ e il, sendo que este dltimo € delimitado pela linha tracejada. No primeiro
caso desta imagem, a Condi¢do 3 ¢ satisfeita, o que significa que as regras devem ser fundidas.

Por outro lado, a condi¢d@o para a fusdo das regras ndo € satisfeita no segundo caso.

A razdo para utilizar o hiper-retangulo il € que seu volume aumenta se as regras
i e [ tém dispersoes diferentes. Esta propriedade pode ser observada na Figura 4.10, onde no
primeiro caso a maior parte do volume de i/ pertence a ambas as regras i e [. No segundo caso

da mesma figura, isso ndo acontece.

Se uma das trés condi¢des descritas acima € satisfeita, entdo a seguinte operacao de

fusdo € aplicada nas regras i e [:
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=

°
Vi

Figura 4.9 — Hiper-retangulo 7 incluindo hiper-retangulo /.

W, Wi
W; :

¢ vol;; < vol; + vol;

Vi

vol;; > vol; + vol;

Wi

Vi Vi

Figura 4.10 — Condic¢do de fusao satisfeita, e condi¢cdo ndo satisfeita.

pi= #llvoll (4.43)

wji = piwji+ (1 —=pi)wj, vji=pvji+ (1= pi)vji (4.44)
cji = picji+ (1 =pi)cji, 0ji = pi@ji+ (1 —pi)6; (4.45)
R=R—1, excluir{B,} (4.46)

Quando duas regras sdo agrupadas, a regra resultante € uma combinagdo convexa
das duas originais. Os pesos dessa combinagdo sdo os volumes normalizados, e p; =1 — p;. A
justificativa para esta abordagem € que o volume € um indicativo da consisténcia de uma regra,
pois regras recém criadas tém volumes nulos, e estes tendem a aumentar quando a regra em

questdo adquire novos pontos. Esta técnica evita que o processo de fusdao descarte o conheci-
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mento armazenado na estrutura de regras bem estabelecidas quando estas sdo unidas a regras

menores.

4.3 Algoritmo de aprendizado

O eFMM ¢ um algoritmo online, sendo portanto capaz de processar um fluxo con-
tinuo de dados em tempo real sem a necessidade de retreinamento ou armazenamento de dados
antigos. A cada passo, o modelo atualiza os antecedentes e consequentes, além de produzir a
saida. A atualizac¢do dos antecedentes consiste em criar, modificar, fundir ou excluir regras. Por
outro lado, a atualizacdo dos consequentes envolve o ajuste dos parametros da funcdo afim da

regra mais influente.

Novas regras sdo criadas quando nenhuma existente é capaz de se expandir para
incorporar uma nova amostra. O parimetro 0 € o responsavel por limitar a capacidade de ex-
pansdo de uma regra. Caso alguma regra possa se expandir, os seus pontos de maximo e minimo
sao deslocados a fim de incluir o novo ponto. Apds a inclusio, o centro da regra é deslocado em

direcdo ao novo ponto, em uma quantidade dependente do contador M;.

Ao inicializar o algoritmo, o usudrio determina os valores dos pardmetros M,;,, &y €
€. A base de regras encontra-se inicialmente vazia, e o primeiro dado recebido torna-se o ponto
de maximo, minimo e centro da primeira regra, fazendo-se V| = W) = ¢ = x'. O contador é

inicializado como M| = 1.

Sempre que um novo dado € recebido, calcula-se o seu nivel de pertinéncia para

todas as regras (que € equivalente ao nivel de ativacdo das regras):

n

bi=|]bji, paraj=1,2,...nei=1,2,..,R (4.47)
j=1
)2
bji = exp M (4.48)
261.1.

Oji = min(wﬁ —Cji, Cji —le')
A préxima etapa € identificar a regra i com maior nivel de ativagdo e testar a sua

condi¢do de expansdo:

i = argmax{b,,}, m=1,2,....R
m

max(w i, X ;) —min(vji,x;) < 6;;,Vj=1,2,...,n (4.49)

Se a Condigdo (4.49) for satisfeita, a regra i se expande para incluir o ponto x*:
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ko k—1 k. k—1 .
wii=max(xj,wj; ), Vi =min(x;,V;; ") paraj=1,2,..n (4.50)
Ap6s incluir o dado atual, € necessario ajustar o contador, o centro, o tamanho

maximo, os pontos de maximo e minimo e os parametros dos consequentes da regra i:

ME =M1 (4.51)

Mk —1 1

k i k—1 k

;= —C X (4.52)

Mk M

M;—1 21 >
k i k—1 .
df =\ "5 (a571) + A (4.53)
507 se Mi < Mmin

8% = (4.54)

max ((1 —a) 5};_1 + ZOCFddfi, W];i - VI;;) ; se M; > Mpyin

k k k k
SE <le'<xj' E Xj <le'>,

wk. = (1— Oz)wljfl-_l + o (clj‘-i+6j’?i) J vk =1k ge (wkn —ck-~> > (c’;i —v’;i>

ENTAO:{ s s
vlj‘.l. =(1- Oé)vlj‘-i_1 +o (clj‘-l- — Gﬁ) , wlj‘.i = w’;i_l se (wlj‘-i — clj‘-i> < (c’j‘.i —v’j‘-i>
(4.55)
P!
Kf=——L % x=[lx;,x,....x) (4.56)
Y+ @@ x
of = 6/ ! + K* (" —77) (4.57)
1
Pl = JE- K (#)")PH! (4.58)

Se a Condicao (4.49) nao for satisfeita pela regra i, entdao as outras regras com nivel
de ativacdo b; > 0 sdo testadas, em ordem decrescente de ativacdo, uma de cada vez. Se para
uma das regras a Condicdo (4.49) for vélida, entdo ela se expande para incluir x* por meio do

processo detalhado nas expressoes de (4.50) a (4.58).

Caso nenhuma regra com nivel de ativacao ndo-nulo (b; > 0) satisfaca a Condi¢ao
(4.49), entdo o algoritmo identifica se hé regras com nivel de ativacdo zero (i.e. b; = 0). Este
procedimento € necessdrio porque regras recém criadas tem zona de influéncia nula, e portanto,

apresentam nivel de ativacdo zero até adquirir o primeiro ponto.

Se existirem regras com nivel de ativacdo zero, calcula-se as distancias dos seus

respectivos centros até o ponto atual x*:

n
dist; =Y |cji — X (4.59)
j=1
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Ap6s este cdlculo, as distancias dist; sdo dispostas em ordem crescente, e as regras
correspondentes sdo testadas, uma de cada vez, pela Condicdo (4.49). Se uma dessas regras
satisfizer a condi¢ao, entdo esta regra € expandida, e o teste € interrompido. Desta maneira,
garante-se que se alguma regra € capaz de se expandir para incluir o dado atual, entdo o al-
goritmo ndo criard uma nova regra. Além disso, essa abordagem evita que o usudrio precise
determinar uma zona de influéncia inicial oy para as regras recém criadas, assim como aconte-
cia na primeira versao do algoritmo (PORTO; GOMIDE, 2018b).

Se nenhuma regra € capaz de atender a Condicdo (4.49), entdo uma nova regra €

criada:

R=R+1, We=Ve=cp=4+* (4.60)
Pr=0FE, g =[*, 0,0, ...0]", 8;r = & para j=1,2,...,n (4.61)

Ap6s o processamento do ponto x, a base de regras é avaliada a fim de identificar

regras obsoletas

_ Y ¥

Ut PRy U = média{U}}, i=1,2,....R (4.62)
SE U¥ < eU*, ENTAO excluir{B;} (4.63)
ou redundantes:
- n n
SE (4.37) OU (4.38) OU (4.39), ENTAO : vol; = [ [ (wjs —vjr), voli = [ (wji —vji) (4.64)
j=1 j=1

= ok (4.65)

pi= vol; + vol, '
wji=pwji+ 1 =piwj, vii=pvji+ 1 =pi)vj, j=1,2,...n (4.66)
cji = picji+ (1 — p,')Cﬂ 4.67)
0ji = pi0ji+ (1 —pi)6; (4.68)
R=R—1, excluir{B,} (4.69)

A saida do modelo € calculada a cada instante k, utilizando-se (4.9). O algoritmo
calcula a safda primeiramente, e depois utiliza a saida desejada (y*) para ajustar o modelo. O

algoritmo 4.1 e a Figura 4.11 resumem o aprendizado do eFMM.
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4.1 Algoritmo de aprendizado eFMM

1: Escolher os pardmetros M,,;, = Mo(n+ 1), My € [2,3.5]12 8y €]0,1] e € € [0.05,0.5] 12
2: Parak=1,2,3,... fazer

3: Ler dado de entrada x*
4: Parai=1,2,...,R fazer
5: Calcular o nivel de ativacio da regra i usando (4.48) e (4.47).
6: Fim Para
7: Gerar a saida do sistema usando (4.9).
8: Encontrar a regra i com maior nivel de ativa¢iao que ainda nao foi testada pela Condicao
9: (4.49).
10: Verificar se a regra i satisfaz a Condi¢ao (4.49):
11: Se Condicao for satisfeita Entao
12: Atualizar a regra i utilizando as expressdes (4.50) até (4.58).
13: Senao
14: Se ainda existem regras nao testadas, encontrar a proxima delas com maior ativa-
15: ¢do, armazenar o seu indice na varidvel i e ir para o passo 10
16: Fim Se
17: Se Nenhuma regra satisfazer a Condicao (4.49) Entao
18: Verificar se existe alguma regra com nivel de ativacdo zero (i.e. b; = 0).
19: Se Existir Entao
20: Calcular as distancias elemento-a-elemento entre o ponto atual e os centros das
21: regras com nivel de ativacao zero, utilizando (4.59).
22: Ordenar as distancias da etapa anterior em ordem crescente.
23: Encontrar a regra i com a menor distancia e que ainda nao foi testada pela Con-
24: dicao (4.49).
25: Verificar se a regra i satisfaz a Condigao (4.49).
26: Se Condicao for satisfeita Entao
27: Atualizar a regra i utilizando as expressoes (4.50) até (4.58).
28: Senao
29: Se ainda existirem regras ndo testadas, ir para o passo 23.
30: Fim Se
31: Fim Se
32: Fim Se
33: Se Nenhuma regra existente na base satisfazer a Condicao (4.49) Entao
34: Criar uma nova regra usando (4.60) e (4.61).
35: Fim Se
36: Calcular o indice de utilidade e identificar regras obsoletas com (4.62) e (4.63).
37: Verificar se hd pares de regras redundantes usando (4.64), e se positivo, fundir as regras
38: redundantes usando (4.66) até (4.69).
39: Fim Para

I'A fim de se evitar ambiguidades, optou-se por utilizar um ponto para separar as partes decimal e inteira dos
valores sugeridos para os parimetros de aprendizado.

2 Os intervalos de valores sugeridos foram obtidos empiricamente por meio da observagdo dos resultados das
simula¢des realizadas neste trabalho.
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Inicializar os pardmetros de

aprendizado
-
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uma regra
A

Sim

A base de regras esta
vazia?

Calcular os
niveis de
ativacdo de
todas as regras

Existem regras com
ativagdo zero?

A 4

Produzir a saida

do modelo
y Calcular as
Encqntrar a s distancias entre y
retgelz:é:iigfo o Existem regras 08 centrosrdas Criar uma nova
L nao testadas? regras ate o regra
maior nivel de ponto atual
ativagdo A
A
Ordenar as
distancias de
forma crescente
Esta regra pode se
expandir para incluir o A
dado atual? Encontrar a N
regra ainda ndo Nao
testada com
menor distancia

A

Atualizar a

regra

Esta regra pode se Fxistem regras

A expandir para incluir o ndio testadas?
Identificar dado atual?

regras obsoletas
ou redundantes

T

Figura 4.11 — Algoritmo eFMM
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4.4 Resumo

Este capitulo apresentou o algoritmo nebuloso evolutivo Min-Max. As semelhan-
cas e diferencas entre 0 modelo proposto e as demais técnicas Min-Max foram discutidas. O
capitulo descreveu a estrutura e algoritmo de aprendizado do modelo proposto. O modelo atual
também foi comparado com a sua primeira versdo, o eFMR, sendo que as principais atualiza-
¢des sdo o gerenciamento da base de regras, o ajuste automatico do pardmetro 6 e a operagéo
de reducdo. O proximo capitulo apresenta os experimentos computacionais efetuados com o

algoritmo proposto, comparando os resultados com outras propostas da literatura.
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5 Resultados de Simulagao

5.1 Introdugdo

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais realizados com o algo-
ritmo proposto nesta dissertacdo. O desempenho do eFMM é comparado com outras técnicas
relevantes da literatura. As métricas de performance utilizadas sdo a raiz do erro quadratico mé-
dio (Root Mean Squared Error - RMSE) e o indice de erro nao-dimensional (Non-dimensional

Error Index - NDEI), cujas expressoes sao:

1

1 y ~k k 2>2
RMSE = | — P —y (5.1)
(YL
RMSE
std(y)

onde N é o niimero de dados de teste, y* e $* sdo as saidas desejadas e as do modelo, respecti-

NDEI =

(5.2)

vamente, e std(y) é o desvio padrdo da saida desejada.

Em cada simulacdo, escolheu-se os parametros que produziram bons resultados com
relagcdo aos indices de erro e complexidade da base de regras. Evitou-se, no entanto, variar de-
masiadamente os parametros em diferentes simulacdes, salvo casos de relevante ganho de de-
sempenho. O parAmetro M,,;,, por exemplo, foi mantido em 3,5(n+ 1) em todas as simulagdes,
enquanto o € foi mantido em 0,05 em quase todos os testes, com exce¢do de uma simulagao,
onde foi modificado para € = 0,5. Os valores testados para o tamanho médximo inicial dos

hiper-retdngulos sdo 6y = [0,1, 0,2, ..., 1].

Além da andlise de desempenho, esse capitulo também compara o tempo de exe-
cucdo do eFMM com o de outras trés técnicas da literatura, para verificar se 0 eFMM é um
método rapido. Para que os tempos de execugdo fossem adequadamente comparados, todas as
simulacdes foram realizadas na mesma maquina, dotada de um processador Intel Core 2 Duo®,
2GB de memoéria RAM, sistema operacional Windows® 7 e no software MATLAB®. Os algo-
ritmos comparados sdo o evolving participatory learning - ePL (LIMA et al., 2010), enhanced
evolving participatory learning - ePL+ (MACIEL et al., 2012), e o evolving Takagi—Sugeno
based on local least squares support vector machine - €TS-LS-SVM (KOMIJANI et al., 2011).
Este ultimo algoritmo consiste em um método Takagi Sugeno evolutivo que substitui os mode-
los afins locais, usados no eTS tradicional, por maquinas de vetores suporte. Essas maquinas
sdo entdo usadas para construir os consequentes do modelo. O eTS-LS-SVM também utiliza
matrizes de dispersdo ndo diagonais e um método de exclusio de regras, o que confere certa

complexidade ao modelo. Nas tabelas que apresentam os tempos de execucao dos algoritmos,
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as técnicas ePL e ePL+ recebem um asterisco (i.e. ePL*, ePL+*). Este asterisco indica que as
simulacdes realizadas para calcular o tempo de execug@o ndo sao as mesmas que produziram os
resultados de desempenho de previsao destes dois algoritmos, medidos com as métricas RMSE
e NDEI. Os intervalos de tempo de execucdo foram calculados em simula¢des realizadas du-
rante a elaboragdo desta dissertacdo, enquanto os desempenhos de previsdo foram obtidos de
outros trabalhos da literatura. Para se obter os valores de tempo de execu¢do foram realizadas
20 simulacdes diferentes com cada uma das 3 técnicas (ePL, ePL+ e eTS-LS-SVM), e em cada
simulacdo testou-se uma combinacdo diferente de parametros de aprendizado. Ao fim das 20
simulacdes, registrou-se o tempo de execucdo referente a simulagdo que produziu o melhor de-
sempenho de previsdo. Com relagdo a origem dos cédigos de programacgao das trés técnicas,
o algoritmo ePL foi implementado durante a elaboracdo desta dissertacdo, o ePL+ foi gentil-
mente cedido pelo Dr. Leandro Maciel e o eTS-LS-SVM foi obtido da internet (KOMIJANI et
al., 2013).

Além dos resultados e tempos de execugdo, este capitulo também apresenta uma
andlise da estacionariedade das séries temporais utilizadas nas simulagdes, a fim de verificar
se o modelo produz resultados relevantes independentemente da natureza estatistica da série.
A estacionariedade de uma série temporal € caracterizada pela manutencido de propriedades
estatisticas constantes ao longo do tempo. Existe mais de um tipo de estacionariedade, mas
este trabalho considera a estacionariedade fraca, ou estacionariedade de segunda ordem. Ela é
caracterizada por (BUENO, 2015):

1. Média constante
2. Variincia constante

3. Autocovariancia dependente apenas do atraso temporal: % ; =E[(y) =)y " — )| =%

onde 7 é um atraso temporal na série, E[.| denota a esperanga estatistica (média), e % ; € a
autocovariancia como funcio do indice temporal 7 e do atraso temporal 7. O item 3 diz que a
autocovariancia da série y € constante ao longo do tempo, sendo dependente apenas do atraso

temporal empregado.

Existem diversos testes para andlise de estacionariedade na literatura. Em sua maio-
ria, estes métodos aplicam testes de hipdtese para avaliar a variagdo das propriedades estatisticas
da série ao longo do tempo. No entanto, constatou-se que eles podem rejeitar a hipétese nula
incorretamente (o que € conhecido como erro do tipo 1). Por este motivo, este trabalho uti-
liza quatro testes de estacionariedade diferentes, a fim de se obter resultados mais confidveis.
O teste Priestley-Subba Rao (PSR) (PRIESTLEY; RAO, 1969) estima a funcdo de densidade
espectral da série, e analisa 0 qudo constante € esta funcdo ao longo do tempo. O teste Kwiat-
kowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS) (KWIATKOWSKI et al., 1992) analisa se uma série é
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estaciondria em torno de uma média ou de uma tendéncia linear. Este método utiliza um teste de
hipdtese, onde a hipdtese nula € de estacionariedade, e a hipdtese alternativa € de ndo estaciona-
riedade da série. O método Augmented Dickey Fuller (ADF) (FULLER, 1995) realiza um teste
de hipétese onde a hipdtese nula € que a série tem uma raiz unitaria (sendo portanto ndo estacio-
ndria). A hipétese alternativa € de estacionariedade. O teste Haar Wavelet (HWTOS) (NASON,
2013) estima os coeficientes wavelet de Haar da série temporal analisada. Posteriormente, o
método realiza multiplos testes de hipétese, um para cada coeficiente de Haar, para constatar se
eles sdo significativamente maiores do que zero, o que indica ndo estacionariedade. A hipdtese
nula € de estacionariedade, mas se pelo menos um dos testes rejeitar a hipotese nula, a série é
considerada ndo estaciondria. Em todos os testes de hipotese, o limiar de rejeicdo da hipdtese
nula foi configurado em o = 0,05. Os testes foram feitos na linguagem de programacdo R, em

bibliotecas de testes estatisticos encontradas na literatura.

A seguir, a Secdo 5.2 apresenta os experimentos computacionais, sendo que cada
subsec¢do analisa os resultados em um conjunto de dados especifico. Por fim, a Se¢do 5.3 resume

os resultados e andlises apresentados neste capitulo.

5.2 Experimentos computacionais

S&P-500

Esta secdo analisa o desempenho do eFMM na previsao do indice Standard and
Poor’s (S&P-500). O indice S&P-500 é um indicador de 505 a¢des emitidas por 500 gran-
des empresas com capitalizacdo de mercado de pelo menos U$6,1 bilhdes. Este indice € visto
como o principal indicador do mercado de a¢des americano, sendo um reflexo do desempenho
das corporagdes com grandes capitais (INVESTOPEDIA, 2017). O conjunto de dados contém
valores didrios do indice para um periodo de 60 anos, e pode ser encontrado no site Yahoo!
Finance (YAHOQ!, 2017). Este periodo estd compreendido entre 3 de Janeiro de 1950 e 12 de
Marc¢o de 2009. Os quatro testes de estacionariedade (PSR, KPSS, ADF e HWTOS) apresen-
taram o mesmo resultado, apontando que a série é ndo estaciondria. Este € 0 mesmo conjunto
de dados utilizado em (PRATAMA et al., 2014), para que o resultado do eFMM pudesse ser
adequadamente comparado com os publicados no trabalho citado. O eFMM ¢ confrontado com
outros algoritmos, sendo eles o PANFIS (Parsimonious Network based on Fuzzy Inference Sys-
tem) (PRATAMA et al., 2014), DENFIS (Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference System)
(KASABOV; SONG, 2002), eTS (evolving Takagi-Sugeno) (ANGELOV; FILEV, 2004), AN-
FIS (Adaptive Network Based on Fuzzy Inference System) (JANG, 1993), Regressao Linear
(LR), EFuNN (Evolving Fuzzy Neural Network) (KASABOV, 1998), e SeroFAM (Self organi-
zing Fuzzy Associative Machine.) (TAN; QUEK, 2010). Os desempenhos destas técnicas foram
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retirados de (PRATAMA et al., 2014). O modelo adotado para este problema é:

F=rOr (5.3)
onde y é a saida do modelo.

O conjunto de dados foi normalizado no intervalo [0, 1]. Os valores dos pardmetros
do eFMM foram y = 0,99, M,,;, = 3,5(n+1), € = 0,05 e 6 = 0,9.

O desempenho do eFMM nao foi muito sensivel ao pardmetro &. Esta constatagido
foi feita apés realizadas 10 simulagdes, com & = [0, 1, 0,2, ..., 1]. O indice NDEI apresentou

baixa oscila¢ao nestes testes, ficando entre 0,0161 e 0,0165.

A Tabela 5.1 compara o desempenho do eFMM com os de outras técnicas. Estes
desempenhos sdao quantificados pelo indice NDEI. A Tabela 5.1 exibe o nimero de regras exis-
tentes na base ao final da simulac@o. A Figura 5.1a ilustra o resultado da previsdo e a Figura
5.1b mostra o numero de regras ao longo do teste. O numero de regras na base variou entre 1
e 19 ao longo do experimento, com valor médio de 8,74. Esse valor foi obtido por uma média
ponderada do nimero de regras na base, onde o peso é a propor¢do de passos em que o modelo
manteve um nimero determinado de regras na base, com relacdo ao nimero total de passos do
experimento. Apesar do eFMM ndo superar todos os demais algoritmos, ele teve desempenho
competitivo com propostas mais complexas, como o PANFIS, que utiliza matrizes de covarian-
cia ndo diagonais e mapas auto organizdveis para construir os antecedentes, além do enhanced

least squares para ajustar os consequentes.

O ntimero de regras consideravelmente alto do eFMM (i.e. 18) pode ser explicado
pela baixa dispersdo de dados consecutivos. A primeira regra formada pelo algoritmo incluiu
todos os pontos de indice 1 até 268. A dispersao destes dados nas 5 dimensdes de entrada €
cerca de 8x10™*. Esta pequena dispersdo fez o tamanho méaximo dos hiper-retingulos dimi-
nuir, 0 que causou um aumento no nimero de regras. Para confirmar esta tese, 5 novos tes-
tes foram feitos, mas desta vez embaralhando-se os dados. Nestas novas simula¢des, o nu-
mero de regras oscilou entre 1 e 3, enquanto o NDEI ficou entre 0,0171 e 0,0185. Houve
exclusdo de regras para k = 2607 e 13736, enquanto pares de regras foram fundidas para
k =13541,8298,9967,11666,12303,13223 e 14823.

A Tabela 5.2 mostra os tempos de execu¢do do eFMM e dos trés outros algoritmos
testados. Dentre as quatro técnicas comparadas, o ePL € a que apresenta o algoritmo de apren-
dizado mais simples, pelo fato de nao excluir regras e ndo ajustar parametros de aprendizado.
Provavelmente, este € o motivo deste algoritmo apresentar um tempo de execucao relativamente
mais baixo que os demais nesta simulacdo. O ePL+ incorpora duas caracteristicas a primeira
versao do ePL: um método de adaptagao da zona de influéncia das regras e outro de exclusao
de regras. Essas duas funcionalidades elevaram consideravelmente o tempo de execucdo do al-

goritmo, assim como mostra a Tabela 5.2. O eFMM possui um algoritmo de aprendizado com
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Modelo | Numero de Regras | NDEI
PANFIS 4 0,014
LR - 0,157
DENFIS 6 0,02
ANFIS 32 0,015
EFuNN 114 0,154
SeroFAM 29 0,027
eTS 14 0,015
Simpl_eTS 7 0,045
eFMM 18 0,016

Tabela 5.1 — Previsdo do indice S&P-500
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Figura 5.1 — S&P-500

complexidade similar ao do ePL+, devido aos métodos de gerenciamento da base de regras e

atualizacdo de parametros existentes nos dois algoritmos. Essa similaridade resultou em tempos

de execugdo parecidos para este conjunto de dados. O eTS-LS-SVM, em contrapartida, apre-

sentou tempo de execucdo relativamente mais alto quando comparado as outras trés técnicas,

provavelmente devido ao uso de matrizes de dispersdo ndo-diagonais e maquinas de vetores-

suporte no lugar das fun¢des afins locais.

Modelo Tempo total de execucdo | Tempo médio por passo
eFMM 19,13s 1,28ms
ePL* 3,77s 253,51us
ePL+* 19,62s 1,32ms
eTS-LS-SVM 62,53s 4,20ms

Tabela 5.2 — Tempo de execucao
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Conjunto de dados de alta dimensao

Esta secdo avalia o desempenho do eFMM em um problema de identificagcdo de sis-
tema de alta dimensdo. Esta simulag@o tem o propdsito de testar como o algoritmo se comporta

em espacos com maior dimensionalidade.

O sistema nao linear a ser identificado é:

k_
W= p=1Y "
= p
L+Y0, (r)

onde uf = sin(27k/20), e y/ =0 para j = 1,...,me m = 10.

+uk! (5.4)

O objetivo € prever a saida atual baseando-se nas saidas e entradas passadas. O

formato do modelo para este conjunto de dados é:

o= O (5.5)
onde y é a saida do modelo.

O experimento foi feito da seguinte maneira: Os primeiros 3000 pontos foram usa-
dos para o treinamento do modelo e os proximos 300 pontos para teste, mantendo-se a estrutura
e os parametros do modelo fixos apds a fase de treinamento. O desempenho do eFMM foi me-
dido pelo RMSE e comparado com técnicas relevantes da literatura. Esta simulacao foi baseada
na que foi publicada em (LEMOS et al., 2011), de onde todos os resultados comparados com o
eFMM foram retirados. Com relacao aos testes de estacionariedade, trés métodos indicaram que
a série € estaciondria (ADF, KPSS e HWTOS), enquanto um teste apontou ndo-estacionariedade
(PSR). Desta forma, acredita-se na possibilidade do teste PSR ter rejeitado a hipétese nula in-

corretamente, o que implica a estacionariedade da série.

E importante ressaltar que, no experimento realizado em (LEMOS et al., 2011), os
dados ndo foram normalizados no intervalo [0, 1]. Além disso, a métrica de erro RMSE §é de-
pendente da magnitude dos dados. Desta forma, ha duas possibilidades para que o eFMM seja
adequadamente comparado com as demais técnicas: a série pode ser normalizada no intervalo
[0, 1], inserida no algoritmo e posteriormente reescalada no intervalo original antes de se calcu-
lar o RMSE, ou os valores originais podem ser inseridos diretamente no modelo. Com relagdo a
segunda abordagem, uma das restri¢cdes associadas a rede Min-Max de Simpson é que a magni-
tude dos dados deve estar limitada ao intervalo [0, 1], pois a fung¢@o de pertinéncia proposta por
Simpson gera valores adequados de pertinéncia somente para dados de entrada contidos neste
intervalo (ver Secao 2.2). No entanto, o eFMM substitui a fungdo de pertinéncia de Simpson por
uma fun¢do Gaussiana (ver Secdo 4.2), o que, em tese, dispensa a restri¢ao de que os dados es-
tejam limitados ao hipercubo unitdrio /”. No entanto, os parametros da expressao (4.35), usada

para estimar o valor do parametro o (ver Secdo 4.2.3), foram dimensionados considerando-se
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a premissa de que os dados estdo limitados ao intervalo [0, 1]. A fim de se investigar o quanto
a violacao a esta restricdo prejudica o desempenho de previsdo, e para manter a maxima fide-
lidade as condicdes de teste adotadas em (LEMOS et al., 2011), resolveu-se inserir os dados
diretamente no modelo, sem nenhum tipo de normaliza¢do. Assim como mostra a Tabela 5.3,
0 eFMM produziu resultados satisfatérios mesmo com a violacdo da condi¢c@o de que os dados
estejam no intervalo [0, 1], mas acredita-se que para conjuntos de dados com magnitude mais
elevada esta violacdo resulte em desempenhos de previsao inadequados. Essa questdo € abor-
dada novamente neste capitulo, mais especificamente na secio referente ao conjunto de dados
MackeyGlass, onde um experimento € realizado para investigar o desempenho do eFMM ao

processar dados ndo normalizados.

Os parametros do eFMM nesta simulac@o sdo: ¥ = 0,95, My,;, = 3,5(n+ 1), € =
0,05 e 6y =0, 8. A Tabela 5.3 compara os desempenhos do eFMM com o xTS (eXtended Takagi-
Sugeno, Parametros: @ = 750) (ANGELOV; ZHOU, 2006), FLEXFIS (Flexible Fuzzy Inference
System) (LUGHOFER, 2008), eTS (Parametros: r = 0,6 ¢ Q = 750), e eMG (Multivariable
Gaussian Evolving Fuzzy, Parametros: A = 0,05, @ =25 ¢ a = 0,01) (LEMOS et al., 2011).
A Figura 5.2a mostra o desempenho nos dados de teste e a Figura 5.2b ilustra o nimero de
regras durante o treinamento. O nimero de regras na base variou entre 1 e 21, com valor médio
de 17,3 regras. O eFMM precisou de cerca de 630 pontos para aprender a estrutura do sistema,
e o nimero de regras manteve-se inalterado no restante da simulacdo. Ndo houve nenhuma
fusdo de regras neste teste, e regras foram deletadas para k = 416,417 e 505. Os resultados
sugerem que o eFMM tem desempenho de previsdo superior as demais técnicas, apesar da

maior complexidade do modelo.

Modelo | Numero de regras RMSE
xTS 9 0,0331
FLEXFIS 15 0,0085
eTS 14 0,0075
eMG 13 0,0050
eFMM 17 53684 x 1077

Tabela 5.3 — Desempenho no conjunto de dados de alta dimensao

A Tabela 5.4 mostra os tempos de execucao de trés algoritmos evolutivos para este
conjunto de dados. Nesta simulacdo, a diferenga entre os tempos de execucao foi menor quando
comparada a simulagdo com o conjunto de dados S&P-500. Além disso, os tempos médios por
passo do eFMM e do ePL foram superiores para o conjunto de dados de alta dimensdo, o que
indica que a dimensionalidade do problema aumenta o tempo médio de execugao desses dois

algoritmos. Essa propriedade ndo foi observada para o eTS-LS-SVM.
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Modelo Tempo total de execuc¢do | Tempo médio por passo
eFMM 6,38s 1,94ms
ePL* 4,62s 1,40ms
eTS-LS-SVM 11,11s 3,38ms

Tabela 5.4 — Tempo de execugao
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Figura 5.2 — Dados de alta dimensao

Previsdo de carga de curto prazo

A previsdo de demanda de carga é de grande importancia para a operagao de siste-
mas de energia elétrica, pois diversos processos de tomada de decisdo, como o planejamento de
operacdo do sistema, andlise de segurancga e decisdes de mercado sdo criticamente influenciados
por valores futuros de demanda de carga. Neste cendrio, um erro significativo de previsao pode
resultar em perdas econdmicas, violacdo de restricdes de seguranca, além de falhas operacio-
nais do sistema. O problema de previsdo de carga pode ser classificado em longo, médio e curto
prazos. A previsao de longo prazo € utilizada para o planejamento de expansdo da capacidade
do sistema. J4 a previsdao de médio prazo é importante para organizar o estoque de combustivel,
operagdes de manutencio e alteragdes de cronograma. A previsdo de curto prazo, em contrapar-
tida, é geralmente usada para o planejamento diario do sistema elétrico e para o gerenciamento
de demanda (RAHMAN; HAZIM, 1993).

Particularmente, no contexto de planejamento a curto prazo de sistemas hidrotérmi-
cos, a previsao de carga € importante para elaborar o cronograma de operacio do dia seguinte,
pois erros na previsdo de carga podem levar a sérias consequéncias, afetando a eficiéncia e a
seguranca do sistema (e.g. aumento de custos e fornecimento de energia insuficiente para a

demanda existente).

O objetivo da previsdo de curto prazo € estimar as cargas para as 24 horas do pro-
ximo dia, uma etapa a frente. A eficiéncia do eFMM ¢€ examinada utilizando-se dados de carga

para uma importante companhia elétrica localizada na regidao sudeste do Brasil.
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Figura 5.3 — Funcdo de autocorrelacao parcial

O conjunto de dados de carga usado neste experimento € expresso na unidade
kilowatts-hora (kWh), e corresponde a 31 dias do més de agosto do ano 2000. Os dados foram
normalizados no intervalo [0, 1] para preservacdo de privacidade. Os testes de estacionariedade
apontaram que a série € estaciondria, sendo que os quatro métodos apresentaram resultados

equivalentes para este conjunto de dados.

O eFMM foi aplicado como um estimador de um passo a frente, cuja tarefa era
prever a demanda de carga atual utilizando dados passados consecutivos. Este trabalho adota o
mesmo modelo de previsao utilizado em (LEMOS et al., 2011), onde duas amostras passadas

da série sdo usadas para prever a saida atual, a fim de se comparar os resultados adequadamente:

=052 (5.6)

A justificativa para esta escolha dada em (LEMOS et al., 2011) é que a funcdo de
autocorrelacdo parcial para até 36 atrasos da série sugeriu o uso de duas amostras passadas
como entrada. A Figura 5.3 ilustra o gréfico desta funcdo, onde € possivel ver que as séries com
um e dois atrasos t€m alta correlacdo com a original, apesar de também existirem correlagdes
relevantes para outros valores de atraso (i.e. ultrapassam a linha horizontal azul, sendo portanto

significativamente maiores do que zero).

O experimento foi conduzido da seguinte forma: Os dados horérios para os pri-
meiros 30 dias foram inseridos na entrada do eFMM (718 observacdes) e os dados horarios
do ultimo dia (24 observagdes) foram usados para testar o desempenho do modelo treinado,
mantendo-se a sua estrutura e parametros fixos na fase de teste. A Tabela 5.5 compara os resulta-

dos do eFMM com outras técnicas evolutivas ou de estrutura fixa, usando-se as métricas RMSE
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e NDEI. Os resultados das técnicas competidoras foram obtidos de (LEMOS et al., 2011). A
rede neural de multiplas camadas (MLP) (DUDA et al., 2000) tem uma camada oculta com 5
neurdnios, treinada com o algoritmo backpropagation, e a rede ANFIS tem trés conjuntos nebu-
losos para cada varidvel de entrada e sete regras nebulosas. A MLP utilizou o seguinte esquema
de inicializagd@o: Pesos iniciais com valores pequenos e atribuidos aleatoriamente, @ = 0,9 como
parametro de momento, nimero maximo de épocas igual a 1000 e parametro de aprendizado
adaptativo inicializado em 11 = 0,01. O ANFIS tem nimero maximo de épocas igual a 1000,
n; = 0,01 como tamanho do passo, s; = 0,9 como razdo de decrescimento de passo, e s; = 1,1
como razdo de crescimento de passo. Os parametros do eTS foram definidos em r = 0,4 e
Q =750. O xTS tem o parametro Q = 750. Ja o ePL foi configurado com 7 = 0,3, r = 0,25
e A =0,35. 0 eMG tem pardmetros A = 0,05, Z;,; = 1072E, onde E é a matriz identidade, e
o = 0,01. A Tabela 5.5 tem dois resultados para o eMG, sendo um para o tamanho de janela
® = 20 e outro para @ = 25. Estes dois resultados foram registrados para comparar o eMG e o

eFMM com diferentes nimeros de regras.

Os pardmetros escolhidos para o eFMM foram y = 0,95, M,;;, = 3,5(n+1) e € =
0,05. Trés resultados de simulacdo sdo apresentados, para &) = 0,1, 0,2, ¢ 0,5. O resultado
para &y = 0,1 é consideravelmente superior as demais técnicas, apesar da maior complexidade
do modelo. Diferentes valores de &y foram testados para avaliar o eFMM com uma estrutura
mais simples, e 0 modelo proposto superou o eMG e o xXTS com 0 mesmo ndmero de regras. A
Figura 5.4a ilustra o resultado da previsdo nos dados de teste para &y = 0, 1, enquanto a Figura
5.4b exibe o numero de regras durante o treinamento. O nimero de regras variou entre 1 e
40, com valor médio de 30,87. Regras foram excluidas para k = 355,474,559,565 e 601. Nao

houve fusdo de regras nesta simulagao.

Modelo Numero de regras/neurdonios | RMSE | NDEI

xTS 4 0,0574 | 0,2135

MLP 5 0,0552 | 0,2053
ANFIS 9 0,0541 | 0,2012

eTS 6 0,0527 | 0,1960

ePL 5 0,0508 | 0,1889

eMG (o = 20) 5 0,0459 | 0,1707
eMG (@ = 25) 4 0,0524 | 0,1948
eFMM (6 =0, 1) 40 0,0271 | 0,1008
eFMM (69 = 0,2) 13 0,0438 | 0,1628
eFMM (& =0,5) 4 0,0487 | 0,1810

Tabela 5.5 — Previsdo de carga de curto prazo

A Tabela 5.6 mostra os tempos de execu¢do de quatro métodos evolutivos para este
conjunto de dados. A tabela registra trés tempos de execugao para o eFMM, um para cada valor
do pardmetro &. A diferenga nesses trés intervalos de tempo mostra a influéncia da comple-

xidade da base de regras no tempo de execugdo do algoritmo. Na simulagio onde &y = 0,5 o
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eFMM foi mais rdpido do que ePL+ e eTS-LS-SVM, sendo superado somente pelo ePL. Na
simulagdo com &y = 0, 1, em contrapartida, a maior complexidade da base de regras resultou

em um tempo de execugdo cerca de quatro vezes maior.

Modelo Tempo total de execugdo | Tempo médio por passo
eFMM 6 =0, 1 2.41s 3,27ms
eFMM &) = 0,2 1,06s 1,42ms
eFMM ¢y = 0,5 0,56s 748,87us
ePL* 0,26s 350,12us
ePL+* 1,14s 1,54ms
eTS-LS-SVM 3,79s 5,10ms

Tabela 5.6 — Tempo de execucao
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Figura 5.4 — Previsdo de carga

Mackey—Glass

A série Mackey-Glass é amplamente utilizada na literatura de previsdo de séries
temporais, a fim de se medir o desempenho de sistemas nebulosos, neurais e hibridos. Essa

série € criada a partir da seguinte equacgao diferencial:

dx(t)  0,2x(t—1)
dt  1+x19(t—1)

—0,1x(¢) (5.7)

onde x(0) = 1,2, 7 =17 e x(t) = 0 parat < 0.

Para obter dados nos valores inteiros de ¢, utilizou-se o método Runge-Kutta para
obter a solu¢do numérica da equacdo diferencial, com um tamanho de passo igual a 0,1. O
objetivo é prever o valor de x*™3> usando o vetor de entrada [x*~18,x*=12 xk=6 x| sendo que

cada valor de k corresponde a um valor inteiro de f. A simulagdo foi realizada da seguinte
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maneira: Um total de 3000 pontos de treinamento foram produzidos (k = 201,202, ...,3200) e
inseridos no modelo para evolucdo da base de regras. Posteriormente, 500 pontos de teste (k =
5001, ...,5500) foram usados para avaliar o desempenho com o NDEI. Essas condicdes de teste
foram as mesmas empregadas em (LUGHOFER, 2011), (LEMOS et al., 2011), e (MACIEL et
al., 2012), de onde os resultados das demais técnicas foram retirados. E importante ressaltar

201 ,202 3200
SXTL X

que, para se obter os vetores de entrada associados as saidas x € necessdrio

coletar os valores a partir de x*® até x>'15. Isto acontece porque o vetor de entrada associado a

x201 ¢ 178 104 x110 x116] "enquanto o vetor [x3%°7, x3103 3109 (31151 ¢ usado pelo modelo
para prever a saida x>2%°. Os dados ndo foram normalizados nesta simulacdo, sendo que alguns
valores de entrada e saida ndo estdo contidos no intervalo [0, 1]. Uma anélise do desempenho

do algoritmo para dados nao normalizados serd conduzida a seguir.

No que diz respeito aos testes de estacionariedade, trés métodos apontaram que a
série € estaciondria (ADF, KPSS e HWTOS), enquanto o quarto método indicou que a série é
ndo estaciondria (PSR). Mais uma vez, acredita-se que a série seja estaciondria, devido a decisao

majoritiria dos métodos empregados.

Os resultados de ePL, ePL+ (Pardmetros: B =1t =0,16, « =0,01,A = 0,84, 7 =
0,5, Q2=1000e € =0,1) e eTS+ (Parametros: 7 = 0,5, Q = 1000 e € = 0, 1) foram retirados
de (MACIEL et al., 2012). Os desempenhos de eMG (Pardmetros: A = 0,05, @ = 20, Ly =
103E4 e o0 =0,01), xTS (ParAmetro: Q = 750) e eTS (Pardmetros: r = 0,4 e Q = 750) foram
retirados de (LEMOS et al., 2011) e os desempenhos de DENFIS e FLEXFIS foram retirados
de (LUGHOFER, 2011). Os parametros nao informados nio foram encontrados nas respectivas

referéncias.

Os parametros escolhidos para o eFMM nesta simulacao foram: € = 0,5, M,,;, =
3,5(n+1), 8 =0,9e y=0,8. O valor de € é relativamente mais alto nesta simula¢do com re-
lagdo as demais, pois percebeu-se que um limiar mais rigoroso para exclusdo de regras produz
resultados melhores neste conjunto de dados em particular. A Tabela 5.7 compara os desempe-
nhos das diferentes abordagens e a Figura 5.5a ilustra o resultado da previsdao. A Figura 5.5b,
em contrapartida, mostra o nimero de regras da base durante a simulagdo. Observando-se esta
figura, é possivel ver que regras foram excluidas logo depois da criacdo de outras regras. Isto
acontece porque regras recém criadas tem valor de utilidade igual a 1, elevando o valor da uti-
lidade média na expressdo (4.63), fazendo com que a condi¢do de exclusdo seja satisfeita mais
facilmente (i.e. eU; < UX). Apesar da Tabela 5.7 indicar que o0 eFMM terminou a simulagéo
com apenas 1 regra, a Figura 5.5b mostra que 5 regras foram criadas durante a simulagdo. O

nimero de regras se manteve constante na fase de teste.

Os resultados indicam que o eFMM tem desempenho superior com menor quanti-
dade de regras, mesmo contabilizando-se todas as regras criadas durante o experimento. Nesta

simulacdo, regras foram excluidas para k = 187,488,689, e 1294. Nao houve fusio de regras.

A Tabela 5.8 ilustra os tempos de execucdo de quatro algoritmos evolutivos. Para
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Modelo | Numero de regras | NDEI
eTS 9 0,372
xTS 10 0,331

DENFIS 58 0,276

FLEXFIS 89 0,157
eTS+ 8 0,438
eMG 58 0,139

ePL 8 0,311
ePL+ 7 0,307
eFMM 1 0,068

Tabela 5.7 — Desempenho na série MackeyGlass

este conjunto de dados em particular, o eFMM foi a técnica mais ripida. Este fator se deve,
provavelmente, a baixa complexidade na base de regras durante a simulacdo, o que resultou
em um tempo de processamento por passo menor. O ePL+ foi mais rdpido do que o ePL nesta
simulagdo, o que é um fato curioso, devido a maior complexidade do ePL+ com relacdo a sua
primeira versdo. Analisando-se os resultados de ambos os métodos, constatou-se que o ePL+
teve um nimero menor de regras durante esta simulacdo (maximo de 3 regras) quando compa-
rado ao ePL (maximo de 9 regras). A menor complexidade da base de regras, provavelmente, foi
o fator que conferiu ao ePL+ um tempo menor de execu¢do nesta simulagdo quando comparado
ao ePL.

Modelo Tempo total de execug¢do | Tempo médio por passo
eFMM 1,87s 533,13us
ePL* 3,57s 1,02ms
ePL+* 3,06s 873,61us
eTS-LS-SVM 12,21s 3,49ms

Tabela 5.8 — Tempo de execugdo
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Além do desempenho de previsdo e tempo de processamento, analisou-se também
a interferéncia da utilizagdo de dados ndo normalizados no intervalo [0, 1], para este conjunto
de dados em particular, no desempenho do algoritmo. Em alguns experimentos deste capitulo
o eFMM foi usado para processar dados ndo normalizados, o que viola a restricdo imposta
pelas redes de Simpson, mas isso ndo deteriorou o desempenho do algoritmo. Assim sendo,
esse experimento foi executado para se averiguar, pelo menos para o caso especifico da sé-
rie MackeyGlass, se a amplitude dos dados realmente prejudica o desempenho de previsdo.
O experimento foi conduzido da seguinte maneira: Primeiramente, normalizou-se os dados no
intervalo [0, 1]. Depois, foram feitas 20 simulagdes, sendo que em cada simulagéo o conjunto
de dados foi multiplicado por um fator A, diferente antes de ser processado pelo eFMM. Os
valores para este fator sdo A, = 1,2,3,...,20. Desta forma, em cada simula¢do o conjunto de
dados estd limitado ao intervalo [0,A,], sendo que o valor de A, é incrementado em uma unidade
entre simulagdes consecutivas. A Figura 5.6 ilustra o desempenho de simulagdo medido pelo
indice NDEI em func¢do do fator A,. Assim como explicado anteriormente, o indice NDEI nao
depende da amplitude dos dados de entrada e, portanto, a variacdo deste indice em fun¢do do
fator A, é resultado da incompatibilidade da amplitude dos dados com a amplitude apropriada

(i.e. o eFMM foi projetado para processar dados contidos no I").

Analisando-se a Figura 5.6, é possivel concluir que a ampliagdo da magnitude dos
dados afeta negativamente o desempenho de previsdo, apesar da variagdo irregular do NDEI,
principalmente, para A, = 3. Quando A, = 1, o desempenho do eFMM ¢é préximo aquele re-
latado na Tabela 5.8, e quando A, > 14 o eFMM passa a ter desempenho de previsao inferior
a todas as demais técnicas descritas nessa mesma tabela, com excecdo do eTS+. Apesar desse
experimento ter avaliado apenas a série MackeyGlass, ele sugere que o desempenho do eFMM
foi satisfatério em experimentos com dados ndo normalizados porque as amplitudes dos dados
nao sdo suficientemente elevadas a ponto de prejudicar substancialmente o desempenho de pre-
visdo. Como conclusdo, o eFMM deve ser usado, preferencialmente, para processar conjuntos

de dados contidos no hipercubo unitério I".

Identificacao de sistema ndo-linear

Esta secdo aplica o eFMM em um problema de identificacdo de sistema nao linear.

Esse sistema € descrito por:

k—1,k—2 kfl_o’s
po Yy (y2 Z+ k1
T+ ()7 + 042

onde u* = sen (2mk/25) e y* =y! =0.

(5.8)

O objetivo € prever a saida atual a partir de entradas e saidas passadas, da seguinte

maneira:
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onde ¥ ¢ a saida do modelo.

O experimento foi conduzido da seguinte forma: 5000 pontos foram gerados para
treinamento do modelo, € mais 200 pontos para teste, mantendo-se a estrutura e parametros
fixos apds a fase de treinamento. Os resultados foram medidos com o RMSE e comparados
com outras técnicas da literatura. Este € o mesmo cendrio de simulagdo presente em (LEMOS
et al., 2011), de onde os resultados das demais técnicas foram retirados. Mais uma vez, os
valores de entrada e saida ndo estdo necessariamente contidos no intervalo [0, 1], mas isso ndo
deteriorou o desempenho do algoritmo. Os métodos ADF, PSR, KPSS e HWTOS apontaram a

estacionariedade da série por unanimidade.

As técnicas comparadas com 0 eFMM foram o eMG (Parametros: A = 0,05, @0 =
40, Linie = 1071E3 e o0 = 0,01), o xTS (Parametros: Q = 750), o SAFIS (Sequential Adaptive
Fuzzy Inference System) (RONG et al., 2006), o SOFMLS (Online Self-Organizing Fuzzy Mo-
dified Least-Square) (RUBIO, 2009), e o FLEXFIS. Os parametros escolhidos para o eFMM
nesta simulagdo foram: M, = 3,5(n+1), y=0,99 e € = 0,05. A Tabela 5.9 compara os de-
sempenhos dos modelos. Esta tabela apresenta dois resultados para o eFMM, com dy = 0,1 e
0o = 0,6, para mostrar como o algoritmo se comporta com diferentes complexidades de base
de regras. A Figura 5.7a exibe o desempenho de previsdo para & = 0,6, e a Figura 5.7b ilustra
o numero de regras durante essa mesma simulacao. Esta tltima figura mostra apenas um trecho
do treinamento, pois 0 eFMM aprendeu a estrutura do sistema nos primeiros 24 passos, sendo

que a base de regras se manteve inalterada no restante da simulacdo. Nao houve fusio ou ex-
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clusdo de regras neste experimento. O eFMM teve desempenho consideravelmente superior as

demais técnicas nesta simulagdo, apesar da maior complexidade da base de regras.

Modelo Numero de regras RMSE

SAFIS 17 0,0221

SOFMLS 5 0,0201

FLEXFIS 8 0,0171

xTS 5 0,0063

eMG 5 0,0058
eFMM (& = 0,6) 9 2,6253x10~%
eFMM (8 =0, 1) 25 2,2721x10~ 11

Tabela 5.9 — Desempenho na identificacdo de sistema nao linear

A Tabela 5.10 mostra os tempos de execu¢do de quatro métodos evolutivos. A exem-
plo do que foi observado na maioria das simulacgdes, o ePL foi a técnica mais rdpida e o eTS-
LS-SVM foi a técnica mais lenta. A tabela apresenta dois resultados para o eFMM, sendo que

na simulag@o com 8y = 0, 1 a maior complexidade na base de regras resultou em um tempo de

execugdo mais do que duas vezes maior com relagio a simulagdo com &y = 0, 6.

Modelo Tempo total de execu¢do | Tempo médio por passo
eFMM (6p =0, 1) 13,77s 2,65ms
eFMM (&) = 0,6) 6,43s 1,24ms

ePL* 2,44s 469,94 us
ePL+* 8,46s 1,63ms
eTS-LS-SVM 16,67s 3,21ms
Tabela 5.10 — Tempo de execugdo
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Figura 5.7 — Identificacdo de sistema ndo linear
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5.3 Resumo

Este capitulo apresentou alguns resultados da implementacio do algoritmo eFMM
aplicado em problemas de previsdo de séries temporais. O modelo foi testado em cinco proble-
mas diferentes, tendo resultado superior as demais técnicas em quatro deles, e obtendo desem-
penho competitivo com métodos mais complexos no primeiro conjunto de dados. Em contra-
partida, o eFMM criou mais regras do que os demais métodos, em alguns casos. Uma possivel
explicacdo para este fato é que, para competir com métodos que constroem regras em dire¢oes
arbitrérias (e.g. PANFIS, eMG) o eFMM, que cria regras com dire¢des paralelas aos eixos de

coordenadas, precisa criar um nimero maior de regras.

Além do desempenho de previsdo do eFMM, este capitulo também mostrou o resul-
tado de quatro testes de estacionariedade, aplicados nos cinco conjunto de dados. Estes testes
indicaram que, das cinco séries temporais, quatro sdo estaciondrias, € uma € ndo estaciond-
ria, apesar destes resultados nao serem unanimes em todos os casos. Estes testes indicam que
o eFMM pode ser empregado na previsao de séries estaciondrias ou ndo. O capitulo também

comparou o tempo de execucdo do eFMM com o de outras trés técnicas da literatura.
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6 Conclusao

Os métodos evolutivos sdo alternativas interessantes em problemas de processa-
mento e previsdo em tempo real, onde os dados sdo gradativamente adquiridos pelo algoritmo,
que deve se adaptar de forma rdpida e continua a novas informacdes. Esta adaptacdo envolve o
aprendizado tanto da estrutura quanto dos parametros que caracterizam o modelo. Neste con-
texto, este trabalho apresentou uma contribui¢do a literatura dos métodos evolutivos, chamada
de algoritmo nebuloso evolutivo Min-Max. Esta técnica utiliza regras nebulosas com um for-
mato peculiar, que permite a implementa¢cdao de um algoritmo de clusterizac¢do ripido e efici-
ente. A utilizacdo deste formato de regra em um algoritmo incremental de regressiao € a maior

contribui¢do deste trabalho.

As regras nebulosas citadas anteriormente, referidas neste trabalho como hiper-
retangulos, foram inicialmente propostas por Simpson em uma rede de classificacdo e outra
de clusterizacao, intituladas de redes Min-Max. Diversos trabalhos propuseram atualizagdes ao
método original, enriquecendo a literatura de aprendizado Min-Max. Esta dissertacdo dedicou
um capitulo a introducdo dos conceitos basicos desta técnica, além de uma revisao bibliogréafica
da literatura existente. O referido capitulo citou técnicas Min-Max de classificacdo, clusteriza-

¢do e regressao, apesar da escassez de trabalhos dedicados a esta ultima aplicacao.

Diferentemente das técnicas Min-Max, os métodos nebulosos evolutivos sdo am-
plamente utilizados em regressdo. Apds a publicagdo do algoritmo Takagi-Sugeno evolutivo,
diversos trabalhos propuseram técnicas correlatas para tarefas de previsao em tempo real. Este
texto abordou a revisdo bibliografica destas técnicas em um capitulo a parte, introduzindo os
conceitos de antecedente e consequente, além de apresentar diversos algoritmos para construir
e atualizar essas duas partes do modelo evolutivo. Com relacdo aos antecedentes, as funcdes de
pertinéncia associadas as regras sdo, geralmente, esféricas ou elipsoidais, sendo que estas ulti-
mas podem ser com direcOes arbitrdrias ou paralelas aos eixos de coordenadas. J4 as técnicas
de atualizacdo dos consequentes envolvem principalmente os quadrados minimos recursivos e

suas variagdes.

Além da atualizacdo em tempo real dos antecedentes e consequentes, outros inte-
resses recentes na literatura de métodos evolutivos sdo o gerenciamento da base de regras e o
ajuste automatico de parametros de aprendizado. Como resultado, diversas técnicas de exclusao
e fusdo de regras foram propostas, tornando os modelos mais concisos e permitindo ganhos de
desempenho. Neste contexto, o método evolutivo apresentado neste trabalho incorporou técni-
cas para o gerenciamento da base de regras, além de propor uma forma de ajustar o tamanho
maximo dos hiper-retangulos. Esta dltima caracteristica € uma contribuicao interessante deste

trabalho, pois ndo foram encontradas técnicas Min-Max que atualizam este parametro de ma-
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neira online, pelo menos até o presente momento.

Uma das motivacdes dos métodos evolutivos € a criacdo de algoritmos capazes
de processar dados sem nenhum conhecimento a priori do processo gerador das amostras.
Partindo-se desta premissa, € plausivel concluir que os métodos devem ser testados em con-
juntos de dados com caracteristicas diversas, a fim de fortalecer a tese de que este método seria
capaz de processar fluxos de dados de qualquer natureza. Desta forma, este trabalho aplicou
0 eFMM em séries temporais diversificadas no sentido do tipo de aplicacdo (i.e. séries econo-
micas, previsdo de demanda de carga elétrica e identificagdo de sistemas ndo lineares), das
caracteristicas estatisticas (i.e. estacionarias e ndo estaciondrias), ¢ da dimensionalidade (i.e.

dimensodes de entrada variando entre 2 e 11).

Abordando mais especificamente os resultados dos experimentos computacionais,
constatou-se que o eFMM obteve desempenho superior ou similar as demais técnicas. Em con-
trapartida, o algoritmo criou mais regras do que os demais na maioria dos testes. Em um dos
experimentos, esse fato foi consequéncia da baixa dispersdo dos dados de entrada. Em outros,
no entanto, acredita-se na hipétese do eFMM necessitar de mais regras para ser competitivo com
técnicas que criam regras em direcOes arbitrarias. Em contrapartida, o tempo de processamento
do eFMM mostrou-se competitivo quando comparado com outros métodos da literatura. Os
tempos de execugao mostraram que o eFMM € mais rdpido do que duas das trés técnicas com-
paradas, perdendo apenas para uma técnica mais simples computacionalmente (ePL) e sendo
mais rapido do que uma técnica de complexidade similar (ePL+) e uma de complexidade maior
(eTS-LS-SVM).

Apesar das contribuicdes deste trabalho, o eFMM ainda pode ser melhorado em
alguns aspectos. Um deles € a diminui¢c@o da influéncia do tamanho méaximo inicial dos hiper-
retangulos no desempenho de previsdo. Apesar do eFMM ajustar este parametro, o valor inicial
fornecido pelo usudrio ainda se mostrou consideravelmente influente nos resultados de simula-
¢do. Outra questdo que pode ser abordada por trabalhos futuros é a adaptacao online dos demais

parametros de aprendizado, sendo eles o € € 0 M,yj,.
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