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Resumo

Este trabalho propde um procedimento sisteméatico para obten¢do de modelos de sistemas dindmicos
ndo-lineares complexos utilizando redes neurais nebulosas. As redes neurais nebulosas aplicadas em
modelagem s3o capazes de extrair conhecimento de dados entrada/saida e representar este
conhecimento na forma de regras nebulosas do tipo se-entdo, gerando modelos lingiiisticos
convenientes para compreensao humana. Duas novas classes de redes neurais nebulosas sdo propostas
a partir de generalizacdes dos neuronios logicos AND e OR. Estas generalizagdes, denominadas
unineurons e nullneurons, implementam, além da plasticidade sindptica, outra importante caracteristica
dos neurdnios bioldgicos, a plasticidade neuronal. Desta forma, os neurénios propostos neste trabalho
sdo capazes de modificar pardmetros internos em resposta a alteracdes, permitindo que unineurons e
nullneurons variem individualmente de um neurénio AND para um neurdnio OR (e vice-e-versa),
dependendo da necessidade do problema. Conseqiientemente, uma rede neural nebulosa composta por
unineurons e nullneurons é mais geral do que as redes neurais nebulosas similares sugeridas na
literatura. Além da introducdo de redes neurais com unineurons e nullneurons, um novo algoritmo de
treinamento para obtencdo de modelos nebulosos de sistemas dindmicos € proposto utilizando
aprendizado participativo. Neste algoritmo, uma nova informacao fornecida a rede por meio de um
dado entrada/saida € comparada com o conhecimento que ja se tem a respeito do sistema. A nova
informacgdo s6 tem influéncia na atualizacdo do conhecimento se ndo entrar em conflito com o
conhecimento adquirido anteriormente. Como conseqii€ncia, redes neurais nebulosas que utilizam este
novo algoritmo de treinamento sdo mais robustas a dados de treinamento com valores que
correspondem a comportamentos andmalos ou mesmo a erros durante a obtencdo destes dados. As
abordagens propostas foram utilizadas para desenvolver modelos para previsdo de séries temporais e
modelagem térmica de transformadores de poténcia. Os resultados experimentais mostram que 0s
modelos aqui propostos sdo mais robustos e apresentam os melhores desempenhos, tanto em termos de
precisdo quanto em termos de custos computacionais, quando comparados com abordagens
alternativas sugeridas na literatura.

Palavras-chave: Modelagem, sistemas dindmicos, redes neurais, sistemas nebulosos, redes neurais
nebulosas, unineurons, nullneurons, aprendizado participativo.



Abstract

This work suggests a systematic procedure to develop models of complex nonlinear dynamical
systems using neural fuzzy networks. The neural fuzzy networks are able to extract knowledge from
input/output data and to encode it explicitly in the form of if-then rules. Therefore, linguistic models
are obtained in a form suitable for human understanding. Two new classes of fuzzy neurons are
introduced to generalize AND and OR logic neurons. These generalized login neurons, called
unineurons and nullneurons, provide a mechanism to implement synaptic plasticity and an important
characteristic of biological neurons, the neuronal plasticity. Unineurons and nullneurons achieve
synaptic and neuronal plasticity modifying their internal parameters in response to external changes.
Thus, unineurons and nullneurons may individually vary from a AND neuron to a OR neuron (and
vice-versa), depending upon the necessity of the modeling task. Neural fuzzy networks constructed
with unineurons and nullneurons are more general than similar fuzzy neural approaches suggested in
literature. Training algorithms for neural fuzzy networks with unineurons and nullneurons are also
studied. In particular, a new training algorithm based on the participatory learning is introduced to
develop fuzzy models of dynamical systems. In the participatory learning algorithm, a new
information brought to the network through an input/output data is first compared with the knowledge
that the network already has about the model. The new information influences the update of the
knowledge only if it does not conflict with the current knowledge. As a result, neural fuzzy networks
trained with participatory learning show greater robustness to training data with anomalous values than
their counterparts. The neural fuzzy network and training algorithms suggested herein are used to
develop time series forecast models and thermal models of power transformers. Experimental results
show that the models proposed here are more robust and perform best in terms of accuracy and
computational costs when compared against alternative approaches suggested in the literature.

Keywords: Modeling, dynamical systems, neural networks, fuzzy systems, neural fuzzy networks,
unineurons, nullneurons, participatory learning.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Relevancia

Modelagem, andlise e controle de sistemas dinamicos t€m atraido grande interesse durante as ulti-
mas décadas. O estudo dessas dreas cresceu em importancia nos tltimos anos devido, principalmente,
ao aumento do grau de complexidade dos sistemas a serem estudados e o alto nivel de automacao
presente nas mais diversas areas dos setores produtivos. Estes fatores tém levado a necessidade do
desenvolvimento de modelos cada vez mais precisos e robustos a fim de tornar os processos mais
confidveis, reduzindo assim custos operativos (Narendra & Parthasarathy, 1990; Grifi6 et al., 2000).

O campo de utilizacdo desses modelos ¢ muito amplo, destacando-se aplicagdes como: controle,
supervisao, predicdo, simulacio, otimizagao, etc. Antes dos computadores digitais, os calculos usa-
dos nessas aplicagdes consumiam muito tempo, e 0s erros provenientes de simula¢des eram consid-
erdveis. Hoje em dia, o uso de computadores permite estudar modelos mais detalhados e algoritmos
complexos para o projeto e andlise de sistemas. Com o aumento do poder computacional, pode-se
impor especificacdes de desempenho mais rigidas nos projetos de engenharia, levando a necessidade
de modelos mais detalhados do processo em estudo (Figueiredo, 2000).

Outra 4rea que tem apresentado um grande avango nos dltimos anos € o da inteligéncia computa-
cional. Em particular, redes neurais artificiais, sistemas nebulosos e suas combinagdes t€m motivado
inimeros trabalhos e uma larga gama de aplicacdes vém sendo propostas na literatura. Um dos princi-
pais objetivos das pesquisas em inteligéncia computacional € o de criar sistemas computacionais que
emulem caracteristicas especiais inerentes aos seres humanos, como aprendizado, intui¢ao, raciocinio
l6gico aproximado, capacidade de generalizacdo, entre outras (Haykin, 1998).

Aplicagdes de sistemas inteligentes na modelagem de sistemas dindmicos tém se mostrado alta-
mente promissoras (Jin et al., 1995; Suykens et al., 1996; Tsoukalas & Uhrig, 1997; Giles et al., 1998;

Grif6 et al., 2000; Ouyang et al., 2005). Em especial, a integracdo entre redes neurais artificiais e
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sistemas nebulosos tem se mostrado eficientes quando os problemas exigem solugdes robustas, toler-
antes a falhas, de dinamica adaptativa e capazes de considerar dados de natureza vaga ou imprecisa
(Gomide & Pedrycz, 2007).

Neste sentido, as redes neurais nebulosas se apresentam como uma poderosa ferramenta na mod-
elagem de sistemas dinamicos. Estes sistemas computacionais sdo capazes de especificar parametros
de um modelo nebuloso e codificar explicitamente a base de regras nebulosas em sua estrutura. Isto
implica que o conhecimento adquirido pela rede pode ser facilmente extraido na forma de regras neb-
ulosas do tipo se-entdo. Além disso, ao contrario das abordagens cléssicas, as redes neurais nebulosas
prescindem do conhecimento fisico do sistema a ser modelado, pois sdo capazes de gerar o modelo a
partir de dados de entrada/saida e, conseqiientemente, de eliminar deficiéncias causadas por variagdes

de parametros (Caminhas et al., 1999).

Com o intuito de se desenvolver redes neurais nebulosas cada vez mais eficientes para aplicacao
em modelagem nebulosa, novas arquiteturas e métodos de aprendizagem vém sendo propostos na
literatura. Dentre as estruturas pode-se citar as redes neurais nebulosas formadas pelos chamados

neurdnios 16gicos AND e OR propostos por Pedrycz e Rocha em 1993 (Pedrycz & Rocha, 1993).

Estes tipos de neur6nio apresentam uma forte semelhanca com o modelo classico de neurdnio
de McCulloch-Pitts (McCulloch & Pitts, 1943), o que os torna particularmente atrativos para a con-
strug@o de redes neurais nebulosas que herdem as capacidades de treinamento das redes neurais clas-
sicas. Além disso, esses neurdnios fornecem uma forma intuitiva para a extragdo de regras nebulosas
a partir dos modelos treinados, tornando-os lingiiisticamente interpretaveis (Figueiredo et al., 2004;
Pedrycz, 2006).

Os neur6nios légicos podem ser vistos como uma das formas mais préximas de se representar
um neurdnio bioldgico, pois as atividades quimicas presentes nas sinapses e sinais elétricos gerados
no axonio da célula nervosa real estdo, respectivamente, associados ao processamento simbdlico e
numérico nos neurdnios nebulosos (Rocha, 1992). Aliados a mecanismos de treinamento, estes mod-
elos de neur6nio possuem ainda a capacidade de simular uma importante caracteristica do neurdnio
bioldgico, a chamada “plasticidade sindptica”. Esta caracteristica faz com que um neurdnio biol6gico
possa alterar a influéncia de uma determinada entrada individual no processamento global.

Apesar de existirem outros modelos de neurdnio além dos neur6nios 16gicos que também sim-
ulam a plasticidade sindptica, que no jargdo da inteligéncia computacional é chamada de ajuste de
pesos, existe uma outra caracteristica inerente aos neurdnios bioldgicos que € pouco considerada na
formulacdo dos modelos de neurdnios artificiais propostos até o momento: a chamada “plasticidade

neuronal”.

A plasticidade neuronal é definida como sendo a capacidade que um neur6nio possui de alterar

seus mecanismos internos de processamento em resposta a alteracdes externas e a necessidade de
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adaptacdo a condi¢des mutantes e a estimulos repetidos (Kandel et al., 2000). De fato, um neuronio
bioldgico pode mudar completamente suas principais caracteristicas dependendo da necessidade do
ambiente. Como exemplo, pode-se citar o caso em que neurdnios sensitivos passam a atuar como

neur6nios motores quando estes tltimos sofrem algum tipo de lesao.

Assim, a proposi¢@o de um novo modelo de neurdnio artificial que herdasse as caracteristicas dos
neurdnios nebulosos e ainda fosse capaz de simular a plasticidade neuronal poderia ser de grande
valia na constru¢ao de modelos de sistemas dindmicos mais gerais e que seriam capazes de melhor se

adaptar a um conjunto de dados de treinamento, se comparados aos modelos existentes na literatura.

E neste contexto que se insere uma das propostas deste trabalho, na qual sdo apresentadas duas
novas classes de neur6nios nebulosos em que a introdug@o de um parametro adicional faz com que
estes novos neurdnios possam variar entre um neuronio légico do tipo AND até um neurdnio 16gico
do tipo OR de forma a melhor se adaptar as necessidades do problema a ser resolvido. A rede neural
nebulosa composta por estes novos modelos de neurdnios espelha em sua estrutura um conjunto de
regras se-entdo que usam diferentes conectivos em seus antecedentes. Diferentemente das abordagens
propostas até o momento, em que s6 € possivel representar um sistema de inferéncia nebuloso que

utilize apenas um tipo de conectivo nos antecedentes.

Além da nova estrutura de rede neural nebulosa composta por essas novas classes de neurdnios
nebulosos, este trabalho propde um novo processo de treinamento inspirado no paradigma do “apren-
dizado participativo” (Yager, 1990). Esta proposta tem por objetivo reduzir a necessidade que os
processos atuais tem de que as bases de dados utilizadas no treinamento sejam extremamente con-
fidveis no sentido do comportamento que se deseja aprender. Ou seja, nas abordagens atuais, toda
a informacdo contida na base de treinamento € assimilada pelo sistema em treinamento, seja esta
informacao relevante ou errdnea e/ou conflitante. Esta caracteristica gera, na maioria das vezes, com-
portamentos nao desejados, pois informacdes nao relevantes sao indiscriminadamente assimiladas

pelo sistema.

Desde que para se obter uma base de dados confidvel €, provavelmente, um dos principais prob-
lemas para os mais diversos sistemas, torna-se necessario a ado¢ao de métodos que dotem o sistema
de um certo discernimento a cerca do que deve ser ou nao assimilado. Neste sentido, o processo
de treinamento aqui proposto pode ser visto como uma forma mais intuitiva de aprendizado, que sob
certa Otica captura muitas das caracteristicas do aprendizado humano. De fato, ap6s uma determinada
etapa de seu aprendizado, o ser humano passa a ter convicgdes proprias e passa a ndo mais aceitar
qualquer tipo de informacao como verdade absoluta. Intuitivamente, toda vez que uma nova infor-
macao € apresentada a um ser humano, este a compara com tudo aquilo que ja foi aprendido a respeito
desta nova informacio e, caso esta seja muito diferente do conhecimento ja adquirido, a tendéncia é

que a informacao nio seja assimilada.
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O paradigma do aprendizado participativo aborda justamente esta caracteristica do aprendizado
humano, fornecendo, em linhas gerais, uma forma de aprendizado em que o conhecimento que ji se
tem a respeito do ambiente também faga parte do processo de treinamento, sendo de crucial importan-
cia na determinagdo do que serd ou nao assimilado pelo sistema (Hell et al., 2007a).

Apesar de o aprendizado participativo apresentar claros indicios de que sua aplicacio seria van-
tajosa para se melhorar tais caracteristicas dos processos de treinamento existentes, até 0 momento
nenhum algoritmo eficaz baseado nesse paradigma havia sido proposto na literatura. Neste trabalho,
entretanto, um processo de treinamento que utiliza as idéias do aprendizado participativo é proposto
para uma classe de redes neurais nebulosas, gerando assim uma nova abordagem para a modelagem
nebulosa de sistemas dindmicos nao-lineares.

Vale ressaltar ainda que uma das primeiras propostas deste trabalho foi o de tratar sistemas dinami-
cos nao-lineares com dinamica parcial conhecida, ou seja, onde parte da dindmica do sistema ja fosse
descrita de forma analitica, em particular, na forma de equagdes diferenciais. Os modelos gerados
representariam um complemento do que o modelo analitico ndo é capaz de representar, obtendo-se
assim um modelo que se aproxima mais do sistema real. Porém, observou-se que, se um determinado
modelo é capaz de representar toda a dindmica de um sistema real, superando os modelos analiti-
cos parciais, e ainda possuindo interpretabilidade lingiiistica, este pode ser facilmente adaptado a fim
de tratar dinamicas parciais. Desta forma, os modelos propostos foram desenvolvidos para tratar a

dindmica completa dos sistemas reais a serem modelados, tornando assim o trabalho mais geral.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um procedimento sistemético para modelagem
de sistemas dinamicos complexos, aliando dois paradigmas da inteligéncia computacional, redes neu-
rais e sistemas nebulosos, a fim de construir modelos neuro-nebulosos capazes de tratar conhecimento
impreciso na modelagem de sistemas dinamicos ndo-lineares.

Duas novas abordagens sdo apresentadas para aplicacdo em problema de modelagem nebulosa.
Na primeira delas, desenvolveu-se um novo processo de treinamento para redes neurais nebulosas
baseado no paradigma do aprendizado participativo. O objetivo deste método € o de emular uma
das formas de aprendizado do ser humano a fim de que o resultado final do processo ndo seja tdo
fortemente influenciado por erros ou dados conflitantes presentes nos dados de treinamento.

Na segunda abordagem, duas novas classes de neurdénios nebulosos sdo propostas com a final-
idade de se introduzir modelos de neur6nios nebulosos mais gerais dos que os apresentados até o
momento na literatura. Uma vez que estes novos neurdnios apresentam uma importante caracteristica

dos neurdnios biolégicos chamada plasticidade neuronal, eles sdo capazes de modificar seu proces-
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samento interno de acordo com a necessidade do problema a ser resolvido. Isto faz com que o
comportamento de uma rede neural nebulosa formada por estes novos tipos de neurdnio possa melhor
se aderir 2 uma base de dados, fornecendo modelos de sistemas dinamicos mais bem adaptados aos
dados.

Um resultado que pode ser associado a esta segunda abordagem diz respeito a interpretacdo
lingiifstica da rede neural nebulosa composta por esses novos neurdnios. As estruturas de redes neu-
rais nebulosas propostas na literatura podem ser interpretadas como sistemas de inferéncia nebulosos
que utilizam apenas um tipo de conectivo no antecedente das regras nebulosas. Com esta nova abor-
dagem, o sistema de inferéncia nebuloso embutido na rede neural nebulosa gerada ao final do processo
de treinamento podera utilizar mais de um tipo de conectivo no antecedente das regras, sendo que a
escolha destes conectivos € feita pelo proprio processo de treinamento, dependendo da necessidade
do problema a ser resolvido.

Por fim, este trabalho tem por objetivo mostrar que as abordagens propostas sdo promissoras na
modelagem de sistemas dinamicos ndo-lineares, demonstrando experimentalmente que estas abor-
dagens superam tanto em termos de precisdo quanto em termos de custo computacional todas as

abordagens alternativas testadas para o mesmo fim.

1.3 Organizacao do Trabalho

Neste primeiro capitulo foi apresentado o contexto no qual o trabalho esta inserido, seus aspectos
relevantes, os problemas que motivaram sua proposi¢do bem como um resumo dos principais obje-
tivos e dos modelos que estio sendo propostos. O capitulo 2 fornece alguns fundamentos tedricos com
a finalidade de facilitar a compreensao das propostas aqui apresentadas. Além disso, € apresentada
uma classificagdo dos modelos de sistemas dinamicos, a fim de posicionar o trabalho dentre as diver-
sas abordagens existentes. No capitulo 3, o novo processo de treinamento baseado no aprendizado
participativo é apresentado. Propriedades relativas a convergéncia deste novo método sdo discutidas
e comprovadas por meio de teoremas. Duas novas classes de neurdnios nebulosos sido introduzi-
das no Capitulo 4. Descrevem-se também estruturas e métodos de treinamento para redes neurais
nebulosas compostas por esses novos neurdnios nebulosos. No capitulo seguinte, todos os modelos
nebulosos propostos neste trabalho sdo aplicados na modelagem de sistemas dindmicos nao-lineares
a fim de comprovar sua eficicia. Comparagdes com metodologias alternativas propostas na literatura
sdo também apresentadas. O Capitulo 6 conclui o trabalho, apresentando sua principais contribui¢cdes

e fornecendo sugestdes para pesquisas futuras.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

2.1 Introducao

Este capitulo tem por objetivo apresentar os principais fundamentos tedricos que serviram de
base para as técnicas e algoritmos desenvolvidos neste trabalho. Dentre estes, fundamentos pode-se
ressaltar as formas classicas mais usadas para representar sistemas dinamicos lineares e nao-lineares,
as principais maneiras existentes para se determinar os modelos com seus parametros e estruturas e
as principais caracteristicas de alguns métodos de identificacio de sistemas dinamicos.

Outro topico abordado neste capitulo se refere aos métodos alternativos de se representar sistemas
dinamicos, em especial voltados a teoria de conjuntos nebulosos, redes neurais nebulosas bem como

paradigmas de aprendizado aplicados a tais sistemas.

2.2 Modelagem Matematica

Modelos matemadticos sdo representacdes analiticas que t€ém o propésito de aproximar as carac-
teristicas observadas de um dado sistema real. Alguns dos objetivos para se construir um modelo
sdo aumentar o conhecimento sobre um sistema, projetar um controlador, simular cenérios ou re-
alizar predi¢des sobre o comportamento de um sistema. Aplica¢des diversas requerem modelos em
formatos diferenciados. Modelos fisicos, como uma maquete, sdo tGteis na visualizacdo de como os
componentes fisicos do sistema interagem entre si. Graficos sdo outras formas de modelos: eles po-
dem apresentar relacdes de causa e efeito de maneira concisa e intuitiva. Porém, o tipo de modelo
mais comum em engenharia € o modelo matemético. Modelos matematicos podem ser obtidos por
métodos que vao desde a andlise das leis fisicas que se aplicam ao sistema até uma abordagem pu-
ramente numérica, baseada em um conjunto de dados experimentais. A escolha do tipo do modelo

depende do propdsito definido para o mesmo e do tipo e quantidade de informacdo disponivel sobre
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o sistema.

No contexto deste trabalho, um modelo € entendido como uma representacdo de um sistema
dindmico. Como sera visto na seqiiéncia, um modelo pode ser definido ou classificado de diversas
outras formas além da matematica. A proxima secdo apresenta de forma resumida uma classificagdo

de modelos matematicos.

2.2.1 Classificacoes de um Modelo Matematico

Muitas sdo as classificacdes para modelos matematicos, ndo existindo um padrdao unanimente
aceito (Dorf & Bishop, 1998). Nesta secdo, serdo descritas apenas as classificacdes mais relevantes

para este trabalho. Para tanto, considere a seguinte expressao:

y = f(u) 2.1)

onde u representa a entrada do modelo, y sua saida e f(-) a fungdo que descreve o comportamento
do sistema. Geralmente, as entradas e saidas de um sistema sao denotadas por u;(t), us(t), .. ., u,(t)
e y1(t),y2(t), ..., ym(t), respectivamente. No dominio do tempo discreto, utiliza-se normalmente o
indice k (como u(k) e y(k)).

Assim sendo, primeiramente pode-se distinguir um modelo matemético quanto a forma com que
se relacionam as entradas e saida do modelo. Neste contexto, o0 modelo pode ser classificado como
Linear ou Nao-Linear. Um modelo linear é aquele que atende ao principio da sobreposi¢ao de efeitos,
isto é, se y1(t) = f(u1(t)) e y2(t) = f(uz(t)) entdo uma entrada do tipo aus (t) + bus(t) produzira
uma saida da forma ay; (¢) + by»(t), onde a e b sdo constantes. Qualquer relagdo ou modelo que néo
satisfaga essa condi¢do € ndo-linear.

A importancia da linearidade em um modelo reside nas simplificacdes obtidas na sua analise.
Além disso, € possivel em um modelo linear isolar os efeitos das varidveis de entrada e estuda-las
separadamente. No entanto, a maioria dos sistemas reais € ndo-linear, caso nio sejam feitas restricdes
quanto aos valores de suas entradas. A andlise em determinadas faixas de operac@o pode vir a fornecer
certo grau de linearidade ao modelo. Porém, dependendo da aplicacdo, a consideracdo da natureza
nao-linear do sistema pode ser essencial nas tarefas realizadas, ndo podendo ser descartada do modelo.
Os modelos de interesse nesse trabalho sdo ndo-lineares.

Uma segunda forma de classificar modelos é baseada na caracteristica da varidvel independente
temporal. Um modelo continuo é aquele no qual as varidveis sdo continuas no tempo, ou seja, é
possivel acompanhar o sistema (e nele atuar) em qualquer instante de tempo. No caso de sistemas
dindmicos, esses modelos sdo geralmente descritos por equagdes diferenciais. Em contrapartida, os

modelos discretos sao aqueles nos quais as varidveis do sistema evoluem em instantes especificos do
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tempo, agora discretizado. Os instantes de tempo nos quais as varidveis podem, por exemplo, alterar
seus valores correspondem ao momento no qual alguma amostragem é realizada ou a memoria de um
computador € lida. Modelos discretos sdo representados por equagdes a diferengas. Em engenharia,
o fator mais sugestivo para o uso de modelos discretos é a disponibilidade de um computador digital
para processamento de dados. Os modelos abordados neste trabalho sio discretos.

Finalmente, algumas vezes ha incerteza de natureza probabilistica no valor de algum parametro do
modelo. Se essa incerteza for significativa, um modelo estocdstico deve ser usado. Nesse modelo, al-
gumas varidveis sao descritas em termos de uma funcao de distribuicdo de probabilidade, envolvendo,
por exemplo, suas médias e variancias. Os modelos deterministicos, por outro lado, ndo representam
possiveis aleatoriedades presentes no sistema real. Assim, a saida em um dado instante para um
modelo deterministico € completamente definida pelos parametros do modelo e por suas entradas.
A caracteristica de determinismo esta presente nos modelos desenvolvidos no presente trabalho, os
quais contemplam apenas incertezas de natureza nebulosa.

Além destas caracteristicas principais, pode-se ainda classificar um modelo como sendo a paramet-
ros distribuidos ou concentrados, variante ou invariante no tempo, autdonomo ou nao autdbnomo e nao-
paramétrico ou paramétrico. Os modelos propostos neste trabalho sdo caracterizados, em todos os

pares anteriores, pelas segundas propriedades.

2.2.2 Abordagens Baseadas em Inteligéncia Computacional

O uso de técnicas de inteligéncia computacional (IC) na modelagem de sistemas dinamicos, em
especial para sistemas ndo-lineares, vem sendo largamente difundido na literatura nos dltimos anos.
Este interesse € motivado principalmente pelas caracteristicas destas técnicas que, permitem a con-
strucdo de modelos que sdo aproximadores universais de funcdes. De fato, dependendo da técnica
utilizada, € possivel aproximar com precisdo arbitraria qualquer fun¢do nao-linear continua definida
em uma regido compacta (limitada e fechada) (Cybenko, 1989; Wang, 1998) tomando-se como base
tanto informagdes quantitativas quanto qualitativas.

Dentre as técnicas de IC utilizadas na modelagem de sistemas dinamicos, pode-se ressaltar as
redes neurais artificiais (RNA’s), a teoria de conjuntos nebulosos (fuzzy) e suas combinagdes.

O conceito de RNA’s foi introduzido por McCulloch e Pitts em 1943 (McCulloch & Pitts, 1943), e
propunha uma simplificacio do que se sabia a respeito do neurdnio biolégico naquela época. Porém,
s6 em 1958 foi introduzido o conceito de redes neurais (Rosenblatt, 1958). O modelo proposto por
Rosenblatt, conhecido como multilayer perceptron (MLP), era composto por uma estrutura de rede
em camadas tendo como unidades bésicas neurdnios artificiais do tipo McCulloch e Pitts e uma regra
de aprendizado. Hoje em dia algoritmos especiais de treinamento sdo usados no treinamento de redes

neurais MLP. O mais conhecido destes algoritmos € o algoritmo de retropropagacdo, conhecido como
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algoritmo backpropagation, que se baseia no conceito do gradiente descendente (Haykin, 1998).

A capacidade de representacdo das redes neurais esta relacionada a sua arquitetura. As redes MLP
de uma camada resolvem apenas problemas linearmente separdveis. Para problemas ndo-linearmente
separaveis, deve-se usar redes com uma ou mais camadas intermediarias. Com uma camada inter-
medidria uma rede neural pode implementar qualquer fun¢do continua em um dominio compacto
(Cybenko, 1989).

No contexto de modelagem de sistemas dindmicos, ja foram estudadas diversas arquiteturas para
redes neurais. Em particular, € possivel estender os modelos FIR, ARX e ARMAX para os modelos
NNFIR, NNARX e NNARMAX, sendo NN o acrénimo em inglés para rede neural (neural network).
Esses modelos traduzem o fato de as entradas da rede neural serem compostas pelos termos regres-
sores dos respectivos modelos lineares (Norgaard et al., 2000).

A teoria de conjuntos nebulosos € outra técnica de inteligéncia computacional que pode ser apli-
cada na modelagem de sistemas dinamicos. Uma série de arquiteturas baseadas nesta teoria ja foram
demonstradas como aproximadores universais (Gomide & Pedrycz, 2007; Wang, 1998). Isto significa
que sdo capazes de aproximar qualquer fun¢ao continua em um dominio compacto com qualquer nivel
de precisao desejado.

Além da propriedade de aproximacgdo universal dos modelos nebulosos, estes ainda adicionam
uma nova dimensao a informacao contida no modelo. Trata-se da dimensdo lingiiistica, que fornece
descricdes intuitivas sobre o comportamento do sistema modelado (Espinosa et al., 2004). Isto faz
com que modelos nebulosos possam tratar tanto informagdes de natureza quantitativa como qualita-
tiva, podendo a modelagem ser feita por meio de informagdes obtidas a partir do conhecimento que
se tem a respeito do sistema e/ou de informacdes extraidas diretamente dos dados do processo.

Os modelos nebulosos podem ser divididos em trés classes principais (Babuska & Verbruggen,
1996):

* Modelos Nebulosos Lingiiisticos;
¢ Modelos Nebulosos Relacionais;
e Modelos Nebulosos Funcionais.

Os modelos nebulosos lingiiisticos sao aqueles que utilizam uma base de regras se-entdo e um
método de inferéncia para relacionar entradas e saidas. Este modelo é denominado lingiiistico por
fazer uso direto da representagdo lingiiistica das regras (Babuska & Verbruggen, 1996; Ljung, 1999).
Por sua vez, os modelos nebulosos relacionais, como o proprio nome ja diz, representam o mapea-
mento entre os conjuntos nebulosos de entrada e saida pelas relacdes nebulosas (Gomide & Pedrycz,
2007). E por fim, os modelos nebulosos funcionais (Takagi-Sugeno) sdo modelos com termos lingiiis-

ticos no antecedente e uma fun¢do das entradas no conseqiiente de uma regra nebulosa.
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Ambas as técnicas de IC mencionadas até o momento possuem vantagens e desvantagens na
modelagem de sistemas dinamicos. De um lado, as RNA’s falham em representar o conhecimento
de forma explicita e no tratamento de informacao imprecisa, porém apresentam caracteristicas de
aprendizado. Por outro lado, os sistemas nebulosos baseados em regras se-entao sao limitados no que
diz respeito a aquisi¢do automdtica de conhecimento, porém valem-se de suas caracteristicas para o
tratamento e manipulacio de termos lingiiisticos e de informacao imprecisa.

A partir desta constatagdo, observou-se que redes neurais e sistemas nebulosos poderiam ser
unificados pois, além destas abordagens exibirem caracteristicas comuns, cada uma apresenta pro-
priedades exclusivas que contribuem para compensar as deficiéncias individuais da outra (Kosko,
1991). O resultado desta simbiose pode ser verificado em duas grandes classes de modelos: os sis-
temas neuro-nebulosos e as redes neurais nebulosas (Lin & Lee, 1996).

Os sistemas neuro-nebulosos sdo aqueles em que a habilidade de aprendizado das RNA’s é em-
pregada no ajuste dos parametros de um sistema de inferéncia nebuloso. Um exemplo cléssico desta
classe de modelos € o sistema de inferéncia neuro-adaptativa, ou ANFIS !, proposto por Jang em 1993
(Jang, 1993). Nele, um algoritmo baseado no gradiente descendente, similar ao backpropagation é
usado para ajustar a forma das funcdes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos que granularizam o
espaco de entrada, bem como o ajuste das funcdes de saida de um modelo nebuloso funcional do tipo
Takagi-Sugeno.

Ja nas redes neurais nebulosas, utiliza-se a estrutura de uma RNA, onde os neuronios artificiais
classicos sd@o substituidos por neurdnios nebulosos (Pedrycz, 1993). Estes neurdnios sdo implementa-
dos por meio de normas e co-normas triangulares, que generalizam as operagdes de unido e intersecdao
de conjuntos classicos para a teoria de conjuntos nebulosos. Assim, a rede neural passa a ser vista
como um sistema lingiiistico, preservando a capacidade de aprendizado da RNA. Exemplos destas
redes podem ser encontradas em (Figueiredo et al., 2004) e (Lin & Lee, 1996).

Em particular, os modelos desenvolvidos neste trabalho se encaixam neste tltimo grupo, o das
redes neurais nebulosas. Assim sendo, para apresentarmos as estruturas e algoritmos desenvolvi-
dos neste trabalho, é necessario apresentar alguns conceitos sobre teoria de conjuntos nebulosos e

sistemas nebulosos. Esta tarefa fica a cargo das proximas se¢oes.

2.3 Conceitos de Teoria de Conjuntos Nebulosos

Conforme mencionado anteriormente, com a finalidade de melhor compreender os algoritmos e
estruturas propostas neste trabalho, é necessario apresentar alguns conceitos sobre conjuntos nebu-

losos e teoria de sistemas nebulosos, conforme sera feito a seguir.

ldo inglés Adaptative NeuroFuzzy Inference System
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2.3.1 Conjuntos Nebulosos

A nocio de conjunto nebuloso foi introduzida por Lotfi Zadeh em meados da década de 60 (Zadeh,
1965). Intuitivamente, um conjunto nebuloso € um conjunto cujos limites nao sdo bem definidos, ou
seja, um conjunto onde a transi¢ao entre pertencer e ndo pertencer ao conjunto é gradual ao invés de
abrupta. Mais precisamente, um conjunto nebuloso /' em um universo de discurso X ¢ caracterizado
por uma fungdo de pertinéncia F', que associa a cada elemento = € X um grau F'(z) € [0, 1].

Vale ressaltar que um conjunto classico A em X é um caso particular de um conjunto nebuloso,

onde os graus de associacdo (ou graus de pertinéncia) sdo:

A(x):{o sex ¢ A .

1 sexec A

No caso de conjuntos cléssicos, A(x) é a fun¢do caracteristica de A. Assim sendo, um conjunto

nebuloso pode ser formalmente definido como se segue.

Definicao 2.1 (Conjunto nebuloso) Seja X um universo de discurso, ou seja, uma colec¢do discreta
ou continua de objetos x. Um conjunto nebuloso F' em X é um conjunto de pares ordenados da

forma:
F={(x,F(x))|x € X} (2.2)

onde F(x) é o grau de pertinéncia do elemento x no conjunto nebuloso F e F mapeia um elemento
x de X no intervalo 0, 1], isto é, F : X — [0, 1].

F(z) é a fungdo de pertinéncia de F. Note que fungdes de pertinéncia para conjuntos nebu-
losos generalizam a idéia de fungdes caracteristicas para conjuntos cldssicos. Se o universo X =
{1, 9, ..., x,} éfinito, entdo F pode ser representada por um vetor n-dimensional F' = (f1, fa, ...,
.oy Jn), com f; = F(x;). A Figura 2.1 fornece um exemplo de um conjunto nebuloso no qual a
func¢do de pertinéncia captura o conceito de um niimero inteiro proximo a 55. Neste exemplo o con-
junto nebuloso F' modela a no¢ao linguisticamente expressa de uma quantidade inteira préxima de
55 em um universo finito de ndmeros inteiros X = {15,25,...,85,95}. Assim n = 9, F' = {(15,0),
(25,0.0111), (35,0.1353), (45,0.6065), (55,1.0), (65,0.6065), (75,0.1353), (85,0.0111), (95,0)} e, us-
ando a notacdo vetorial equivalente, /' é expresso por F'=(0, 0.0111, 0.1353, 0.6065, 1.0, 0.6065,
0.1353,0.0111, 0).

2.3.2 Normas Triangulares

Norma triangulares (t-normas) e co-normas triangulares (t-conormas ou s-normas) sao operacoes

que generalizam a intersecdo e unido para a teoria de conjuntos nebulosos. Na teoria de conjuntos
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F(x)l.o— T

09+ i
0.8+ i
0.7+ H i
0.6 . H , i
051 ; H : i
0.4 : i
0.3 J
S :

01F i : : : i ]

Figura 2.1: Conjunto nebuloso F' em um universo de discurso X

classicos, a intersecio e a unido sdo executadas, em termos de suas funcdes caracteristicas, utilizando-
se os operadores min e max, respectivamente. Estas normas também fornecem um modelo opera-
cional para os conectivos 16gicos E (and) e OU (or) na logica proposicional cléssica.

Normas triangulares extendem as operacdes padrdao de conjuntos cldssicos para conjuntos nebu-

losos, e sdo definidas da seguinte forma:

Definiciio 2.2 (t-norma) Uma norma triangular é uma opera¢do bindria t no intervalo [0, 1] que é
comutativa, associativa, monoténica e que apresenta 1 como elemento neutro, ou seja, é uma fun¢do

t:[0,1] x [0,1] — [0, 1] tal que, para todo z, y, z € [0, 1]:
1. xty=ytux (comutatividade) ,
2. xt(ytz)=(xty)tz (associatividade),
3. xty < xtzquandoy < z (monotonicidade),
4. xt1 = x (elemento neutro 1).
Uma notag@o alternativa para t-normas é dada por T(x,y) = xty.

Definicao 2.3 (s-norma) Uma co-norma triangular (ou s-norma) é uma operagdo bindria s no in-
tervalo [0, 1] que é comutativa, associativa, monoténica e que apresenta O como elemento neutro, ou

seja, é uma fungdo s : [0,1] x [0,1] — [0, 1] tal que para todo z, y, z € [0, 1]:
1. © sy =1y sx(comutatividade) ,
2. xs(ysz) = (xsy) s z (associatividade),

3. vsy < xszquando y < z (monotonicidade),
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4. x 50 = x (elemento neutro 0).

Uma notagdo alternativa para s-normas é dada por S(x, y) = xsy. Diversos exemplos de t-normas

e s-normas podem ser encontrados em (Gomide & Pedrycz, 2007).

2.3.3 Uninormas e Nullnormas

Uninormas e nullnormas representam uma forma de generalizar t-normas e s-normas, relaxando
as restricdes relacionadas a seus elementos neutros, ou seja, ao invés do elemento neutro ser restrito a
1 (t-norma) ou 0 (s-norma), permite-se que este elemento assuma qualquer valor no intervalo unitario.
Para enfatizar esta caracteristica, o elemento neutro passa a ser chamado de elemento identidade para
as uninormas e de elemento de absorcdo para as nullnormas. Formalmente, uninormas e nullnormas

podem ser definidas da seguinte forma (Calvo et al., 2001):

Definicio 2.4 (Uninorma) Uma uninorma é um operador bindrio U : [0,1] x [0,1] — [0, 1] que

satisfaz as seguintes propriedades:

U(z,4:9) = Uly, 23 9)
Monotonicidade U(z,y;g) > U(z,v;g) parax > zey > v

Associatividade U(x,U(y, z;9);9) = U(U(z,y;9), 2;9)
Elemento Neutro 3 algum g € [0, 1] tal que U(z,g;9) =z Yz € [0, 1]

Comutatividade

Note que uma uninorma €, de fato, uma generalizacdo dos conceitos de t-normas e s-normas.
Conforme mencionado anteriormente, uma uninorma difere das t-normas e s-normas apenas no que
diz respeito ao elemento neutro. Para t-normas e s-normas, tem-se valores fixos para os elementos
neutros, enquanto, para as uninormas, este valor pode ser escolhido no intervalo [0, 1]. Desta forma,
a caracteristica de uma uninorma pode variar suavemente de um and puro para um or puro quando o
elemento identidade varia de 1 para 0. Obviamente, para o caso em que ¢ = 1 a uninorma U € uma
t-norma enquanto que para o caso em que g = 0 a uninorma U € uma s-norma.

Na literatura, € possivel encontrar uma grande variedade de realizacdes de uninormas (Yager &
Rybalov, 1996; Yager, 2001). Uma das realizagdes mais usadas estd vinculada a seguinte familia de

construtores:

g x T(q g> sex,y € [0,9]
Uz, y59) =4 g+ (1—g) x s<;g 1_3) sez,y € [g,1] (2.3)
min(z,y) ou max(zx,y), caso contrario.
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onde ¢ e s sdo normas triangulares. Esta constru¢do ndo requer nenhum tipo de dualidade entre as t-
normas e s-normas especificas. A Figura 2.2 mostra uma representacao grafica para as duas variagdes

fundamentais da uninorma apresentada em (2.3), baseadas nos operadores max e min.

Yy and . . Y dominancia
" dominancia /
1 Q 1 Q
min S-norma max rS-norma
i max
t-norma.,/ t-norma /
0 ~ Q
g [ T 0 g v
(a) (b)

Figura 2.2: Realizacdes alternativas de uma uninorma: (a) and-dominada, (b) or-dominada

E possivel verificar em (2.3) que realizagdes especificas por meio da escolha dos operadores
maximo e minimo fornecem um certo tipo de flexibilidade para as regides intermedidrias (denotadas
por €2 na Figura 2.2). Conforme discutido em (Pedrycz, 2006), a unimorma U pode ser and-dominada
se for escolhido o operador minimo (maior das t-normas) para as regioes intermedidrias €2, ou entdo

or-dominada, caso seja escolhido o operador maximo (menor das s-normas) para estas regioes.

Defini¢io 2.5 (Nullnorma) Uma nullnorma é um operador bindrio N : [0,1] x [0,1] — [0, 1] que é
comutativo, monotonico, associativo, e tal que existe um elemento u € [0, 1] chamado elemento de

absorg¢do, que satisfaz N(u, x; u) = u, para todo x € [0, 1] e também:

Da mesma forma que para as uninormas, o elemento de absor¢cdo u correspondente a uma null-
norma N € tnico. Note que uma nullnorma também € uma generaliza¢do de t-normas e s-normas,
pois, por defini¢do, quando v = 0 a fun¢do N € uma t-norma, enquanto que v = 1 faz de N uma
s-norma.

Uma realizagdo especifica de nullnorma € apresentada em (Calvo et al., 2001), e pode ser traduzida

na seguinte familia de construtores:

u x S(%4), sex,y € [0, u]
N(z,y;u) = u+ (1 —u) x T(%,%% sex,y € [u,1] (2.4)
U, caso contrario.

Note que (2.4) apresenta grande similaridade com (2.3) e também n@o requer nenhum tipo de

relacdo de dualidade entre as t-normas e s-normas usadas nesta construgao.
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2.3.4 Operador de Compromisso

Alguns dos temas deste trabalho empregam em seu desenvolvimento o conceito de Operador de

Compromisso. Este conceito é definido da seguinte forma (Klement et al., 2000):

Definicdo 2.6 (Operador de Compromisso) Uma funcdo C,, : [0,1] — [0, 1] dada por

Cu(a) = (1—u)C(a)+uC(C(a))

2.5)
= (1—-u)C(a)+ua
¢ chamada de operador de compromisso, onde u € [0,1] ¢ Cy(a) = C(a) = 1 — a.
Note que Cy_(a) = Cy(1 —a) =1 — Cy(a) e
C(a) parau =0
Cu(a) = para u = % (2.6)

1
2
a parau =1

A func¢do C é uma negacdo forte para u = 0 (Gomide & Pedrycz, 2007).

2.3.5 Relacoes Nebulosas

Umarelag@o nebulosa R expande a nocao de conjuntos nebulosos para um universo multi-dimensi-
onal e representa a nocdo de associacio parcial entre os elementos dos universos. Por exemplo, um
grau de pertinéncia R(z,y) representa o grau de associagdo entre o elemento x € X ey € Y (Go-
mide & Pedrycz, 2007). Formalmente, para um universo bidimensional, uma relagdo nebulosa pode

ser definida da seguinte forma:

Definicao 2.7 (Relacao Nebulosa) Sejam X e Y dois universos. Uma relagdo nebulosa R é um

subconjunto nebuloso do produto cartesiano X XY
R: X xY — 0,1]
ondexr € X,y €Y e R(x,y) é o grau com que (x,y) sdo compativeis com a rela¢do R.

Para exemplificar o conceito de relagdo nebulosa, considere dy, dy,f, dys, dgy como sendo artigos
cientificos cujo assunto principal sdo sistemas nebulosos, sistemas neuro-nebulosos, sistemas neurais

e algoritmos genéticos, com palavras-chave wy, w,, e wgy, respectivamente. Assim sendo, a relagdo 2
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em D x W, D = {dgs,dny,dns,dgs} € W = {wy, w,, w,} pode, por exemplo, assumir a seguinte

forma matricial:

1 0 0.6

08 1 0
R =

0O 1 0

0.8 0 1

Uma vez que os universos D and IV sdo finitos e discretos, R pode ser representada por uma matriz
4 x 3 (4 artigos e 3 palavras-chave). Neste exemplo R(ds, wy) = 1 significa que o contetido do artigo
dy, é totalmente compativel com a palavra-chave w enquanto que R(d,, w,) = 0e R(dys, w,) = 0.6
indicam que o artigo dy, ndo trata de sistemas neurais, mas parte de seu contetido estd relacionado
com algoritmos genéticos.

Relacdes entre varidveis podem ser definidas usando regras nebulosas na forma:

SEx1é Exyé FL E ... E 1,6 F, ENTAO, 2 é Z,. 2.7)

Regras nebulosas definem uma relagio entre antecedentes (x4, x», . . ., T,) € conseqiientes (z) em
termos dos conjuntos nebulosos F, Fs, ..., F,, e Z,. Uma regra nebulosa (2.7) € um exemplo de
relagdo nebulosa da forma R : F} x Fy x ... x F,, X Z; — [0,1], onde R(x1,xs,...,z) representa o

grau de associacdo entre as varidveis antecedentes e conseqtientes.

2.3.6 Composicao de Relacoes Nebulosas

Relagdes nebulosas podem ser compostas usando-se de diferentes operadores da teoria de conjun-
tos. De fato, diferentes familias de operadores podem ser utilizados para compor relagdes nebulosas,
dependendo da escolha de algumas t-normas e s-normas especificas.

Os dois mais importantes tipos de composicao de relacdes nebulosas sdo as composi¢des do tipo
sup-t e inf-s. Para definir estes dois tipos de composicao, considere X ,Y e Z como universos distintos.

Assim sendo, pode-se apresentar as seguintes definicoes:

Defini¢éio 2.8 (Composicio sup-t) A composicdo sup-t das relagdes nebulosas G : X x Z — [0, 1]
eW : ZxY — [0,1] é uma relagdo nebulosa R : X xY — [0, 1] cuja fun¢do de pertinéncia R(x,y)
é dada por:

R(z,y) = sup{G(z,2) t W(z,y)} Ve € X eVyeY (2.8)

2€Z

onde t é uma t-norma. A composicdo sup-t de G e W é denotada simbolicamente por R = G o W.

Como exemplo, considere as relacdes nebulosas G e I dadas pelas matrizes relacionais (3 x 4)
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e (4 x 2) apresentadas a seguir:

0.6 0.1
1.0 0.6 0.5 0.5
0.5 0.7

G=106 08 1.0 0.2 W = (2.9)

0.7 0.8
0.8 03 04 0.3
0.3 0.6

Neste caso, como se trata de universos finitos, o procedimento de se obter a composi¢ao das
relacdes nebulosas G e W € similar ao processo de multiplicacdo de matrizes, apenas substituindo-se
o somatdrio pela fun¢do maximo (uma vez que os universos sao finitos, encontrar o maximo significa
também encontrar o supremo) e o produto algébrico pela t-norma correspondente. Também de forma
similar a multiplicagao de matrizes, a composicio é definida apenas quando o nimero de colunas da
primeira relacdo nebulosa é o mesmo que o ndmero de linhas da segunda relagdo. Assim, se G é uma
relacdo m xn e W € umarelagdo n X p, a composicao destas duas relacdes R serd uma relacdo m X p.

Por exemplo, tomando-se (2.8) e escolhendo o minimo como t-norma, a composi¢do sup-min

R =G oW, R = [r;] é calculada da seguinte forma:

r11 =sup(1.0¢0.6,0.6 ¢ 0.5,0.5¢0.7,0.5t0.3) = 0.6
ro1 = sup(0.6 ¢ 0.6,0.8¢0.5,1.0¢0.7,0.2¢0.3) = 0.7

r3s = sup(0.1¢0.8,0.3¢0.7,0.4¢0.8,0.3 ¢ 0.6) = 0.4

0.6 0.6
R=107 08
0.6 0.4

Definicio 2.9 (Composicao inf-s) A composicdo inf-s das relagées nebulosas G : X x Z — [0,1] e
W Z xY —|[0,1] é uma relagdo nebulosa R : X x Y — [0, 1] cuja fun¢do de pertinéncia R(x,y)
é dada por:

R(z,y) = ;QE{G(LC, 2)sW(z,y)} Vee XandVyeY (2.10)

onde s é uma s-norma. A composicdo inf-s de G e W é denotada simbolicamente por R = G o V.

O procedimento para se obter a composicao inf-s € o mesmo daquele utilizado para a composi¢ao
sup-t, substituindo-se o supremo pelo infimo e a t-norma por uma s-norma. Assim sendo, usando-se

(2.10) e escolhendo-se 0 mdximo como s-norma, a composi¢do inf-s R = G e W, R = [r;;] para as
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rel¢oes G e W definidas em (2.9) € obtida da seguinte forma:

r1; = inf(1.0 5 0.6,0.6 s 0.5,0.5 s 0.7,0.5 5 0.3) = 0.5
ro1 = inf(0.6 5 0.6,0.8 s0.5,1.0 s 0.7,0.2 s 0.3) = 0.3

rss = inf(0.1 5 0.8,0.3 5 0.7,0.4 5 0.8,0.3 5 0.6) = 0.6

0.5 0.6
R=103 06
0.3 0.6

2.3.7 Equacoes Relacionais Nebulosas

Equagdes relacionais nebulosas estdo relacionadas com a no¢do de composi¢do nebulosa. De
fato, uma relac@o nebulosa R em X X Y pode ser vista como um modelo de um sistema nebuloso
cuja entrada € um conjunto nebuloso /' em X e cuja saida é um outro conjunto nebuloso H em Y
(Figura 2.3). A relag@o nebulosa R descreve a relacido de dependéncia entre as entradas e saidas do
sistema (Gomide & Pedrycz, 2007).

F— R — H

Figura 2.3: Sistema relacional nebuloso de uma entrada - uma saida

Considere o seguinte modelo relacional nebuloso:

H=F o R @2.11)

onde o operador ¢ representa ou uma composicao sup-t ou uma composi¢@o inf-s. Para uma dada
entrada F' e umarelagdo R, a saida H ¢é encontrada utilizando-se a defini¢do da composicao escolhida.
Neste ponto, dois problemas fundamentais podem ser levantados com relacdo as equacdes relacionais

nebulosas:
P1. Dados F'e H, determine R (Problema de Estimacdo);
P2. Dados H e R, determine F' (Problema Inverso);

Aqui sera abordada apenas a solucdo para o problema de estimacgdo, pois somente ele serd uti-
lizado na construcdo dos algoritmos que fazem parte deste trabalho. Para a solucido do problema

inverso ver (Gomide & Pedrycz, 2007).
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2.3.8 Solucao do Problema de Estimacao (SPE)

Antes de introduzir a solugdo para o problema de estimagdo, é necessario primeiro verificar a
existéncia de solug¢do (ou solucdes), uma vez que, para alguns casos, este problema pode nao ter
solugdo.

A condicio de existéncia de solucdo para o problema de estimagdo depende do tipo de composi¢ao
escolhido. A seguir, sdo apresentadas as condi¢des e as solucdes para os dois tipos de composi¢do

discutidos anteriormente: sup-t e inf-s.

SPE para equacoes relacionais com composicao sup-t

Especificamente falando, o conjunto nebuloso de saida H de uma equac@o relacional nebulosa

com composicdo sup-t H = F' o R & calculado da seguinte forma:

H(y) = sup {F(z) t R(z,y)} (2.12)

reX
Uma condicdo para a existéncia de uma solucio para a equacao relacional apresentada em (2.12)

¢ dada pelo seguinte Teorema (Lin & Lee, 1996):

Teorema 2.1 O Problema de Estimacdo (P1) para equacées relacionais com composicdo do tipo
sup-t possui solucdo (ou solucées) se e somente se a altura® do conjunto nebuloso F for maior ou

igual a altura do conjunto nebuloso H, isto é:

sup{F(x)} > H(y) paratodoy €Y (2.13)

zeX

Demonstracdo: Se a expressdo (2.13) ndo for valida, tem-se que:

sup{F(z)} < H(y) paraalgumy €Y (2.14)
reX

E possivel verificar que, se a expressdo (2.14) for verdadeira, torna-se claramente impossivel
obter uma solugdo para a equagdo relacional em (2.12). Uma vez que ndo existe solugcdo para a
equacdo relacional (2.12), o problema P1 também é infactivel.

Por outro lado, assuma que a expressdo (2.13) é valida. Considere x* € X como sendo o elemento

para o qual F(z*) é mdximo, isto é, F(x*) = sup{F(z)}. Se os valores de pertinéncia da matriz
zeX

relacional R forem definidos de tal forma que R(.T*, y)=Hy)VyeYeR(x,y =0VzreX

2 A Altura h de um conjunto nebuloso F' corresponde ao seu maior grau de pertinéncia, entre todos os elementos do
conjunto, isto é, h(F) = sup F(z).
zeX
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ex # 2t eV y €Y, entdo a matriz R claramente satisfaz a equacdo (2.13). E fdcil verificar
que R também é uma solugdo para o problema de estimacdo e pode-se concluir que existe solu¢do

(solucoes) para P1 se e somente se a condi¢do (2.13) é valida. [

Para encontrar a solucdo do problema P1 para equagdes relacionais com composi¢do sup-t €
necessario primeiramente introduzir o operador ¢. Este operador é uma fungéo ¢ : [0,1] — [0, 1]

definida da seguinte forma:

apb=sup{ce[0,1]|atc<b} (2.15)

Assim sendo, a solu¢do maximal R para o problema de estimacdo P1 relacionado a equacdes
relacionais nebulosas do tipo H = F' o R, se existe, é dada por:
R=F¢H
. 4 (2.16)
R(z,y) = F(x) ¢ H(y)
onde F’ denota a transposta de F'.
Como exemplo, considere F' = (0.3,0.8,0.5) e H = (0.6, 0.3) como sendo dois conjuntos nebu-

losos discretos. E possivel verificar que sup{F(z)} = 0.8 > H(y) ¥y € Y e, portanto, existe SPE.
zeX

Assumindo uma composicao sup-min (minimo como t-norma) e usando (2.16), a relacio R= [7i],

talque H = F' o }?, ¢ calculada como se segue.

711 = f1 ¢ hy = sup (c € [0,1]| min(0.3,¢) < 0.6) = 1.0
To1 = fa p hy = sup (c € [0,1]| min(0.8,¢) < 0.6) = 0.6

32 = f3 p hy = sup (¢ € [0,1]| min(0.5,¢) < 0.3) = 0.3

1.0 1.0
R=106 03
1.0 0.3

E facil verificar que a composigdo sup-t F o R tem como resultado o conjunto nebuloso H.
Este resultado sera utilizado mais adiante, na constru¢dao do algoritmo de treinamento baseado no

aprendizado participativo, proposto neste trabalho.

SPE para equacoes relacionais com composicao inf-s

Em uma equacio relacional nebulosa com composi¢ao inf-s H = F' e R, o conjunto nebuloso de

saida H é calculado da seguinte forma:
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H(y) = inf {F(z) s R(z,y)} (2.17)

Analogamente ao apresentado para as equagdes relacionais nebulosas com composi¢do sup-t, é
preciso verificar a existéncia de SPE para o caso de equagdes relacionais com composic¢éo inf-s. Para

isso0, considere o seguinte teorema:

Teorema 2.2 O Problema de Estimacdo (P1) para equacdes relacionais com composicdo do tipo
inf-s possui solu¢do (ou solucdes) se e somente se o menor valor de pertinéncia do conjunto nebuloso

F for menor ou igual ao menor valor de pertinéncia do conjunto nebuloso H, isto é:

inf{F(z)} < H(y) paratodoy €Y (2.18)

zeX

Demonstracdo: A demonstracdo deste teorema é similar aquela apresentada no Teorema 2.1.

Da mesma forma que o apresentado para equacdes relacionais com composi¢ao sup-t, € necessario
introduzir um operador para se encontrar a solu¢do do problema P1 para equacdes relacionais com
composi¢do inf-s. Desta forma, considere agora fungdo ( : [0,1] — [0, 1] definida da seguinte

forma:

afb=inf{ce€[0,1]|asc> b} (2.19)

Entao, a solu¢do minimal R para o problema de estimagao P1 associado a equagdes relacionais
nebulosas do tipo H = F' e R, se existe, € dada por:
R=F B H
~ b : (2.20)
R(x,y) = F(x) § H(y)
Mais uma vez, considere o exemplo em que F' = (0.3,0.8,0.5) e H = (0.6,0.3). Aqui, a
existéncia de solu¢do também pode ser verificada, pois tem-se que in)f{ {F(x)} =03 < H(y)Vye
re
Y. Assim, escolhendo-se 0 miximo como s-norma e usando a equagao (2.20), tem-se que a relacdo

R= [7i;] talque H = I ® R pode ser calculada da seguinte forma:

711 = f1 B hi = inf (¢ € [0,1]| max(0.3,¢) > 0.6) = 0.6
To1 = fo B hy = inf (¢ € [0,1]| max(0.8,¢) > 0.6) =0

T30 = f3 3 he = inf (¢ € [0, 1]| max(0.5,¢) > 0.3) =0
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0.6 0
0 0
0.6 0

Iny
I

E possivel verificar que a composi¢do F'e R tem como resultado exatamente o conjunto nebuloso
H. Vale ressaltar que, tanto para composicdes inf-s quanto para composicdes sup-t, as equagdes aqui
apresentadas fornecem apenas as solugdes minimais € maximais, respectivamente, e, portanto, nao

garantem unicidade da solugdo. Para exemplificar este fato, considere a seguinte matriz relacional:

0.6 0.3
R=110 1.0
0.6 1.0

Calculando-se a composicio F' e R, também obtém-se o conjunto nebuloso H. Portanto, uma
vez encontrada a solucdo através das equagdes (2.16) e (2.20) ainda € possivel fazer uso de outras
técnicas de forma a se obter uma solucdo mais adequada ao que se deseja, caso esta exista. Este
resultado também serd empregado mais adiante na formulacio do algoritmo de treinamento proposto

neste trabalho.

2.4 Neuronios e Redes Neurais Nebulosas

Conforme mencionado anteriormente, a integracdo entre redes neurais e teoria de conjuntos nebu-
losos € atrativa na modelagem de sistemas dindmicos. Em particular, redes neurais nebulosas herdam
as caracteristicas computacionais das redes neurais, suas arquiteturas e seus métodos de aprendizagem
e adquirem dos sistemas nebulosos a capacidade de representacio e processamento de conhecimento
lingiifstico, assim como os demais recursos oferecidos pela teoria de conjuntos nebulosos.

Sob esta perspectiva, trés categorias de combinagdes foram propostas na literatura (Lin & Lee,

1996), traduzindo-se, cada uma delas, em:

¢ Redes neurais baseadas em neurdnios nebulosos;
* Modelos neurais fuzzificados;

¢ Redes neurais classicas com treinamento nebuloso.

Os modelos propostos neste trabalho sido englobados pela primeira categoria, o das redes neurais

baseadas em neurdnios nebulosos e, portanto, esta serd discutida com mais detalhes a seguir.
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2.4.1 Neuronios Nebulosos

Um neur6nio nebuloso é um neurdnio artificial muito semelhante ao modelo classico proposto
por McCulloch-Pitts que reflete a natureza nebulosa de um neurdnio bioldgico (Rocha, 1987). Este
neurdnio possui a habilidade de tratar informa¢des imprecisas e/ou incertas pois sua formulagdo é
baseada na teoria de conjuntos nebulosos.

Apesar de um grande nimero de neurdnios nebulosos ji terem sido propostos, estes podem ser
classificados em trés tipos distintos (Lin & Lee, 1996): (a) neurdnios nebulosos com entradas ndo-
nebulosas combinadas com pesos nebulosos (Tipo I), (b) neur6nios nebulosos com entradas nebu-
losas que sdo combinadas com os pesos nebulosos (Tipo II) e (¢) neurdnios nebulosos descritos por
equagdes l6gicas nebulosas (Tipo III). A seguir, estes trés tipos de neurdénios nebulosos sdo breve-

mente apresentados.

Neurdnios Nebulosos do Tipo I

O neur6nio nebuloso do tipo I, apresentado na Figura 2.4, é aquele no qual as entradas sdo nao-
nebulosas, ou seja, as entradas sdo nimeros reais e 0s pesos de conexdo conjuntos nebulosos chama-
dos de pesos nebulosos.

Assim, para n entradas niao nebulosas i, xo, ..., x, existem n, conjuntos nebulosos A;, i =
1,...,n, sendo que as operacdes de ponderacdo através dos pesos sdo substituidas por operagdes
com fun¢des de pertinéncia, também conhecidas como operagdes de fuzzificagdo. O resultado de
cada operac@o de fuzzificagdo, denotado por A;(z;), € o grau de pertinéncia (ou valor de associa¢do)
da entrada z; no conjunto nebuloso A;.

Formalmente, um neurdnio nebuloso do tipo I é um mapeamento N; : R™ — [0, 1] definido da

seguinte forma:

Ni(z1, 02, .., 0n) = Ar(21) @ Ag(22) ® ... @ Ay () (2.21)

onde o operador de agregacdo ® pode ser qualquer mecanismo de agregacao tais como os operadores

min, max ou qualquer outra t-norma ou s-norma discutidas anteriormente.

Neuronios Nebulosos do Tipo 11

Este tipo de neurdnio nebuloso, denotado por N, e apresentado na Figura 2.5, € similar aos do
tipo I, exceto pelo fato de que todas as entradas e saidas sdo conjuntos nebulosos ao invés de val-
ores nao-nebulosos. Cada uma das entradas nao nebulosas X; € composta com seu respectivo peso
nebuloso A; através de um operador de ponderagao ‘x’, que pode ser, por exemplo, a multiplicagdo en-

tre dois conjuntos nebulosos, composi¢des nebulosas, entre outros (veja (Gomide & Pedrycz, 2007)
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Yy = N]_(I']_,xQ,...,.'En)

Figura 2.4: Neuronio nebuloso do tipo I

para mais detalhes). O resultado desta ponderagdo é um outro conjunto nebuloso X = A; x X,
i = 1,...,n. Todos os conjuntos nebulosos X/ sdo entdo agregados através de um operador de

agregacdo ® para produzir o conjunto nebuloso de saida Y.

X1 Al X{

Figura 2.5: Neurdnio nebuloso do tipo II

Este neurdnio produz um mapeamento Ny : [0,1]" — x[0,1], e pode ser matematicamente

descrito da seguinte forma:

XZ/:AZ*Xl, i:1,2,...,n

. 2.22
Y = Ny(X[, X X=X 0X,®...0X, (2:22)

Neuronios Nebulosos do Tipo I11
A relagdo de entrada/saida de neurdnio nebuloso do tipo III, apresentado na Figura 2.6, € repre-
sentada por uma regra nebulosa se-entdo da forma:
SE X, EX, E ... E X,, ENTAO Y (2.23)

onde X, Xs,..., X, sdo as entradas e Y € a saida. Um neurdnio nebuloso do tipo III pode também

ser descrito por uma relacio nebulosa I?, por exemplo:
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R=X; xXox...xX, xY, (2.24)

ou, no caso geral,
R:f(Xl,XQ,...,Xn,Y), (225)
onde f(-) representa uma fungao de implicagdo. Assim, a partir das entradas z1, xo, . . ., x,, (nebulosas

ou ndo), e de acordo com a regra de inferéncia composicional adotada, o neurdénio nebuloso do tipo

III fornece uma saida da forma:

Y=z0(x0(...0o(x,oR)...)...), (2.26)

onde ¢ representa um tipo de composi¢ao nebulosa como, por exemplo, uma composicao sup-t ou
inf-s. Para este neurdnio, as entradas podem ser tanto nebulosas quanto nao-nebulosas, sendo que
um neurdnio nebuloso do tipo III com entradas ndo-nebulosas pode ser visto como um caso especial
deste neurdnio com entradas nebulosas. Uma rede neural nebulosa composta por neurdnios do tipo

IIT aparece como uma excelente arquitetura para extragao de regras a partir de dados de treinamento.
X1

XQ Y

.

n

Figura 2.6: Neur6nio nebuloso do tipo III

Ha ainda uma variagdo do neur6nio nebuloso do tipo IlI, chamado de neurdnio logico, proposto
em (Pedrycz & Rocha, 1993), que pode ser visto como uma combinag@o dos neuronios do tipo II
e III. A estrutura deste neurdnio é muito similar a apresentada para os neurdnios nebulosos do tipo
III, exceto pelo fato de que pesos de conexdo w; sdo associados a cada uma das entradas x;. Desta
forma, um neurdnio 16gico executa um mapeamento do espago formado pelo produto cartesiano entre
o espago de entrada e o espago dos pesos no intervalo unitério, isto é, X x W — [0, 1].

A forma com que entradas e pesos sao agregados definem dois tipos de neurdnios I6gicos: neurdnios
16gicos do tipo AND e neurdnios 16gicos do tipo OR. De fato, o nome neurénio légico esta associado

as operacoes logicas de disjuncdo (or) e conjuncao (and) executadas por estes neurdnios, e que, aqui,
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conforme mencionado anteriormente, sdo implementadas através de suas generalizacdes nebulosas,
as t-normas e s-normas. As implementagdes para os dois tipos de neur6nios 1dgicos sdo apresentadas

a seguir.

Neuronio Logico AND

O neur6nio légico do tipo AND € obtido escolhendo-se uma s-norma como operador de ponder-
acdo ‘*’ na expressdo (2.22), enquanto o operador de agregacio ® € implementado através de uma
t-norma. Isto faz com que, para este caso particular, a equagdo (2.22) possa ser reescrita da seguinte

forma:

X;IAZ‘SXZ‘, i:l,Z,...,n

, (2.27)
Y =X tX,t... tX!
ou, de uma forma mais concisa
y = and(x,w) = Il(xz s w;) (2.28)
onde x = [r1, X9, ..., x,] é 0 vetor de entradas, w = [wq, ws, ..., w,] é o vetor de pesos, y € [0, 1] é
o valor de saida e _Tl(-) representa uma t-norma, ou seja, _Tl(zi) =zttt ...tz
1= 1=

Sob a dtica do neurdnio nebuloso do tipo III, o neurdnio légico AND também pode ser visto
como uma relagdo nebulosa entre entradas e saida. Em particular, se o operador min for escolhido
para implementar a t-norma na equacgdo (2.28), a saida deste neurdnio pode ser vista como uma

composic¢ao min-s (inf-s) entre entradas e pesos, ou seja:

Yy=XowW

Conseqiientemente, cada neurdnio 16gico do tipo AND representa uma regra nebulosa da forma:

SE (z;0Uw,) E (20Uwy) E ... E (z,0Uw,), ENTAO Y (2.29)

A figura 2.7 apresenta a estrutura para o neurdnio 16gico do tipo AND.

Em geral, € associada a saida deste neurdnio uma fungéo de ativagao ¢,,,4(-), tomada como sendo
um mapeamento ndo-linear monotonicamente crescente. Entretanto, neste trabalho, esta funcio foi

escolhida como sendo a fung¢@o identidade, isto €, Yuna(y) = y.
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1A

Wy
To W2 Y
/w./
Tn

Figura 2.7: Neurdnio nebuloso 16gico do tipo AND

Neurdnio Logico OR

A obtenc¢do do neurdnio 16gico do tipo OR ¢ feita escolhendo-se uma t-norma como operador de
ponderac@o e uma s-norma como operador de agregacdo. Assim, a saida deste tipo de neurdnio é

calculada da seguinte forma:

wns

y=or(x,w)= S (z; t w), (2.30)

i=1
n n
onde igl(-) representa uma s-norma, ou seja, Z§1(zz) =21 85298 ... 8 Zp.
Da mesma forma que para o neurdnio 16gico do tipo AND, o neurdnio l6gico do tipo OR também
pode ser visto como uma relacao nebulosa entre entradas e saida. Aqui, o caso particular é aquele em
que se escolhe o operador max para implementar a t-norma em (2.30), o que faz com que a saida y

possa ser vista como uma composi¢cdo max-t (sup-t) entre entradas e pesos, ou seja:

Yy=XOoOWwW

Portanto, cada neurdnio 16gico do tipo OR representa uma regra nebulosa da forma:

SE (v Ew;) OU (z3 Ewy) OU ... OU (z, Ew,), ENTAO Y (2.31)

A figura 2.8 apresenta a estrutura do neur6nio légico do tipo OR.

Da mesma forma que para o neurdnio AND, neste neurdnio a funcdo de ativag@o associada a saida
do neurdnio (¢, (+)) também foi escolhida como sendo a identidade, isto é, ¢, (y) = .

E possivel verificar que os neurdnios légicos dos tipos AND e OR realizam operagdes 16gicas
“puras” entre os valores de pertinéncia, sendo que o propésito dos pesos de conexdo é diferenciar os
diferentes niveis de impacto que cada entrada individual deve ter no resultado final da agregacao.

Este tipo de neurdnio apresenta uma forte semelhangca com os modelos cldssicos de neurdnio, o

que os torna particularmente atrativos para a constru¢do de redes neurais nebulosas que herdem as
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Ty

\121\

i) W2 Y
W
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Figura 2.8: Neuronio nebuloso l6gico do tipo OR

capacidades de treinamento das redes neurais classicas. Além disso fornecem uma forma intuitiva
para a extracdo de regras nebulosas a partir dos modelos treinados, tornando-os lingiiisticamente
interpretaveis.

Na secdo a seguir, sdo apresentadas as principais estruturas de redes neurais nebulosas baseadas
nos neurdnios 1égicos dos tipos AND e OR, e que servirdo de base para os modelos propostos neste
trabalho.

2.4.2 Redes Neurais Nebulosas

Diversas estruturas de rede neurais nebulosas foram propostas na literatura (Buckley & Hayashi,
1994; Lin & Lee, 1996). Em particular, esta secio trata das redes formadas por neuronios légicos
AND e OR (Pedrycz, 1993), apresentando algumas das estruturas de redes ja propostas na literatura
(Pedrycz et al., 1995; Caminhas et al., 1999; Ballini & Gomide, 2002; Figueiredo et al., 2004) nas
quais serd fundamentada a estrutura utilizada neste trabalho.

As primeiras estruturas a utilizar os neurénios AND e OR foram propostas por Pedrycz em 1995
(Pedrycz et al., 1995). Estas estruturas, denominadas de processadores l6gicos, demonstram certas
analogias com as func¢des Booleanas da 16gica classica.

O primeiro tipo de processador l6gico, ilustrado na Figura 2.9, € formado por h neurdnios AND em
sua camada intermedidria e por um tnico neurdnio OR na camada de saida. A fun¢@o dos neurdnios
AND ¢ fornecer uma seqiiéncia de mintermos generalizados dos sinais de entrada. Esses mintermos
generalizados s@o entdo combinados através da unio légica fornecida pelo neurdnio OR situado na
camada de saida. Desta forma, a rede resultante fornece um tipo de aproximacdo légica das relacdes
entre o vetor de entrada e sua respectiva saida conhecida, como soma de mintermos.

O segundo tipo de processador 16gico proposto por Pedrycz, apresentado na Figura 2.10, fornece
uma estrutura dual & apresentada anteriormente e fornece uma relagao 16gica conhecida como pro-

duto de maxitermos. Nesta topologia, a camada intermedidria fornece uma familia de maxitermos
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Mintermos

. N
N/

T2

Soma de Mintermos

X

Tn

Figura 2.9: Processador 16gico do tipo Soma de Mintermos

generalizados das entradas. A camada de saida, composta por um tnico neur6nio AND, tem a fungdo

de agregar os maxitermos generalizados fornecidos pela camada anterior.

Para ambas as redes, as entradas z; sdo entradas nebulosas, sendo que as entradas ; representam o
complemento das entradas z;. Os pesos de conexdo dados por V; € [0, 1] representam a importancia
individual da entrada z; no processamento do j-ésimo neurdnio da camada intermedidria, enquanto
os pesos de conexdo WW; € [0, 1] representam a importancia individual da saida do j-ésimo neur6nio

da camada intermediaria na composi¢ao final da saida.

Outra importante estrutura de rede neural nebulosa composta por neurdnios 16gicos AND e OR
foi proposta por Caminhas ez. al. em 1999 para resolver o problema de classificacio de padrdes
(Caminhas et al., 1999). Esta estrutura, ilustrada na Figura 2.11, possui a caracteristica de representar
o conhecimento de forma explicita, apresentando duas diferencas importantes com relagcdo a classe
anterior. Além de possibilitarem a inser¢@o e/ou extragdo de conhecimento na forma de regras nebu-
losas do tipo se-entdo, sdo também capazes de projetar sistemas nebulosos definindo seus parametros
a medida que adquirem conhecimento durante o periodo de aprendizagem.

Nesta arquitetura, as entradas x; sdo varidveis nao-nebulosas que sido fuzzificadas na primeira
camada da rede, onde cada neur6nio representa um conjunto nebuloso, sendo que AZA representa o
A;-€simo conjunto nebuloso da ¢-€sima entrada. Estes neurdnios podem ser vistos como neurdnios

nebulosos do tipo I que possuem apenas uma entrada.

As saidas dos neurdnios da primeira camada sdo combinadas com seus respectivos pesos wg; €
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Maxitermos
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T2

Produto de Maxitermos

T4

Tn

Figura 2.10: Processador 16gico do tipo Produto de Maxitermos

[0, 1] pelos neurénios AND que formam a primeira camada intermedidria da rede. A saida de cada
um destes neurdnios AND y;, pode ser vista como a saida de uma regra nebulosa do tipo se-entdo. A
segunda camada intermediaria da rede executa a agregacao das regras nebulosas representadas pela
primeira camada intermediaria. Desta forma, as saidas ;. da regras nebulosas sio agregadas com seus
respectivos pesos v, € [0, 1] através dos neurdnios OR.

A saida de cada um destes neurdnios OR representam o grau de certeza com que a entrada x =
[x;],4 = 1,...,n pertence a uma determinada classe, isto é, Z, é o grau de certeza com que X pertence
a classe C'y. A saida final da rede é dada por uma fun¢@o competitiva MAX, sendo que a classe a qual

pertence a entrada x serd aquela que apresentar o maior valor de 7, associado a ela.

Por fim, pode-se ainda apresentar a estrutura de rede neural nebulosa recorrente proposta em
(Ballini & Gomide, 2002). Nesta estrutura, a funcdo de agregacdo das saidas das regras nebu-
losas € feita através de uma rede neural classica, formando assim a estrutura hibrida apresentada
na Figura 2.12.

Esta estrutura apresenta duas partes distintas. A primeira delas € formada por duas camadas de
neurdnios nebulosos e representa um sistema de inferéncia nebuloso. A primeira destas duas camadas
é formada pelos mesmos neurdnios de fuzzificagdo usados na estrutura da Figura 2.11. A segunda
camada desta parte da rede pode ser formada por neurdnios AND ou neurénios OR. O processamento
nas duas primeiras camadas desta rede € muito similar ao da estrutura anterior. Entretanto, aqui sdo
associadas recorréncias locais e globais aos neuronios AND/OR, fazendo com que a entrada destes

neurdnios seja acrescida das saidas dos préprios neurdnios AND/OR no instante anterior, sendo estas
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Agregacio dos
Antecedentes

Fuzzificagio Agregacio dos Regras Defuzzificagio

Figura 2.11: Modelo de rede neural nebulosa para classificacdo de padrdes

saidas ponderadas pelos pesos de conexao 7, (peso de recorréncia entre os neurdnios légicos k, k =

1,...,Lel,£=1,..., Lnasegunda camada da rede).

A segunda parte € formada por uma rede neural classica de uma camada e funciona como um

agregador ndo-linear, agregando a saida das regras nebulosas da primeira parte da rede e fornecendo
. . ‘ L

uma saida global para a rede. A saida desta parte da rede € dada por y; = f (Zk:l Vjk * zk), onde

f(+) é uma func¢@o de ativagdo monotdnica continua.

O aprendizado desta rede € feita em trés etapas. Na primeira etapa, um algoritmo de agrupamento
¢ utilizado para granularizar o espago de entrada. Na segunda etapa o método do gradiente € utilizado
para corrigir os pesos relacionados aos neur6nios classicos na camada de saida. Por fim, na terceira
etapa aplica-se uma regra de refor¢o associativo para corrigir os pesos relacionados aos neur6nios

nebulosos na camada intermedidria. Maiores detalhes sao apresentados em (Ballini & Gomide, 2002).

Da mesma forma que a estrutura anterior, esta rede permite a representagdo do conhecimento na
forma de regras se-entdo. Além disso, a incorporacdo das recorréncias nos neurénios nebulosos na
camada intermediaria da rede faz com que esta seja capaz de capturar as relagdes temporais entre

entradas/saidas distintas, tornando-se assim uma alternativa na modelagem de sistemas dinamicos.
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Sistema de Inferéncia Nebuloso Rede Neural de Agregagio

Figura 2.12: Modelo de rede neural nebulosa recorrente

2.5 O Espaco Neural Multidimensional

O espago neural multidimensional N proposto por Figueiredo surge como uma forma de se
obter uma realizacdo estrutural e paramétrica para uma classe de modelos qualitativos implemen-

tados através de redes neurais classicas (Figueiredo, 2003).

Este espaco € definido como sendo um espaco separdvel de Hilbert de mapeamentos nao-lineares
f, que mapeiam um dado vetor x a partir de um espaco de dados X (o qual também é um espaco
separdvel de Hilbert ou um espaco Euclidiano) para um vetor m-dimensional y composto por m
saidas da forma y; = f;(x), onde f;(-) sdo funcionais analiticos expressos como séries funcionais de
Volterra em X (Volterra, 1959). Os funcionais f; pertencem a um espago de Hilbert apropriadamente
construido, denotado por F', também introduzido por De Figueiredo (Figueiredo & Dwyerlll, 1980),
como uma generaliza¢do de um espaco de Fock simétrico. Uma vez definido o espaco F' € possivel

definir o Espago Neural N como um produto direto do espago F, isto é:
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m
N

N=F x F x ... x F, (2.32)

0 que faz com que os membros de A tenham um dominio comum (X). De Figueiredo mostra que os
membros de N sdo otimamente implementados como uma rede neural. Portanto, o produto escalar
em N mede a similaridade entre duas redes neurais que representam os mapeamentos f € g, € a norma
em N, quando usada como || f — g|| - expressa a distdncia métrica entre essas duas redes.

Estes conceitos se apresentaram como altamente promissores na modelagem de sistemas dinami-
cos e inspiraram estudos no sentido de estender estas idéias para tratar também redes neurais nebu-
losas, tornando-se inicialmente um dos principais objetivos deste trabalho. Entretanto, anélises exper-
imentais demonstraram que para fornecer uma realizacio estrutural e paramétrica para um problema
especifico, a abordagem de De Figueiredo exige que os vetores que formam o conjunto de dados de
treinamento sejam todos linearmente independentes entre si, sendo que o nimero de neurdénios na
camada intermedidria das redes geradas por este método € exatamente igual ao niimero destes vetores
de treinamento.

Estas andlises levaram a crer que, apesar de fornecer uma formulagdo matemética adequada a
implementagdo de redes neurais cldssicas, o espago N possui desvantagens com relagdo a complexi-
dade dos algoritmos utilizados se comparado as redes neurais nebulosas apresentadas anteriormente,

fazendo com que esta abordagem néo fosse considerada neste trabalho.

2.6 Aprendizado Participativo

A caracteristica principal do aprendizado participativo € que o impacto de uma observa¢do no
aprendizado ou na revisao das convic¢des depende de sua compatibilidade com as conviccdes atuais.
Em particular, uma observag@o conflitante com as convicgdes atuais € desconsiderada (Yager, 1990).

Este modelo de aprendizado captura muitas das caracteristicas inerentes ao aprendizado humano,
uma vez que, quando ja possuem algum conhecimento a respeito de determinado assunto, os seres
humanos tendem a ndo aceitar de imediato novos conceitos que ndo estejam de acordo com aquilo
que ja aprenderam sobre tal assunto até o presente momento.

Para exemplificar este conceito, considere v como sendo uma varidvel que representa o que ja se
aprendeu a respeito de um determinado ambiente. O objetivo do aprendizado participativo € estimar o
valor desta varidvel baseado em uma seqiiéncia de observagdes z* € [0,1],k = 1,2,..., que codifi-
cam o conhecimento a respeito do valor da varidvel v € [0, 1]. Neste sentido, z* é uma manifestagdo

k

do valor de v na k-ésima observacdo. Assim, usa-se o vetor z* como um meio para "aprender”o

valor de v. O processo de aprendizado é participativo se a contribui¢iio de cada observagio z* para
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o processo de aprendizado depende de sua aceitacdo pelos valores correntes de v (Yager, 1990). Isto
significa que, para ser relevante para o processo de aprendizagem, z* deve estar préximo de v. Um
mecanismo para atualizagdo dos valores de v (chamados genericamente de crengas ou convicgdes,
por Yager) é:

V" = 0%+ agpr(2F — o) (2.33)

onde k = 1,...,P e P é o nimero de observagdes; v**! € [0,1] é a nova convicgio a respeito
do sistema; v* € [0,1] é a convicgio corrente; z* € a observagio corrente; a € [0, 1] € a taxa de
aprendizado (que pode ser constante ou variavel); e p;, € [0, 1] é o grau de compatibilidade entre z* e

v*. Uma das formas de se calcular py, é:

1 n
=1-= § d* 2.34
Pk n 2 (2.34)
sendo d¥ = ]xf — vf] Quando p;, = 0, tem-se que a observagdo é muito diferente da convic¢io

corrente pois, como d¥ € [0, 1] para que py, seja igual a zero € necessério que cada uma dos elementos
z¥ e vF devem estar em extremos opostos, ou seja, se ¥ = 0 entdo v¥ = 1 ou se 2¥ = 1 entdo vf = 0

k1 — oy e o sistema esta

para todo ¢ = 1,...,n. Neste caso tem-se que, a partir de (2.33) que v
totalmente fechado para o aprendizado.

Por outro lado, se p, = 1 tem-se a partir de (2.33) que v**! = v* + ay (2% — v*), e portanto o
sistema esta totalmente aberto para o aprendizado. Entretanto, para que p;, seja igual a 1 é preciso
que z¥ — vF = 0 para todo 4. Esta condigio implica que v* = z* e assim tem-se que v**! = v*, o
que implica que ndo ocorre nenhum aprendizado (Yager & Filev, 1993a).

Estes fatos implicam que quando uma nova observagdo € muito distinta do que ja se sabe a re-
speito do ambiente ela € considerada como incompativel e ndo entra no processo de aprendizado.
Por outro lado, quando uma nova observacio € igual ao conhecimento que ja se tem a respeito do
ambiente, ndo € necessario mais aprender ja que esta observacdo ndo contribui com o aprendizado.
Assim, o comportamento da atualizagdo das convicgdes se da de acordo com um compromisso entre
observacdes muito proximas da convicgdo atual e de observacdes conflitantes com tal convicgdo. Esta
idéia pode ser visualizada na Figura 2.13, que apresenta um exemplo deste comportamento para um
espaco bidimensional, onde a conviccao atual se encontra no centro do espago.

Um ponto que pode ser levantado a respeito do processo de treinamento descrito é que este ignora
a situacdo em que uma seqiiéncia de baixos valores de p;’s sdo observados durante um longo periodo
de tempo. Neste caso, o sistema deve se tornar mais aberto para aprender com as novas observacgoes,
uma vez que para este caso € a convicgdo que se tem a respeito do sistema que pode estar errada e

nao as novas observacdes. Esta situacdo pode ser traduzida em um indice de “alerta”, usado para
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~ convic

Figura 2.13: Comportamento da aprendizagem participativa

influenciar o processo de aprendizado, como mostra a Figura 2.14. Quanto maior o indice de alerta,
menor € a confianca que se tem a respeito da convicgdo atual do sistema e observagdes conflitantes se

tornam importantes no processo de atualizac¢do das convicgoes.

Mecanismo de

Alerta
Observacdes (x*)
Processo de Convicgoes (v)

|_>_ Aprendizado

Figura 2.14: Aprendizado participativo com alerta

Assim, considere 7 € [0, 1] como sendo o indice de alerta. Quanto mais alto for o valor de ~

mais alerta esta o sistema. Um mecanismo para determinar o indice de alerta é:

Ve+1 = Vi + )‘((1 - Pk+1) - 'Yk) (2.35)

onde A € [0, 1] é uma constante que controla a taxa com a qual o indice de alerta é ajustado; quanto
mais proximo A estd de 1, mais sensivel fica o sistema a variagdes de compatibilidade. O indice
de alerta pode ser visto como o complemento da confianca na conviccdo atualmente presente no
sistema. A Figura 2.15 ilustra o comportamento do indice de alerta e da atualizacdo das conviccdes

para diferentes seqiiéncias de indices de compatibilidade.
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Figura 2.15: Comportamento do indice de alerta e da variagdo das convicgdes: (a) Indice de compat-
ibilidade (b) Indice de alerta (c) Variacio das convicgdes.

A expressdo (2.33) pode entdo ser reescrita de forma a incorporar o mecanismo de alerta da

seguinte forma:

VR =k 4 akpllg_% (2% — o) (2.36)
ou na forma completa:
ot = aF fay |1 - 1 z": |2f — f| - (z% — %) (2.37)
o

Como pode ser verificado em (2.36) e (2.37), enquanto p; mede o quanto o sistema muda sua
credibilidade em suas préprias convicgdes, o indice de alerta ~y, atua como um critico que avisa
quanto uma convic¢do deve ser modificada frente a novas evidéncias.

Este paradigma de aprendizado pode ser visto como uma base para o desenvolvimento de algorit-
mos de treinamento para sistemas baseados em inteligé€ncia computacional, tais como redes neurais,
sistemas fuzzy e suas hibridiza¢gdes. De fato, o aprendizado participativo foi utilizado para desen-
volver um eficiente algoritmo de agrupamento fuzzy ndo supervisionado (Silva et al., 2005) e, tam-

bém, para encontrar estruturas de base de regras em procedimentos de modelagem fuzzy evolutiva



38 Fundamentos Teoricos

(Lima et al., 20006).
Uma das propostas deste trabalho € a utilizacdo do aprendizado participativo na sintese de um
algoritmo de treinamento para uma classe de redes neurofuzzy, conforme apresentado no préximo

capitulo.

2.7 Resumo

O objetivo deste capitulo foi descrever em linhas gerais o contexto de modelagem de sistemas
dindmicos, foco do presente trabalho. Inicialmente apresentou-se as principais propriedades de mod-
elos matematicos, apontando quais destas propriedades estdo presentes nos modelos propostos nesta
tese. Em suma, os modelos aqui propostos podem ser classificados como modelos nao-lineares, dis-
cretos, deterministicos, a pardmetros concentrados, ndo autdnomos e paramétricos.

Além disso, foram descritos neste capitulo os conceitos gerais da teoria de conjuntos nebulosos,
com énfase nas equacdes relacionais nebulosas e as solucdes para o problema de estimacgao nebuloso.
Redes neurais nebulosas baseadas em neur6nios légicos do tipo AND/OR também foram introduzi-
dos para servir de motivagdo para uma nova classe de redes neurais nebulosas que serd objeto do
capitulo 4.

Por fim, este capitulo apresentou os conceitos basicos a respeito do paradigma do aprendizado
participativo, com a finalidade de facilitar a compreensao do algoritmo de treinamento para redes

neurais nebulosas proposto no capitulo seguinte.



Capitulo 3

Redes Neurais Nebulosas com Aprendizado

Participativo

3.1 Introducao

Neste capitulo propde-se um novo procedimento para se treinar redes neurais nebulosas, tomando-
se como base o paradigma do aprendizado participativo (AP) apresentado no capitulo anterior.

Conforme mencionado, os métodos de treinamento existentes, tanto para redes neurais classicas
quanto para redes neurais nebulosas, apresentam uma forte dependéncia no que diz respeito a quali-
dade da base de dados utilizada para o treinamento. De fato, € possivel obter bons resultados com os
métodos de treinamento apenas nos casos em que os dados de treinamento sejam representativos do
comportamento que se deseja aprender (Yager, 1990).

Apesar de o AP apresentar claros indicios de que sua aplicac@o seria vantajosa para se melhorar
tais caracteristicas dos processos de treinamento existentes, até o0 momento nenhum algoritmo eficaz
baseado nesse paradigma foi proposto na literatura. A vantagem do AP se deve, em parte, ao fato de
que uma das suas principais caracteristicas € a comparacdo entre a informacio que chega ao sistema
e o conhecimento ja armazenado, a fim de se calcular o quanto essa nova informagédo € compativel
com as convicgdes atuais e, assim, atualizar ou ndo o conhecimento (Secao 2.6).

Na maioria das redes neurais, nebulosas ou nio, o conhecimento que ji se tem a respeito do
meio ou do processo sob estudo fica armazenado nos pesos de conexdo, ou, mais especificamente,
nas matrizes onde sdo armazenados tais pesos. Portanto, para aplicar o AP a estas redes, torna-se
necessario traduzir a nova informacdo (em geral na forma de um par de treinamento entrada/saida)
para um formato matricial que possa ser comparado com as matrizes de pesos.

Para se entender melhor este problema, considere a rede neural classica de 3 entradas e 2 saidas

apresentada na Figura 3.1.

39
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i w11
Y1
w13
)
Y2
x3 W23

Figura 3.1: Exemplo de Rede Neural Cldssica de 3 entradas e 2 saidas.

Para esta rede tem-se que o vetor de entrada x € R?, o vetor de saida y € [0,1]* e a matriz de
peso W = [w;;] (onde estd armazenado o conhecimento que esta rede jd possui) pertence ao R**3. De
forma geral, pode-se obter uma saida y = [y;], ¢ = 1,2, para esta rede a partir de uma determinada

entrada x, da seguinte forma:

3
Gi=f D wwy ), i=12 (3.1)
j=1

Considere agora um par formado por uma entrada e uma saida na forma [x,y]. Para que o AP
possa ser aplicado no treinamento desta rede, seria necessario encontrar, a partir de um par [x, y] uma
matriz G = [g;;]i = 1,2, j = 1,2, 3, de tal forma que, substituindo-se w;; na equacao (3.1) por g;;, 0

resultado obtido fosse exatamente o vetor y, ou seja:

3
yi=f Z%‘Qij ;o 1=12 (3.2)
j=1

Desta forma, a matriz G = [g;;] representaria a informagdo que estd sendo trazida para a rede
através do par entrada/saida [x,y| e, portanto, poderia ser utilizada no cdlculo do indice de compati-
bilidade para o AP, conforme mencionado no capitulo anterior.

Apesar de existirem alguns métodos (Stewart, 1973; Bjorck, 1996) que permitem encontrar a
matriz G para o exemplo da Figura 3.1, estes métodos sdo, em geral, computacionalmente onerosos,
0 que inviabilizaria a aplicagdo do AP para problemas com dimensdes mais elevadas. Por outro

lado, considere a rede neural nebulosa apresentada na Figura 3.2, onde O representa ou a fun¢do and
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definida em (2.28) ou a fung@o or definida em (2.30).

Figura 3.2: Exemplo de Rede Neural Nebulosa de 3 entradas e 2 saidas.

Conforme visto no capitulo anterior, dependendo da escolha dos operadores que representam as
t-normas e s-normas nas funcdes and e or, o mapeamento entrada/saida dado pela rede da Figura 3.2

pode ser visto como uma rela¢éo nebulosa da forma:

y=aoW, (3.3)

onde a = [a;] (a; = A} (x1)) é o vetor que armazena as saidas dos neuronios nebulosos da primeira
camada da rede (que podem ser vistos como neurdnios nebulosos do tipo I com uma tnica entrada) e
o operador ¢ representa uma composi¢@o inf-s (para o caso em que © = and e a t-norma = min) ou
uma composicao sup-t (para o caso em que © = or e a s-norma = max).

Considere novamente o par entrada/saida dado por [x,y]. Como o vetor a pode ser facilmente
obtido através da propagacio de x através da primeira camada de neurdnios nebulosos (/N;), a matriz

G que representa a informagao trazida pelo par [x,y] deve ser tal que:

y=aoG. (3.4)

Neste caso, GG pode ser obtida a partir da solu¢do do problema de estimagdo nebuloso, conforme
secdo 2.3.8 do capitulo anterior. Este método fornece uma forma simples e rdpida de se obter a
informacdo que estd sendo trazida pela nova observag@o que chega a rede, viabilizando, assim, o uso
do aprendizado participativo para esta classe de redes neurais nebulosas.

Um dos objetivos deste trabalho € justamente utilizar esta idéia para a formulagdo de um algoritmo
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de aprendizado para redes neurais nebulosas baseado no AP. Antes, porém, torna-se necessaria uma

andlise da estabilidade e convergéncia do AP.

3.2 Analise de Convergéncia do Aprendizado Participativo

Para que um algoritmo seja considerado como um potencial candidato ao treinamento de sistemas
baseados em inteligéncia computacional, ele deve ser, antes de mais nada, um método estavel (o que
garante que, se o valor inicial do problema ¢ suficientemente préximo da solug@o, entdo o algoritmo
converge para algum ponto também préximo da solug@o) e convergente (o que garante que, se o valor
inicial do problema € suficientemente préximo da solug@o, entdo o algoritmo caminha para a solug@o).

Tanto o conceito de estabilidade quanto o de convergéncia, quando demonstrados para um método
numérico, mostram que este método converge para uma determinada solucdo apds um determinado
numero de iteragdes. Desta forma, € possivel verificar que o AP € um método convergente analisando-

se o seguinte lema (Yager & Filev, 1993b), que os autores chamam de lema de estabilidade do AP:

Lema 3.1 (Estabilidade do Aprendizado Participativo) Considere o algoritmo do aprendizado par-

ticipativo ':

k+1

Rl =k 4 akpk(:pk — ") 3.5)

onde oy, € [0, 1] é a taxa de aprendizado (que pode ser constante o, = o ou varidvel). Se o indice de
compatibilidade py, for definido de tal forma que este pertenga ao intervalo |0, 1], entdo o algoritmo
(3.5) é estavel.

Demonstragcdo:

A expressdo(3.5) pode ser vista como um sistema dindmico e re-escrita como:

V" = (1 — ay, )" + (ag pr)z”. (3.6)

Se o termo «y, py é uma constante, i.e., oy pr, = « p, entdo o sistema (3.6) é estaciondrio e serd

estdavel se e somente se todos os seus polos forem localizados no circulo unitdrio, ou seja:

[1—ap[<1,

ouentdo —1 < 1 —a p < 1. Assim, para ser estavel o termo « p deve satisfazer a seguinte condigdo:

O<ap<?2.

! Note que a equacdo (3.5) é apenas uma transcricdo da equacio (2.33).
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Como, por defini¢do, a taxa de aprendizado « pertence ao intervalo [0, 1], para garantir estabil-

idade o indice de compatibilidade deve pertencer ao intervalo:

0<p<2,

0 que torna o sistema estdvel se p é definido como pertencente ao intervalo 0,1]. Entretanto, o
aprendizado participativo é um processo dinamico, e o indice de compatibilidade, em geral, ndo
¢ uma constante, mas sim uma variavel. Para o caso em que o indice de compatibilidade nao é

considerado como uma constante, é possivel se utilizar a recursdo na expressao (3.6) para se obter:

k

karl = H {(1 — Oy Pi)vo} + f(a()a ceey Oy POy - - ,pk,.il/'o, s 7xk> (37)
1=0

onde f(-) é uma fung¢do nao-linear. Pode-se verificar em (3.7) que a condi¢do 0 < py, < 2 para cada
k também implica na estabilidade do sistema (3.6) para qualquer condi¢do inicial vy no caso em que
p ndo é uma constante.

Portanto, definindo o indice de compatibilidade py, no intervalo [0, 1], garante que o algoritmo é

estdavel. U

O lema 3.1 demonstra que o algoritmo AP converge para alguma solu¢ao préxima a solugao
desejada (definicdo de estabilidade), apesar de ndo dizer nada a respeito da solug¢@o encontrada. Para
que se possa analisar o algoritmo AP no sentido de dizer onde se encontra a solucio obtida por ele,
é necessario demonstrar o conceito de convergéncia para este algoritmo. Este conceito ainda nio foi
demonstrado na literatura, porém isso pode ser feito analisando-o como um método de aproximacgao
estocastica (Robbins & Monro, 1951).

O problema de aproximacdo estocastica originalmente trata da estimacao das raizes de uma fungdo
desconhecida através de aproximagdes sucessivas baseadas em observacdes com ruido (Kushner &
Yin, 2003). A aproximacao estocdstica pode ser interpretada como uma equacio a diferengas es-
tocdstica onde ajustes recursivos nos parametros, dadas algumas condi¢des, fazem com que o sistema
apresente uma convergéncia assintdtica. Esta abordagem € utilizada na andlise de convergéncia de
algoritmos recursivos, como € o caso do AP.

Considere o seguinte lema (Dvoretzky, 1956; Saridis, 1970):

Lema 3.2 (Aproximacao Estocastica) Considere o algoritmo de aproximagdo estocdstica:

e R CAE (3.8)

k

onde {(i.} é uma seqiiéncia de ganhos e z" é a observacdo da varidvel v (que se deseja aproximar)

k

corrompida por um ruido finito de média zero e”, no instante k, isto é:
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2k =0v+ ek (3.9

Re-escrevendo-se a equagdo (3.8) utilizando (3.9), obtém-se:

P = 0P 4+ G (B +er) (3.10)
onde F, = v — vF

ganho {(;.} em (3.10) satisfaz

é um termo de corregdo e ey, é o termo associado ao ruido. Se a seqiiéncia de
o o
. 2
lim ¢, =0, g (x = 00, g ¢ <00 (3.11)
k—o00
k=1 k=1
e a seqiiéncia de corre¢do { Fy} satisfaz

E{Hvk“+Ck+1(Fk+ek)H2/vk“} < E{Hvk*1+Ck+1FkH2/vk“}+C§+1E{||ekl|2/vk“}

E{I|*} <00 i E{lal’} <o* <0,

(3.12)
onde E {-} representa o valor. Entdo:
Pr{khm Hvk — ’UH = O} =1 (3.13)
onde Pr{-} é a fungdo probabilidade, e
Gim B {|[o" = o]*} = 0. (3.14)

A demonstragdo deste lema pode ser obtido em (Dvoretzky, 1956). A condig¢do (3.11), sob o ponto
de vista pratico, € a mais relevante (Spall, 2003). Esta condicao fornece um balanceamento cuidadoso
no decaimento do ganho (., fazendo com que este ndo decaia nem muito rdpido nem muito devagar.
A primeira parte desta condicao (limy_., (x = 0) pode ser interpretada com um efeito suave no termo
de corregio aleatério. A segunda parte (), , (x = 00) fornece um esfor¢o de corregdo ilimitada e a
terceira parte (Y-, (# < 0o) garante cancelamento mutuo de erros individuais para grandes ndmeros
de iteragcOes (Saridis, 1974).

Em particular, a primeira e a segunda partes da condi¢ao (3.11) garantem que o ganho se aproxime
de zero suficientemente rapido para eliminar os efeitos do ruido quando as iteracdes se aproximam da
solucdo v, enquanto a terceira parte garante que esta aproximacao € suficientemente lenta para evitar

convergéncias prematuras (falsas) do algoritmo (Spall, 2003). A condicao (3.12) significa que ndo
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existe acoplamento cruzado ente F} e e, e que a busca nao ¢ inicializada em uma incerteza infinita
sobre os parametros (Saridis, 1974).

As expressdes (3.13) e (3.14) do lema 3.2 implicam que a seqiiéncia {v*} converge em média
quadrética e com probabilidade 1 para v quando k£ — co.

Utilizando o Lema 3.2 € possivel obter o seguinte resultado:

Teorema 3.1 (Convergéncia do Aprendizado Participativo) Considere o algoritmo de aprendizado
participativo:

V" = oF ¢ agpr(2F — o), (3.15)

onde py, € [0, 1] e oy, é tal que:

ap = ——, (3.16)
onde o > 0 é uma constante.
Se x* em (3.15) é uma observacdo de v em um determinado instante k tal que:

o =v+eF, (3.17)

k

onde €* é um ruido aleatério finito de média zero independente de v, entdo v* converge em média

quadrdtica e com probabilidade 1 para v quando k — oc.

Demonstracdo:

E possivel verificar que o mecanismo de ajuste de crencas dado em (3.15) possui todas as car-
acteristicas da forma analitica de um algoritmo de aproximacdo estocdstica apresentada em (3.8).
Além disso, a seqiiéncia de ganhos {aypy}, com ay dado por (3.16) atende as condigoes (3.11)
do Lema 3.2, pois conforme citado em (Spall, 2003), seqiiéncias harménicas da forma {l/(k +
)}, (1, ¢) > 0 satisfazem a estas condigaes.

Verifica-se ainda que os termos e* e v — v* sdo, por hipétese, totalmente desacoplados, o que
implica que (3.15) corresponde a um caso particular do teorema de aproximagdo estocdstica de

Dvoretzky (Dvoretzky, 1956) e portanto

Pr{ lim Hvk — UH = 0} =1

k—o0

, 3.18
lim £ {||o* — o]*} =0 G19

k—o0

o que conclui a prova. [
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Colorario 3.2 (Caso Particular de Convergéncia do AP) Seja X uma varidvel aleatoria com fungdo
de distribui¢dao dada por P[X < x| = H(x) tal que:

E{X} :/_Oode(x) = u, (3.19)

o

onde E{X} é o valor esperado de X e . é um valor constante. Suponha que exista uma constante

positiva C tal que

C
Pr|X| < C] :/ dH(z) = 1. (3.20)

e
Seja {x*} uma seqiiéncia de observagées de X. De acordo com (3.19) (que garante que o valor
esperado de X é um valor fixo finito 1) e (3.20) (que mostra que existem limitantes superior e inferior

para os valores das observacéoes de X ), cada observagdo x* pode ser vista como:

¥ = B{X} + 6, = p + o, (3.21)

onde 0y, pode ser visto como um ruido aleatorio finito, com a mesma distribui¢do de X e com valor
esperado igual a zero.
Se a seqiiéncia {x*} é processada pelo algoritmo de aprendizado participativo (3.15), com o,

k

definido por (3.16), tem-se que v* converge em em média quadrdtica e com probabilidade para o

valor esperado de X, i.e.,

pr{ lim [|o* — B{X}|| =0} =1

9 (3.22)
Tim B {[[v* - B{X}*} = 0.
Demonstracdo:
A partir de (3.21), a expressdo (3.15) pode ser re-escrita da seguinte forma:
=08 + oy pp (B{X} + 0 — o) = 0" + ay, pi, ([E{X} — 0"+ 6;) (3.23)

A expressdo (3.23) pode ser vista como um método de aproximacdo estocdstica, onde o termo de
correcio é F, = E{X} — v*, a seqiiéncia de ganho é (, = oy py e o termo que representa o erro
estocdstico é ey, = 0y,

Como ja foi mencionado, o termo de ganho (, = «u. p, com oy, definido em (3.16), atende a
todas as condi¢oes impostas em (3.12). Também é possivel verificar que ndo existe termo cruzado

¥ comv = E{X} e e, = 0y satisfazendo, portanto, a condicdo (3.13).

k

entre Fj, = v — v

Conforme demonstrado no Teorema 3.1, as crengas v" convergem em média quadrdtica e com
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probabilidade 1 para um valor v quando k — oo. Como, para este caso em particular, tem-se que

v = E{X}, pode-se concluir que, se x*

sdo observacgoes de uma varidvel aleatoria X conforme
definida em (3.19) e (3.20), entdo v* converge para o valor esperado de X, em média quadrdtica e

com probabilidade 1, quando k — oo, concluindo assim a demonstracdo do teorema. []

Para ilustrar os resultados do Colorario 3.2 sdo apresentados a seguir dois experimentos feitos
com variaveis aleatérias com diferentes fun¢des de distribui¢@o e valores iniciais. No primeiro deles,
uma seqiiéncia de valores {2} foi gerada a partir de observagdes de uma variavel aleatéria X, com
distribui¢fio normal e valor esperado E{X} = p = 0.5. A seqiiéncia {2"*} foi apresentada ao AP,
para dois valores iniciais distintos, com a finalidade de mostrar que a dinamica do processo independe

do valor inicial. O resultado deste experimento € mostrado na Figura 3.3.

1.0 T
———  Comportamento de v*
08 ————  Valor Esperado E{X }
0.6 B
%05
0.4 N
0.2 i
(a)
0 0 | | | | |
: 50 100 150 200 250 300
observagdes k
1.0 T T
———  Comportamento de v*
0.8 ————  Valor Esperado E{X }
0.6 i
505
0.4 i
0.2 i
(b)
0.0 | | | | |
50 100 150 200 250 300
observagoes k

Figura 3.3: Convergéncia do Aprendizado Participativo para Varidvel Aleatéria com Distribuicao
Normal: (a) Valor inicial v° = 0, (b) Valor inicial v° = 1.

No segundo experimento a seqiiéncia {z*} foi gerada a partir de observacdes de uma varidvel
aleatéria X, com distribuic@o diamétrica ndao-central (noncentral chi-square) e valor esperado E{X } =
i = 0.3, para verificar que o Teorema 3.2 vale para qualquer tipo de distribui¢@o, inclusive as as-
simétricas. A seqiiéncia {z*} foi novamente apresentada ao AP, para dois valores iniciais distintos.

O resultado deste experimento é mostrado na Figura 3.4.
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1.0 T

Comportamento de v*
Valor Esperado E{X }

0.6~ i

0.4 N
0.3 A

0.2 _
(a)

0.0 30 100 150 200
observagdes k
1.0 T T
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0.8 Valor Esperado E{X }
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(b)
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Figura 3.4: Convergéncia do Aprendizado Participativo para Varidvel Aleatéria com Distribuicio
Diamétrica Nao-Central: (a) Valor inicial v° = 0, (b) Valor inicial v° = 1.

Uma vez demonstradas as propriedades de estabilidade e convergéncia para o aprendizado partic-
ipativo, ja € possivel introduzir o procedimento de treinamento para redes neurais nebulosas baseado
neste paradigma. Antes, porém, € necessario apresentar a estrutura da rede neural utilizada neste

trabalho. Esta tarefa é delegada a proxima sec@o.

3.3 Estrutura da Rede Neural Nebulosa

Neste trabalho serd considerada uma versao estatica da estrutura recorrente proposta em (Ballini
& Gomide, 2002) e apresentada na se¢do 2.4 do Capitulo 2, onde as recorréncias locais e globais sdo
desconsideradas.

Esta escolha faz com que a rede utilizada neste trabalho seja também um modelo hibrido, cuja
estrutura é apresentada na figura 3.5.

A estrutura da rede da figura 3.5 é composta por duas partes. A primeira parte possui duas ca-
madas de neur6nios nebulosos e representa um sistema de inferéncia nebuloso. A primeira destas
camadas € formada por neur6nios cujas fungdes de ativac@o sdo as fungdes de pertinéncia dos con-

juntos nebulosos que formam uma parti¢do do espaco de entrada. Estes neur6nios também podem
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Sistema de Inferéncia Nebuloso Rede Neural de Agregacio

Figura 3.5: Modelo de rede neural nebulosa

ser vistos como neurdnios nebulosos do tipo I, sendo que cada um deles possui apenas uma entrada
e, portanto, a saida deste neurdnio serd o grau de pertinéncia da entrada no conjunto nebuloso que
representa o peso.

Para cada dimensao x; de um vetor de entrada n-dimensional x existem 7); neurdnios nebu-
losos do tipo I, sendo que o peso nebuloso associado a esta entrada é dado pelo conjunto nebuloso
A?i, A =1, ..., m; cujas fungdes de pertinéncia correspondem a granularizacdo da variavel x;. As-
sim, as saidas da primeira camada intermedidria sdo os graus de pertinéncia associados aos valores
das entradas, isto &, ap; = A;\ (x;),i=1, ..., nel =1, ..., L;onde L é o nimero de neur6nios
na segunda camada de neur6nios nebulosos.

Os neuro6nios nebulosos da segunda camada podem ser escolhidos como sendo um dos dois tipos
de neurdnios logicos apresentados na secdo anterior. Caso sejam escolhidos neurdnios 16gicos do
tipo AND, a funcdo implementada nesta camada passa a ser a funcdo and e é computada segundo a
expressao (2.28).

E possivel verificar que, para esta escolha, a estrutura da rede codifica um conjunto de regras
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nebulosas se-entdo R = {Ry,¢{ =1, ..., L} daforma:

Ry : SE(x16 A} OUwy) ... E (2,6 AY OUwy) ... E (z, é AM OU wy,) ENTAO, 2 is 2.
(3.24)
J& para o caso em que neur6nios logicos do tipo OR sdo escolhidos para implementar a segunda
camada da rede, a funcdo implementada € a funcao or, sendo que saida de cada um destes neurénios
passa a ser computada segundo a expressao (2.30). Desta forma, a rede passa a codificar o seguinte

conjunto de regras nebulosas se-entdo R = {Ry, ¢/ =1, ..., L}:

R, : SE(z1¢ A?l Ewy) ... 0U (z; é A;\" Ewy)...0U (z, é A;‘” E wy,) ENTAO, z is 2.
(3.25)
E possivel verificar que existe uma forte correspondéncia entre a estrutura da primeira parte da
rede neurofuzzy e um conjunto de regras fuzzy, ou alternativamente, uma base de regras fuzzy. Além
disto, o processamento do esquema induzido pela estrutura da rede esti de acordo com os principios
da teoria de conjuntos fuzzy e de raciocinio aproximado (Gomide & Pedrycz, 2007), sendo que a

interpretacdo para este tipo de modelo é amplamente conhecida e pode ser encontrada em (Lin &
Lee, 1996).

A segunda parte € formada por uma rede neural classica de apenas uma camada que, conforme
mencionado anteriormente, tem o propdsito de agregar as saidas do sistema de inferéncia nebuloso,

fornecendo uma saida para a rede. Assim, a saida do j-ésimo neur6nio de saida é dada por:

L
yi =1z | (3.26)

=1
onde f(-) é uma funcéo de ativacdo monotdnica continua. Neste trabalho tomou-se como funcéo de

ativagdo dos neurdnios da camada de saida a fungio sigmoidal, i.e., f(£) = (1 + exp(—=¢))~ %

Assim sendo, a dindmica da rede neural nebulosa apresentada na Figura 3.5 pode ser resumida da

seguinte forma:

Passo 1: Calcula-se a matriz A = [ay], £ = 1,...,L, i = 1,...,n, onde ay = A} (z;) é a saida
do \;-ésimo neurdnio nebuloso do tipo I da entrada x; que vai na dire¢ao do /-ésimo neurdnio

l6gico na segunda camada;
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Passo 2: Calcule-se o vetor z = [z], £ = 1,..., L da seguinte forma:
2p = _i(a&- s wy;) Para neurdnios do tipo AND, ou (3.27)
2p = <§1(a&- t wy;) para neurdnios do tipo OR; (3.28)
Passo 3: Finalmente calcula-se o vetor de saiday = [y;], j = 1,...,m através da expressao (3.26).

Para o caso especial, onde se escolhe a funcdo min para representar a t-norma na expressao (3.27),

esta pode ser re-escrita na forma:

w=a,ew!, (3.29)

onde ay = [ayy, ..., asm] é 0 vetor contendo a (-€sima linha da matriz A, wy = [wyy, . .., W, € 0 vetor
contendo a (-ésima linha da matriz W e w} denota o transposto de w,. Da mesmo forma, se a fung¢do

max for escolhida para representar a s-norma na equacio (3.28), esta pode ser re-escrita na forma:

Zy = Ay O Wg (330)

A préxima se¢do apresenta o algoritmo de treinamento com aprendizado participativo para a

classe de redes neurais nebulosas apresentadas nesta secao.

3.4 Treinamento de Redes Neurais Nebulosas com AP

Esta sec@o propde um novo algoritmo de treinamento baseado no aprendizado participativo (AP)
para a classe de redes neurais nebulosas hibridas da Figura 3.5, apresentadas na seco anterior. Vale
ressaltar que o algoritmo aqui apresentado pode ser estendido para uma grande variedade de classes
de redes neurais nebulosas, bem como para alguns sistemas neuro-nebulosos.

O algoritmo proposto € dividido em trés etapas:

Fase 1: Geracio das funcdes de pertinéncia que representam os pesos nebulosos associados a primeira

camada de neurdonios;

Fase 2: Atualizacdo dos pesos associados a rede neural cldssica que representa o agregador nao-

linear de saida;

Fase 3: Atualizacdo dos pesos relacionados aos neurdnios légicos AND/OR que representam o sis-

tema de inferéncia nebuloso da rede.

Cada uma destas etapas € descrita nas se¢des a seguir.
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3.4.1 Geracao das Funcoes de Pertinéncia

A geracdo das funcdes de pertinéncia que implementam os pesos dos neurdnios nebulosos do
tipo I na primeira camada da rede apresentada na Figura 3.5 se d4 por meio do uso do algoritmo
de agrupamento nebuloso fuzzy c-means (Bezdek, 1981), sendo que tanto informacdes relativas ao
espaco de entrada quanto ao espaco de saida sdo incluidas neste agrupamento. De forma geral, se
o espaco de entrada tem dimensdo n e o espago de saida tem dimensdo m, o agrupamento € feito
no espago n + m-dimensional, sendo que cada um dos centros de grupo encontrados neste espago ¢é
projetado no espaco de entrada. O resultado desta projecdo é o valor modal das func¢des de pertinéncia

nos seus respectivos universos de discurso.

Um exemplo da gerag@o das fungdes de pertinéncia para um problema onde o espaco de entrada é
bidimensional, x = [z}, 73] € R?, e 0 espago de saida é unidimensional, y = y € [0, 1], com fungdes
de pertinéncia Gaussianas € apresentado na Figura 3.6. As dispersdes das Gaussianas sdo ajustadas

de forma a se obter um quadro cognitivo no espaco de entrada.

Centros dos Grupos

Fungdes de Pertinéncia Geradas

Figura 3.6: Exemplo de Geragdo das Fungdes de Pertinéncia parax € R*e y € [0, 1].
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3.4.2 Atualizacao dos Pesos Associados a Rede Neural de Agregaciao

Assim como no capitulo anterior, aqui os pesos associados a rede neural de agregacdo (uma rede
neural cldssica que faz a agregacdo ponderada das saidas do sistema de inferéncia nebuloso repre-
sentado pela primeira parte da rede) sdo ajustados através do método do gradiente. Assim sendo, a
variagdo dos pesos Avfe associados 2 esta camada para um dado par de treinamento [x*, y*] em um

determinado instante &, pode ser calculada da seguinte forma:

Aty = on(yf — 95) F (0)) 2 (3.31)

onde yjf ¢ a saida obtida para o j-ésimo neurdnio na camada de saida, yf ¢ a saida desejada para este
mesmo neurdnio, 2} € a saida obtida para o /-ésimo neurdnio l6gico na segunda camada de neurdnios
nebulosos, vfz € o peso de conexdo entre a j-ésima unidade de saida e a /-€sima unidade na segunda
camada de neurdnios nebulosos, f'(¢Y¥) = f(¢¥)(1 — f(¥})) é a derivada da funcio de ativagio
dos neurdnios na camada de saida avaliada em ¢}, ¥} = Zle(vfng), ea; € [0,1] é a taxa de
aprendizado relativa a esta rede.

Assim, a atualizacdo dos pesos € calculada utilizando Avﬁ para o instante k£ + 1 de acordo com a

seguinte expressao:

ol = o, + A, (3.32)

3.4.3 Atualizacio dos Pesos Associados ao Sistema de Inferéncia Nebuloso

Um aspecto importante no desenvolvimento do algoritmo de treinamento proposto neste trabalho
esta relacionado com a forma de se ajustar os pesos referentes aos neurdnios 16gicos AND/OR na
parte da rede que representa o sistema de inferéncia nebuloso da rede da Figura 3.5. Nesta secio,
desenvolve-se uma forma alternativa as propostas da literatura para se proceder os ajustes dos pesos
wy;’s, utilizando-se o aprendizado participativo.

Considerando-se as idéias apresentadas no inicio deste capitulo, para que o AP possa ser aplicado
no ajuste dos pesos wy;’s, é necessério encontrar inicialmente uma matriz G* = [g}], associada a
um par de treinamento [x*, y¥], de tal forma que, propagando-se a entrada x* através da rede, a saida
obtida " para esta rede seja exatamente o vetor y*.

Conforme mencionado anteriormente, quando o operador min € escolhido para implementar a
t-norma nos neurdnios AND ou o operador max € utilizado como s-norma nos neurdnios OR, a
matriz G* pode ser vista como uma matriz relacional (expressdes (3.29) e (3.30), respectivamente),
e ¢ possivel encontra-la utilizando-se para isso a solucio do problema de estimagdo apresentada na

secdo 2.3.8.
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Para isso, é necessério inicialmente se obter os valores de saida z} dos neurdnios légicos na
segunda camada da rede, associados com a saida desejada y*, de tal forma que, quando propagados
através desta camada (expressio (3.26)), se obtenha como saida da rede novamente o vetor y*. Assim,
a estimagdo do vetor z* = [2F], £ =1, ..., L, deve ser feita a partir de y* e da matriz de pesos V**! da
camada de saida , ja atualizada conforme apresentado na se¢o anterior (expressao 3.32), resolvendo-

se o problema de minimos quadraticos linear restrito:

k
20

1 2
min {5 H(ka)Tzk . f‘l(yk)H } sujeitoa 0 < 28 < 1 (3.33)

onde (Vk“)T denota a transposta de V**1 e f~1(-) é a inversa da fungdo f em (3.26).

A matriz G* pode entdo ser calculada através da solugdo do problema de estimac@o visto anterior-
mente. Este cdlculo depende da escolha do tipo de neurdnio 16gico que ird compor a segunda camada
da rede. Assim, se neurdnios légicos do tipo AND forem escolhidos para implementar esta camada, a

matriz G* é calculada da seguinte forma:

g/ = (af B z;) =inf (c€[0,1]] aj s ¢> 2), (3.34)
onde af = [a},,...,a} | é a (-ésima linha da matriz A* (obtida através da propagagdo do vetor de
entrada x* através da primeira camada de neurdnios nebulosos) e g& = g5, ..., gF ] é a (-ésima linha

da matriz G*. O operador /3 é definido em (2.19).

Vale relembrar que a solucdo dada por (3.34) € uma solu¢do minimal. Isto implica que quando a
equagio (3.34) associa um valor igual a zero para um dos elementos da matriz G*, isto €, gf; = 0, este
elemento pode ser substituido por qualquer valor no intervalo [0, 1] que o resultado da composig¢do
inf-s a} e g} continuard sendo igual a z}, conforme jé foi discutido anteriormente. Isto acontece
porque g}, = 0 implica que a}; > z} e, portanto, o resultado da composigdo inf-s para este elemento
independe do valor de gF..

No ambito do processo de treinamento, este fato pode ser interpretado como uma forma de se
dizer que o peso w; associado ao elemento gf; = 0 jd estd ajustado para o par de treinamento [x", y"]
e, portanto, ndo deve ser modificado. Para garantir que isto acontega, cria-se uma nova matriz para
representar a informacao que chega a rede, denotada por G*, onde associa-se o valor do peso wk, ao

elemento §. quando gf = 0, ou seja:

k k _
~k wy;, se gy =0

Gr = (3.35)

g, caso contrério

J& para o caso em que neurdnios do tipo OR sdo escolhidos para implementar a segunda camada

da rede, o célculo de G* ¢ feito de forma similar, segundo a equag@o:
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gf = (af ¢ 2f) =sup (c€[0,1]] af t c<2f), (3.36)

onde o operador ¢ ¢ definido em (2.15).
Para este caso, a solugdo obtida em (3.36) é maximal e, portanto, quando g% = 1 o peso associado
a este elemento ndo precisa ser ajustado. A matriz Gk pode entdo ser calculada da seguinte forma:
k k
N wy;, se gy =1
= e g (3.37)
9p;,  Caso contrario
E possivel verificar que, se a matriz de pesos W* = [wZ], ¢{=1,...,L,i =1,...,n for sub-
stituida pela matriz G* calculada conforme apresentado e o vetor de entrada x* for propagado por
toda a rede, a saida obtida §7k serd exatamente igual a saida desejada y*, o que indica que a matriz Gk
também codifica a informagéo que o par de treinamento [x*, y*] fornece para a rede. Assim, o grau

k

de compatibilidade pj, associado a observagio [x*, y*] pode ser calculado da seguinte forma:

L

1 o k
Pk = L xn ZZ |9 — wi;]- (3.38)

(=1 i=1

Ap6s ser calculado o indice de compatibilidade pj, associado ao par de treinamento [x*, y*], pode-
se calcular a variacdo dos pesos relacionados ao sistema de inferéncia nebuloso representado pela

primeira parte da rede, de acordo com a seguinte regra:
1— -
Awy; = an (pr) ™ (G5 — wiy), (3.39)
onde -, € o indice de alerta calculado conforme a expressao (2.35) e «; € a taxa de aprendizado.
Por fim, a atualizagdo dos pesos desta parte da rede € feita utilizando-se Aw}; de acordo com:
wiih = wi; + Awg. (3.40)

A proxima secdo fornece uma visao geral dos procedimentos de treinamento propostos, tanto para

redes com neurdnios l6gicos do tipo AND quanto do tipo OR na segunda camada.

3.4.4 Procedimentos de Treinamento com AP

Considere uma seqiiéncia de pares de treinamento da por [x*,y*], k = 1,..., P, onde P é o
numero total de pares. A seguir, sdo apresentados os procedimentos gerais para o processo de treina-
mento proposto neste trabalho, para os dois tipos de neurdnios 16gicos apresentados anteriormente.

Vale ressaltar que, para ser possivel a aplicagdo do AP a este tipo de rede, é necessario utilizar-se
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a fungdo min para implementar a t-norma nos neurénios AND e a funcdo max para implementar a

s-norma nos neurénios OR.
Algoritmo de treinamento baseado no AP para redes baseadas em neuronios légicos do tipo

AND

O procedimento completo baseado no aprendizado participativo para redes onde neurdnios 16gicos

do tipo AND utilizados para implementar a segunda camada de neurdnios nebulosos € o seguinte:

1. Granularizar o espago de entrada e obter as fungdes de pertinéncia conforme secio 3.4.1;
2. Inicializar os pesos wyl = 1,...,L,i = 1,...,n aleatoriamente, no intervalo [0, 1] ;

3. Inicializar os pesos vjs, j = 1, ..., m aleatoriamente, no intervalo [—0.1,0.1] 2

4. Inicializar o indice de alertaem v, = 1 !;

5. Para cada um dos pares de treinamento [x*, y*] fazer:

5.1. Calcular os valores af;, ¢ = 1,...,L,i = 1,...,n propagando-se o vetor de entrada x"
através da primeira camada de neur6nios nebulosos;
5.2. Obter o vetor Z° = (28], ¢ = 1,..., L, cujas componentes sdo as saidas obtidas para os
neurdnios légicos tipo AND através da equag@o relacional:
sk ok A 341
ze—a[o(we) : (3.41)
onde wh. ¢ = 1,..., L é a (-ésima linha da matriz de pesos relacionados & primeira parte
da rede da Figura 3.5.

5.3. Calcular a saida da rede yk = [yf], utilizando a equacio:

L

g=r (S ), =1 me (3.42)
=1

2 A inicializagdo dos pesos no intervalo [—0.1,0.1] tem o propésito de evitar o problema de paralisia da rede neural,
pois caso o resultado da ponderagdo entre pesos e entradas seja um valor muito alto, este coincide com a regido linear da
fungdo de transferéncia do neurdnio. Como nesta regido a derivada em qualquer ponto € igual a zero, o gradiente também
torna-se nulo e conseqiientemente nao ha ajuste de pesos

' Como a rede ainda néo possui crencas a respeito do ambiente, a inicializacio de 7, em 1 faz com que esta aprenda
com tudo que lhe é ensinado, até que um conhecimento seja obtido.
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54.

5.5.

5.6.

5.7.

5.8.

5.9.

5.10.

Calcular o erro de aproximagio e = [e;?] j=1,...,m,deacordo com:

ek =k — i, (3.43)

onde yf é a j-ésima componente do vetor de saidas desejadas y*;

Calcular o vetor gradiente de erro da seguinte forma:
k_ k kY o _
o =eif' (W), g=1,....m, L=1,..., L, (3.44)

onde f'(¢}) é aderivada de f(-) em ¢F = 37" (v},2));

=1

Calcular a variac@o dos pesos relacionados a camada de saida vfé de acordo com:
Avly =z, j=1,...,m, (=1,... L, (3.45)

onde «; € a taxa de treinamento para a camada de saida;

Atualizar os pesos da camada de saida de acordo com:

vl = ol + Al (3.46)
Calcular a safda desejada para os neurdnios 16gicos AND z" = [2f], ¢ = 1,..., L rela-
cionada com a saida desejada desejada da rede y* = [yﬂ, 7 = 1,...,m resolvendo o
seguinte problema de otimizagao:
. 1 HIN\T k “1 ok ||? ‘o k
min ¢ 5 H(V ) 2" — Ny )H sujeitoa 0 < z; <1, (3.47)
e
onde VF™ = [l j=1,...om, (=1,... L

Calcular a matriz G* encontrando a soluco do problema de estimagio dado por:
g = aj [ 2; (3.48)

Determinar a matriz G* que representa a informagio que chega na rede trazida pela obser-

vagio [x*, y*] de acordo com:

k k

w iy Se — O .

=9 e r=1 Li=1, (3.49)
Gpi» caso contrario
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5.11.

5.12.

5.13.

5.14.

Calcular o indice de compatibilidade pj, entre as matrizes W* = [wk] e GF = [gh], ¢ =

1,...,L, i=1,...,n,deacordo com:

Pk = L <N ‘g& wﬁz (350)

(=1 i=1
Calcular a variagio dos pesos relacionados a segunda camada da rede w}; de acordo com:
Awg; = oa (pr) ™ (G5 — wiy), (3.51)

onde oy € a taxa de treinamento para esta camada, / = 1,...,L,i =1,...,n;

Atualizar os pesos relacionados ao sistema de inferéncia nebuloso de acordo com a regra:

Wittt = wf + Awp, £=1,...,Li=1,... n; (3.52)

Atualizar o indice de alerta -y, de acordo com a expressdo (3.53) ,onde A € [0,1] € uma

constante que controla a taxa com a qual a alerta é ajustada,

Vi1 = Ve + A1 = prg1) — W); (3.53)

6. Repetir os passos 5.1 - 5.14 até que uma tolerancia de erro ou um nimero maximo de iteracdes

seja atingido.

Algoritmo de treinamento baseado no AP para redes baseadas em neuronios logicos do tipo OR

O procedimento baseado no aprendizado participativo para redes compostas por neurdnios 16gicos

do tipo OR € muito similar ao apresentado anteriormente para redes com neurdnios AND, sendo que

para obter-se este novo algoritmo € necesséario apenas proceder as seguintes alteracdes:

1. Substituir a equagdo utilizada no célculo de 2} (3.41) por:

s —alo(wh); (3.54)

2. Substituir a equacio utilizada para calcular os elementos da matriz G (3.48) por:

g =aj ¢ zp; (3.55)
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3. Substituir a equacao condicional utilizada na determinac¢ao da matriz G (3.49) por:

k E _
~k wy;, se gy =1

Gy = ,A=1,....Li=1,...,n; (3.56)

gy, caso contrério

E possivel verificar que nos algoritmos apresentados nesta secio o conhecimento que j4 se tem a
respeito do problema que estd sendo tratado (armazenado nos pesos wy;) € levado em consideracdo
no ajuste dos pesos da rede da Figura 3.5. Assim, quando um par de treinamento [X, y| fornece a rede
uma informacdo conflitante com o conhecimento j& armazenado, estes dados terdo pouca influéncia
no ajuste dos pesos wy;. Por outro lado, se o conhecimento fornecido por [x, y| (codificado pela matriz
() for préxima o suficiente do conhecimento ja adquirido, entdo os dados [x, y] terdo forte influéncia
no ajuste dos pesos wy;. Estes algoritmos podem ser, portanto, classificados como algoritmos de
aprendizado participativo.

Para verificar a eficdcia dos algoritmos propostos estes foram utilizados no treinamento de redes
neurais nebulosas da Figura 3.5 com o intuito de resolver problemas de modelagem de sistemas
dindmicos ndo-lineares, bem como de previsdo de séries temporais. As vantagens da caracteristica
participativa do algoritmo foram verificadas através da utilizacdo de dados nio-ideais no treinamento
e posterior andlise de estudos comparativos desta abordagem com métodos alternativos propostos na

literatura. Os resultados destas analises sdo apresentados no Capitulo 5.

3.5 Resumo

Este capitulo apresentou o procedimento de treinamento proposto neste trabalho, o qual € baseado
no aprendizado participativo para uma classe de redes hibridas neurais nebulosas. Inicialmente foi
feita uma andlise sobre os critérios de estabilidade do aprendizado participativo para, em seguida,
se discutir a respeito da convergéncia do método. Os algoritmos propostos para redes baseadas em

neuronios 16gicos do tipo AND quanto do tipo OR foram detalhados e discutidos.



Capitulo 4

Generalizacao de Neuronios Nebulosos

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta o desenvolvimento estrutural para uma nova classe de redes neurais nebu-
losas baseada em generalizagdes dos neurdnios 16gicos apresentados no Capitulo 2. O objetivo destas
generalizagdes € dotar os neur6nios nebulosos propostos neste trabalho de uma importante caracteris-
tica andloga a dos neur6nios bioldgicos, a plasticidade neuronal. Esta caracteristica, muito util ao
sistema nervoso, permite o desenvolvimento de alteragdes funcionais e estruturais em resposta a ex-
periéncia e de adaptag@o a condi¢des mutantes e a estimulos repetidos. Com isso o neurdnio biolégico
¢é capaz modificar a forma de processamento de seus circuitos internos dependendo da necessidade
ou da situacdo em que se encontra (Kandel et al., 2000).

Até onde vai o conhecimento do autor, a literatura ndo sugere um tipo de neurdnio artificial capaz
de emular esta caracteristica do neurdnio biolégico. Assim, os desenvolvimentos propostos neste
capitulo visam gerar neurdnios nebulosos que possam assumir diferentes formas de processar sinais
de entrada e adaptar seus pesos de conexao, dependendo da necessidade do problema. Estes novos
neurdnios podem ser vistos como generalizagdes dos neurdnios 16gicos AND e OR onde a insercao de
mais um parametro, ajustado pelo algoritmo de treinamento, faz com o tipo de processamento interno
do neurdnio possa variar de um neurdnio puramente AND a um neurdnio puramente OR, incluindo
realizacOes entre estes dois extremos, a fim de melhor se adaptar aos dados de treinamento.

Conforme foi visto na secdo 2.4 do capitulo 2, os neur6nios légicos AND e OR podem ser
vistos como transformagdes ndo-lineares multivaridveis entre hipercubos unitdrios, i.e., [0,1]" —

[0, 1], onde o processamento ocorre em dois niveis. No primeiro nivel, os sinais de entrada (graus

de pertinéncia) a = [ay,aq,...,a,| sdo individualmente combinados com os pesos de conexdo
w = [wy,wa,...,wy,], a,w € [0,1]", ou seja, no primeiro nivel sdo realizadas transformagdes
Ly : (aj,w;)) — [0,1], ¢ = 1,...,n. No segundo nivel, uma geragio de agregacido global L, é

61
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feita sobre todos os resultados da combinagdo das transformagdes do primeiro nivel, isto é:

Z = LQ [Ll(al,wl), Ll(ag, wg), ey Ll(an, U)n)] . (41)

Em um neurdnio 1égico do tipo AND L é executada através da realiza¢@o do operador légico or
através de uma s-norma, L; = or enquanto L, é executada através da realizacdo do operador 16gico
and através de uma t-norma, Lo, = and. Ja a estrutura do neurdnio 16gico do tipo OR possui uma

estrutura dual ao do neurdnio AND, ou seja, para um neurénio OR tem-se que L.y = and e Ly = or.

Neste capitulo, sugerem-se neurdnios nebulosos utilizando os conceitos de uninormas e nullnor-
mas na implementacdo das transformacdes I e/ou Lo, a fim de que uma rede neural nebulosa que
utilize este tipo de neurdnio seja mais geral do que aquelas que os utilizem neurdnios cladssicos e

16gicos discutidos anteriormente.

Conforme seré apresentado, estes novos neurdnios sdo capazes de se comportar como qualquer
um dos dois tipos de neurdnios 16gicos AND e OR, dependendo da necessidade do problema a ser
tratado, a partir do ajuste de um parametro adicional que controla o tipo que o neur6nio assume na
rede. Isto faz com que, para uma rede formada por estes novos tipos de neurénios, o conhecimento
a respeito do problema que se deseja tratar seja armazenado ndo somente nos pesos de conexao, mas

também na propria forma dos neur6nios e, conseqiientemente, na estrutura da rede.

Os neurdnios nebulosos propostos neste trabalho sdo mais gerais que os neur6nios nebulosos
alternativos discutidos na literatura. A rede neural considerada espelha em sua estrutura um conjunto
de regras se-entdo que usam diferentes conectivos em seus antecedentes, diferentemente de todas
as abordagens propostas até o momento, em que sé € possivel representar um sistema de inferéncia
nebuloso que utilize apenas um tipo de conectivo nos antecedentes (Rutkowski & Cpalka, 2005; Hell
et al., 2007b, 2008a).

Nas duas préximas secdes deste capitulo, desenvolvem-se os procedimentos através dos quais é
possivel construir as duas unidades de processamento propostas neste trabalho: os Unineurons e os
Nullneurons. Como o préprio nome ja diz, os unineurons sdo baseados no conceito de uninorma
enquanto os nullneurons no conceito de nullnorma. Apds o detalhamento dos processos construtivos,
as secoOes seguintes se encarregam de sugerir estruturas de redes baseadas nos unineurons e null-
neurons, assim como algoritmos de treinamento para estas redes, provendo assim um novo tipo de
sistema baseado em inteligéncia computacional para modelagem de sistemas dindmicos ndo-lineares,

principal foco deste trabalho.
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4.2 Neuronio Nebuloso Baseado em Uninormas: O Unineuron

Conforme discutido anteriormente, as uninormas apresentadas na defini¢do 2.4 podem ser uti-
lizadas para implementar a transformacao local L; e/ou a agregacio global L, em (4.1). Dependendo
da escolha dos operadores na implementacio de L, e Lo, é possivel ressaltar trés tipos de possiveis

realizagcdes para um neurdnio légico baseado em uninormas:

I. Agregacdo baseada em normas triangulares e transformagdo baseada em uninorma em nivel

local Lq;

II. Agregacao baseada em uninorma em nivel global L, e transformacao local baseada em normas

triangulares;
III. Transformag@o e agrega¢@o baseada em uninorma em ambos os niveis L e Lo;

Os casos I e II sdo discutidos em (Pedrycz, 2006), onde duas categorias de processamento (tipo-
and e tipo-or) sdo definidas para cada caso, de acordo com o mecanismo de agregacdo usado no nivel
global no caso I e local no caso II. No caso I, o neur6nio tipo-and gerado é chamado de neurdnio
AN D-U N1 enquanto que o tipo-or € chamado de neurénio O R-U N 1. J4 para o caso II, os neurdnios
tipo-and e tipo-or sdo chamados de neuronio U NI-AN D e neurénio U N I-O R, respectivamente.

O caso III nao foi discutido na literatura, pois, apesar de seu alto nivel de flexibilidade, a inter-
pretacdo deste tipo de neurdnio pode ser extremamente complexa, dada a semantica das uninormas.
Além disso, segundo (Pedrycz, 2006), o desenvolvimento de algoritmos de treinamento para este tipo
de sistema poderia trazer grandes dificuldades. Assim sendo, o objetivo desta secao € desenvolver um
neurdnio nebuloso baseado na implementacio do caso III, de tal forma a preservar a interpretabili-
dade de um modelo nebuloso baseado neste neur6énio além de tornar possivel o desenvolvimento de
um algoritmo de treinamento.

Para construir este neurdnio, que pela nomenclatura dada em (Pedrycz, 2006) poderia ser chamado
de neurénio UNI-U NI, mas que aqui serda chamado simplesmente de Unineuron, é necessario ini-

cialmente propor-se uma pequena modificagdo na uninorma apresentada em (2.3) da seguinte forma:

9T<§,§>, sex,y € [0, 4]
Uleyi9) =1 g+ (1-9)S (£L,122), sewyeg,1] 4.2)
ez, y), caso contrario.

onde a fung@o ¢(+) é definida como:

pl,y) = { wax(ry) e g €10.05)
| min(z,y) seg € [0.5,1]
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E possivel observar em (4.2) que a dominancia da uninorma U é controlada pelo valor do elemento
identidade g.
O processamento do unineuron € dado pela fungdo uni(x,w;g), onde x € [0,1]" e w € [0,1]",

assim definido:

uni(aa Wi g) = U [ﬁ(ahwl; (1 - g)),ﬁ(ag, Wa; (1 - g))v T ﬂU(amwn; (1 - g));g]
(4.3)

n

_ El [G(ai,wi; (1-9));g

Uma caracteristica importante a se observar em (4.3) é que a utilizacdo do termo 1 — g como ele-
mento de identidade da uninorma que implementa as transformacdes locais L; associado a utilizag¢do
da varidvel g como elemento de identidade da uninorma que representa L, faz com que exista uma
espécie de “dualidade” entre estes operadores, exatamente como acontece com os neurdnios ldgicos
AND e OR.

De fato € possivel demonstrar que, se T e S em (4.2) s@o duais no sentido de De Morgan (Gomide
& Pedrycz, 2007), entdo duas uninormas com elemento de identidade g e 1 — g também sdo duais.

Para isso, considere seguinte resultado:

Teorema 4.1 (Dualidade de Uninormas:) Duas uninormas definidas conforme (4.2), onde T e S
sdo normas triangulares duais no sentido de De Morgan, e com elementos de identidade g e 1 — g,

respectivamente, também sdo duais no sentido de De Morgan, isto é:

Ula.yig) =1 - [U((1 - 2). (1= ): (1 - 9))] . (4.4

Demonstracdo:
Considere inicialmente que x,y € [0,g|. Portanto tem-se que * < g ey < g e a uninorma

U(z,y; g) é computada por:

U(z,y;9) =g T G %) . (4.5)
>

Por outro lado, se v < g ey < g, tem-se que (1 —z) > (1 —g) e (1 —y) > (1 — g) e portanto
(1—x),(1—y) € [(1—g),1]. Assim, a uninorma U((1—z), (1—y); (1—g)) é calculada da seguinte

forma:

0((1-0). (1) (1-9) = (=g+1-(-gs (200 LoD o))
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O cdlculo do segundo termo da expressdo (4.4) pode ser feito da seguinte forma:

1= U= 2), 1=y (- )] =

I-1+g > 1-1+g

= 1= (= g)+ (1= 1+g)s (e, )|

= 1[0 res ()

4.7)
- 1—1+g—gs(1—§,1—§)
- ofi-s(-503)
Uma vez que T e S sdo duais pode-se aplicar a lei de De Morgan para obter-se:
~ T x
1= [0 - 0. 0= - 0] =om (£5), @s)

A partir de (4.5) e (4.8) pode-se concluir que:

Ula.yig) = 1= [0((1 =), (1= 9): (1 = 9))]

o que implica que se x,y € [0, g] a expressdo (4.4) é vdlida.
Considere agora que .,y € [g,1]. Tem-se que x > g ey > g e a uninorma U(z, y; g) é calculada

da seguinte forma:

ﬁ(m,y;g):g+<1—g>s(f:j,f:j). (4.9)

Neste caso, tem-se que (1—x) < (1—g) e (1—y) < (1—g) e portanto (1—zx), (1—y) € [0, (1—g)].

A uninorma U((1 — z), (1 —y); (1 — g)) é entdo computada como:

01 - o, == 9 = -t ($E2L G52, @.10)

Procedendo-se um cdlculo semelhante ao realizado para o caso anterior, tem-se que:

1— [ﬁ((l —2),(1—y);(1—g))| =
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12— )] (.11)

o que implica que:

1= [0 -] =g+ 0-9s (T2L220) 0w

A partir de (4.9) e (4.12) também pode-se concluir que:

Ula,yig) = 1= [U((1 =), (1= y): (1 - g))]

e portando a expressdo (4.4) também é vdlida quando x,y € [g, 1].

Para quaisquer outros valores de x e y, a uninorma (4.2) é implementada através ou do operador
min ou do operador max. Como estes operadores sdo normas triangulares classicas e as leis de
De Morgan sdo vdlidas para eles, a expressdo (4.4) também é vdlida para estes casos, o que conclui

a demonstragdo. [J

Uma vez que a dualidade € valida para uninormas que utilizam elementos identidade g e 1 — g, um
unineuron dado por (4.3) que utilize elemento do identidade ¢ € dual a um unineuron com elemento
de identidade 1 — g, assim como ocorre com os neurdnios AND e OR.

Além disso, quando 0 < g < 0.5 a transformacio local L, se torna uma uninorma and-dominada,
enquanto que a agregacdo global L, se torna uma uninorma or-dominada. Esta situacdo prové um
neur6nio fortemente relacionado a um neurdnio do tipo or-and que, sob certos aspectos, se assemelha
a um neurodnio légico do tipo OR. Em particular, quando g = 0 tem-se que o unineuron proposto em
(4.3) equivale a um neurdnio légico do tipo OR, isto &, uni(x, w;0) = or(x; w).

Por outro lado, para o caso em que 0.5 < g < 1 a expressdo (4.3) fornece um neurdnio fortemente
relacionado a um neurdnio do tipo and-or que se assemelha a um neurdnio légico do tipo AND. Neste
caso, quando g = 1 tem-se que o unineuron equivale a um neurdnio légico do tipo AND, isto &,
uni(x, w; 1) = and(x; w).

Estes fatos evidenciam a caracteristica de generalizacdo com relag¢do aos neurdnios 16gicos AND
e OR dada pelo unineuron aqui proposto.

Um outro aspecto a ser observado € que, em geral, a estrutura de neurénio proposta em (4.3) nao
requer nenhum tipo de relag@o (dualidade, por exemplo) entre as realizacdes especificas das t-normas

e s-normas, o que pode trazer uma flexibilidade ainda maior na constru¢ao de uma rede composta por
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estas unidades.
As Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 mostram exemplos da superficie de decisdo dada pelo unineuron,
Figura 4.1, para um problema bi-dimensional, ou seja, x, w € [0, 1]°.

T
1 wy

y = uni(X, w; g)

o)

Figura 4.1: Unineuron Aplicado a um Problema Bi-dimensional.

Nestes exemplos, os valores dos pesos foram fixados em w; = 0.3 e wy = 0.8, e o valor do
elemento identidade g foi sendo alterado de forma a mostrar como o comportamento do neurdnio
¢é afetado. Cada uma das figuras apresenta uma realizacio distinta do unineuron, que depende da
escolha das t-normas e s-normas especificas da implementacdo. Especificamente, na Figura 4.2 foram
escolhidos os operadores min e max para implementar a t-norma e a s-norma, respectivamente. Ja
na Figura 4.3, as fung¢des escolhidas foram o produto algébrico como t-norma e a soma probabilistica
como s-norma, enquanto que na Figura 4.4, a escolha recaiu sobre o produto limitado como t-norma
e a soma limitada como s-norma.

Pode-se observar nas figuras 4.2-4.4 que o comportamento do unineuron é abruptamente alterado
quando o valor do elemento identidade g € modificado. Observa-se que, quando g = 0, a superficie de
decisdo do unineuron é exatamente igual a de um neurdnio OR. A medida que o valor de g vai sendo
aumentado, a superficie de decisdo do unineuron vai sendo recortada até assimir a mesma forma da

superficie de decisdo de um neurénio AND.

4.3 Neuronio Nebuloso Baseado em Nullnormas: O Nullneuron

Da mesma forma que para as uninormas, as nullnormas também podem ser utilizadas para imple-
mentar as transformacdes locais e os agregadores globais (L; € L) em (4.1), fornecendo assim uma
outra classe de neurdnios nebulosos que neste trabalho sdo chamados de nullneurons.

Mais uma vez, sera tratado o caso em que nullnormas sao utilizadas na implementacao da transfor-
magao no niveil local e agregacdo no nivel global, mantendo entre eles a mesma relacio de dualidade

como nos unineurons. Para isso, é possivel utilizar a nullnorma apresentada em (2.4) de forma similar
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a da secdo anterior. Entretanto, com a finalidade de se obter um neurdénio em que a variacio entre
os dois tipos de neurdnios 16gicos ocorresse de forma mais suave, resolveu-se propor uma forma al-
ternativa de construcio. De fato, esta secio mostra como € possivel construir um neur6nio nebuloso
que varia suavemente (ao invés de abruptamente como ocorre com os unineurons) de um neurdnio
16gico do tipo AND para um neurdnio 16gico do tipo OR a medida que o parametro v (elemento de
absorcdo) varia de 0 para 1, utilizando-se para isso uma nova nullnorma, baseada na defini¢do geral
de nullnorma (Defini¢do 2.5) e no operador de compromisso (Defini¢do 2.6). Esta nova nullnorma é

dada por:

N(m,y;u) = C, (S {6u(x)76u(y)}>
(4.13)
= G (T{Crulo). Ciut)})

A expressdo (4.13) fornece uma realizag¢@o continua para uma familia de nullnormas. Entretanto,
nesta construcio, hd uma necessidade de que T e S sejam duas normas triangulares duais com relacio
ao complemento nebuloso classico C'(z) = 1 — x.

E fécil verificar que N € uma nullnorma, pois tem-se que:

T{x,y} parau =0
N(z,y;u) = 3 para u = % (4.14)
S{z,y} parau = 1

Além disso, tem-se também que para 0 < u < 0.5, a funcdo N se assemelha a uma t-norma,
enquanto, para 0.5 < u < 1, esta funcdo se assemelha a uma s-norma. Estas semelhancas sdo mais
visiveis quando o pardmetro u esta mais proximo de 0 ou de 1, respectivamente.

Assim, utilizando-se a expressdo (4.13) para implementar os niveis de transformacdo e agregacio
do neurdnio, de forma similar ao apresentado para o unineuron, definem-se os nullneurons pela funcao

null(x, w; u) da seguinte forma:

nll(a, wiw) = N N(ag, wi; (1= ), Naz, wy; (1 = ), .., N(ag, wns (1 = w)); u]

(4.15)

n
= _N1 [N(ai,wi; (1—u));u
=
A principal caracteristica do nullneuron em (4.15) é a habilidade de mudar suavemente de um
neurodnio 16gico do tipo AND para um neurdnio légico do tipo OR. De fato, a caracteristica continua

e a auséncia de dominanica na fun¢do N fazem com que as mudangas impostas pela variacio do
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elemento de absor¢do u ocorra de forma suave. Além disso, € facil verificar que, quando v = 0, o
nullneuron equivale a um neurénio 16gico AND, ou seja, null(x, w;0) = and(x; w), enquanto, para
u = 1, o nullneuron equivale a um neurdnio 16gico OR, isto &, uni(x, w; 1) = or(x; w).

Com relac@o a dualidade, € possivel verificar diretamente em (4.13) que duas nullnormas que
utilizem elementos de abosor¢@o u e 1 — u sdo duais no sentido de De Morgan, e portanto, de forma
similar ao que ocorre para os unineurons, dois nullneurons com elementos de abosorcdo v e 1 —u sdo
duais, da mesma forma que para os neurdnios AND e OR.

Para ilustrar estas propriedades, considere o nullneuron com x, w € [0, 1] conforme Figura 4.5,
onde fixou-se os valores dos pesos em w; = 0.3 e wy = 0.8 e variou-se o valor do elemento de

absor¢do w para 3 diferentes realiza¢des do nullneuron.
I

S

wWa

y = null(x, w; u)

X2

Figura 4.5: Nullneuron Aplicado a Problema Bi-dimensional.

As Figuras 4.6, 4.7 e 4.8 mostam as superficies de decisdo do nullneuron. Em particular, a
Figura 4.6 mostra as superficies de decisdo do nullneuron para valores distintos de u e quando os
operadores min e max sdo escolhidos para implementar a t-norma e a s-norma em (4.15), respecti-
vamente. Na Figura 4.7 a funcao escolhida como t-norma foi o produto algébrico e como s-norma a
soma probabilistica. Por fim, na Figura 4.8, a escolha recaiu sobre o produto limitado como t-norma
e a soma limitada como s-norma.

Note que, apesar de, nos pontos extremos © = 0 (¢ = 1) e u = 1 (¢ = 0), as superficies de decisdo
serem idénticas para ambos 0s neurdnios, entre estes dois pontos a variagdo da superficie dada pelo
nullneuron se da de uma forma mais suave quando comparada com aquela dada pelo unineuron.

Conforme pode ser verificado nas duas ultimas se¢des, unineurons e nullneurons sdo unidades
de processamento altamente ndo-lineares que, da mesma forma que os neuronios l6gicos AND e
OR, dependem das realizacdes especificas dos conectivos utilizados em sua construgdo, ou seja, das
t-normas e s-normas escolhidas. Estes novos neurdnios apresentam também um alto potencial de
plasticidade que pode se tornar extremamente Util no treinamento de redes neurais nebulosas que

envolvem este tipo de neurdnio em sua estrutura.
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4.4 Redes Neurais Nebulosas baseadas em Nullneurons e Unineu-

rons

Os dois neurdnios propostos nas secdes anteriores podem ser utilizados nos mais diversos tipos
de estruturas neurais nebulosas existentes. Em particular, todas as estruturas que utilizam neur6nios
16gicos em sua composicao também podem ser construidas utilizando-se unineurons e nullneurons,
em substituicdo aos neurdnios AND e OR. Exemplos destas estruturas podem ser encontrados em
(Pedrycz, 1993; Lin & Lee, 1996; Figueiredo et al., 2004) entre outros.

Neste trabalho, a estrutura escolhida para verificar a aplicacdo destes novos neurdnios l6gicos
foi a classe de redes hibridas apresentadas na sec¢do 2.4.2 do Capitulo 2. Desta forma, tomou-se a
estrutura mostrada na Figura 3.5, reproduzida na Figura 4.9, e substituiu-se os nerdnios légicos na
segunda camada de neurdnios nebulosos ora por unineurons ora por nullneurons, obtendo-se assim
dois novos tipos de redes neurais nebulosas a serem aplicadas & modelagem de sistemas dinamicos

ndo lineares.

Sistema de Inferéncia Nebuloso Rede Neural de Agregagio

Figura 4.9: Modelo de rede neural nebulosa recorrente com unineurons e nullneurons
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O processamento para cada uma destas novas redes pode ser resumido conforme apresentado a
seguir.
Processamento da Rede Neural Nebulosa baseada em Unineurons

Passo 1: Calcula-se a matriz A = [ay), £ = 1,...,L, i = 1,...,n, onde ay; = A (z;) é a saida
do \;-ésimo neurdnio nebuloso do tipo I da entrada z; que vai na direcéo do ¢-ésimo neurdénio

l6gico na segunda camada;

Passo 2: Calcule-se o vetor z = [z], £ = 1,..., L da seguinte forma:

n

zp = uni(ag, Wg; go) = El [6(%, wei; (1 — ge)); ge} (4.16)

onde a, é um vetor igual a linha ¢ da matriz A e w, é um vetor igual a linha ¢ da matriz W.

Passo 3: Calcula-se o vetor de saiday = [y;], j = 1,...,m através da expressao:
L
i =f (Z zwﬂ> , (4.17)
=1

onde f(-) é a func@o de ativagio dos neurdnios da camada de saida. Aqui também utilizou-se a
fungdo sigmoidal, i.e., f(£) = (1 + exp(—=£))~".

Processamento da Rede Neural Nebulosa baseada em nullneurons

Passo 1: Calcula-se a matriz A = [ag), £ = 1,...,L, i = 1,...,n, onde ay;, = A} (z;) é a saida
do \;-€simo neurdnio nebuloso do tipo I da entrada z; que vai na direcio do ¢-ésimo neurdénio
l6gico na segunda camada;

Passo 2: Calcule-se o vetor z = [z], £ = 1,..., L da seguinte forma:

20 = null(ar, Wi g¢) = N [N(as wiss (1= 90): 91 (4.18)

onde a, é um vetor igual a linha ¢ da matriz A e w, € um vetor igual a linha ¢ da matriz .

Passo 3: Calcula-se o vetor de saiday = [y;], j = 1,...,m através da expressdo:

L
yi=f <Z zwjz> . (4.19)

/=1
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Vale notar que cada um dos unineurons e nullneurons da rede proposta possui seu proprio parametro
de plasticidade (elemento de identidade g para unineurons e elemento de absor¢cdo u para nullneu-
rons). Este fato, aliado a um processo de treinamento que ajuste tais elementos de forma individual,
faz com que cada um dos neurdnios que compde a rede possa processar entradas e pesos de conexao
de sua prépria maneira, independente do estado dos demais neur6nios.

Em particular, se restricdes forem impostas de tal forma que, apés o término do processo de
treinamento, o valor final do pardmetro de plasticidade pertenca ao conjunto {0, 1}, tem-se que cada
um dos neurdnios na segunda camada de neurdnios nebulosos da rede tera se transformado ou em um
neurodnio 16gico do tipo AND ou em um neurdnio 16gico do tipo OR.

Tanto o caso em que os parimetros de plasticidade pertencem ao conjunto {0, 1} quanto para
0s casos em que estes pertencam ao intervalo [0, 1], a primeira parte da rede hibrida sob estudo
possa representar um sistema de inferéncia nebuloso que utiliza mais de um conectivo no antecedente
das regras nebulosas, diferentemente de todos os modelos existentes na literatura, onde apenas um
conectivo pode ser utilizado em cada sistema.

Desta forma, cada um dos neur6nios na segunda camada de neurdnios nebulosos da rede codifi-

caria uma regra nebulosa da forma:

Ry : SE (x1é A} OU/E wyy) E/OU (24 é Ay2 OU/E wys) ...

s 4.20
... E/OU (z,, € A’ OU/E wy,) ENTAO, z is z, %20

sendo que a forma exata de cada regra é definida pelo processo de treinamento, conforme sera apre-

sentado na se¢do a seguir.

4.5 Aprendizado para Redes Baseadas em Unineurons e Null-

neurons

Ap6s a defini¢@o da estrutura, o proximo passo € se definir a forma com que ser feito o ajuste dos
parametros dos neurdnios que formam a rede. Especial aten¢do deve ser dada aos novos neuronios
nebulosos propostos neste capitulo, pois cada um deles € equipado com um significante grau de
flexibilidade paramétrica, que reside tanto em seus pesos de conexao wy; quanto nos parametro de
plasticidade ¢ ou w.

Diversos paradigmas de aprendizado podem ser usados no processo de ajuste dos parametros da
rede. Entre eles, podemos citar, por exemplo, métodos baseados no gradiente, otimizacio por exames
de particulas, algoritmos genéticos e regras refor¢co associativo. O procedimento proposto neste tra-
balho € um método hibrido que se baseia no gradiente descendente para fazer o ajuste dos pesos na

camada de saida da rede e em uma regra de reforco associativo para ajustar os pesos associados ao
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sistema de inferéncia nebuloso na primeira parte da rede, bem como os parametros de plasticidade dos
unineurons e nullneurons. Este procedimento pode ser visto como uma extensdo daquele apresentado
em (Ballini & Gomide, 2002), onde uma nova equagdo baseada na regra de reforco é adicionada ao
procedimento para a correcao individual dos parametros g e u.

Neste trabalho, a fim de se manter a interpretabilidade do modelo final, que € uma das principais
vantagens da estrutura neural nebulosa proposta, implementou-se ainda uma fun¢do que faz com que
os parametros de plasticidade g e u convirjam ou para O ou para 1, dependendo da necessidade do
problema. Esta convergéncia se faz de forma individual nos parametros, ou seja, no final da fase
de treinamento, cada um dos neurdnios nebulosos na segunda camada da rede terd o valor de seu
parametro de plasticidade ajustado para O ou 1, independentemente do valor dos demais neurdnios.

Esta fun¢do € dada por:

1
f(q0) = para unineurons, (4.21)
90 =1 + exp(—(p1g¢ — p2))
e
1
fa(ug) = para nullneurons, (4.22)

1+ exp(—(p1ue — p2))
onde p; € p2 sdo parametros da funcido. Aqui assumiu-se que p; = 10 e p, = 5.
O algoritmo de treinamento ¢ detalhado a seguir. Para tanto, considere uma seqii€ncia de pares de

treinamento da por [x*,y*], k= 1,..., P, onde P é o nimero total de pares.

Aprendizado da Rede Neural Nebulosa baseada em Unineurons

O algoritmo para o aprendizado de redes onde unineurons sdo utilizados para implementar a

segunda camada de neurdnios nebulosos € descrito a seguir:

1. Granularizar o espaco de entrada, gerando as funcdes de pertinéncia conforme apresentado na

secdo 3.4.1 do Capitulo 3;

2. Inicializar os pesos wy;, ¢ = 1,...,L,i = 1,...,n aleatoriamente, no intervalo [0, 1] ;
3. Inicializar os elementos identidade gy, ¢ = 1,. .., L aleatoriamente, no intervalo [0, 1] ;
4. Inicializar os pesos vjo,j = 1,...,m,{ = 1,..., L aleatoriamente, no intervalo [—0.1,0.1] ;

5. Para cada um dos pares de treinamento [x*, y*| faca:

5.1. Calcular a matriz A* propagando-se o vetor de entrada x* através da primeira camada de

neuronios nebulosos;
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~k ~ L . .
5.2. Calcular o vetor z° = [2}], ¢ = 1,..., L, contendo as safdas obtidas para os unineurons

através da expressao:

n

zg = uni(ag, Wg; go) = ﬁl [ﬁ(aéia wei; (1 — gz));gz] ; (4.23)

1=

5.3. Calcular o vetor de saida obtida da rede yk = [yf], 7 =1,...,m,utilizando a expressao:
L

0= (Z 22%;3) : (4.24)
=1

5.4. Determinar o vetor com o erro de aproximagéo e* = [e¢¥], j = 1,...,m, de acordo com:
k_ .k ok
€ =Y; —Yj, (4.25)
onde yf é a j-ésima componente do vetor de saidas desejadas y*;
5.5. Determinar o vetor gradiente de erro da seguinte forma:
k k k
5 = ek (0h), (4.26)
kY 4 : k E kY.
onde f'(¢}) é aderivadade f(-) em ¢} = > 7", (v};2/);
5.6. Calcular a variag@o dos pesos relacionados a camada de saida vfé de acordo com:
Avfe = aséfzﬁf, (4.27)
onde o € a taxa de treinamento para a camada de saida;

5.7. Atualizar os pesos da camada de saida de acordo com a regra:

vt = ok 4+ Ak (4.28)

5.8. Calcular a variagiio dos pesos relacionados a segunda camada da rede w}; de acordo com:
Awy; = do[1 — wy] — (1 = §)gwy;, (4.29)

onde 0 < a; << ay < 1 sdo taxas de aprendizado para os pesos desta camada e J € o
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sinal de refor¢co dado por 9 = 1 — ¢, € € o erro que se deseja minimizar, calculado como:
1 < E ~k\2
e=5D (W —i) (4.30)

5.9. Atualizar os pesos relacionados ao sistema de inferéncia nebuloso de acordo com a regra:
witt = wh + Awg; (4.31)

5.10. Calcular a variagdo dos elementos identidade g} de acordo com:
Age = daz[l — go] — (1 — 6)auge, (4.32)

onde 0 < a3 << ay < 1 sdo taxas de aprendizado para os elementos identidade;

5.11. Atualizar os valores dos elementos identidade de acordo com a regra:

gt =gk + Ag)s (4.33)

5.12. Aplica-se a funcio dada em (4.21) para obter a interpretabilidade;

6. Repetir os passos 5.1 - 5.12 até que uma tolerancia de erro ou um nimero maximo de iteracdes

seja atingido.

Treinamento da Rede Neural Nebulosa baseada em nullneurons

O algoritmo para o treinamento de redes onde nullneurons sdo utilizados para implementar a
segunda camada de neurdnios nebulosos € muito similar aquele apresentado para redes com unineu-
rons, sendo que para obter-se este novo algoritmo € necessario apenas substituir a equagao (4.23) pela
seguinte expressao:

Zp = null(ag, Wy, Ug) = N N(a&‘, Wy, (1 — Ug)); Ug] ) (434)

Além dos dois algoritmos apresentados, € possivel ainda propor um outro processo de treinamento
para redes neurais nebulosas compostas por nullneurons, onde aproveita-se da caracteristica de con-
tinuidade do nullneuron, conforme discutido anteriormente, para se propor um novo procedimento
baseado inteiramente no método do gradiente descendente.

Neste novo procedimento, a variagdo dos pesos relacionados a segunda camada da rede passa

entdo a ser calculada com base no gradiente, da seguinte forma:
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0
Awy; = T [null(ag, we; ug)) Z {wie(y; — 9;) f (pj) } aw (4.35)

Wy, =

onde O[null(a,, w; ug)] /O wy; é a derivada parcial da fungio null(a,, wy; uy) com relagdo aos pesos
wy;. O cdlculo desta derivada depende da escolha da t-norma e da s-norma que serdo usadas na
implementag@o dos nullneurons. Para exemplificar o processo de célculo, adotou-se aqui o produto
algébrico como t-norma e a soma probabilistica como s-norma. Para estas normas o cilculo da

derivada mencionada acima € dado por:

5 [l wiiu)] = (1= 2u)* 337 | N () < T (1N, (7)) (4.36)
onde 7. = Cy, (Cy, (aze) x Cuy (wee)).

Além da variagc@o dos pesos wy;, a variagdo dos elementos de absorcido u, também € calculada
com base no método do gradiente. Assim, de forma similar ao apresentado para os pesos, a variagdao

dos elementos de absor¢ao € calculada da seguinte forma:

Auy = aﬁ [null(ag, we;ue)) > {vie(y; — 9;)F (p))} (4.37)

u
¢ =

Uma vez que se utilizou a equacio 4.22 para se manter a interpretabilidade do modelo, o operador

de compromisso dado em (2.5) toma a seguinte forma:

Ch.iupy(a) = (1 = f.(ue))C(a) + folur)a (4.38)

e a equacao (4.36) pode ser re-escrita como

n

[null(ag, Wy, Ug)} = (1 — QfZ(Ug))4 Z sz (ug) agc

c=1

0 wy; ( — Crau) TEc))

‘E\H ES

(4.39)

Desta forma, a derivada O[null(as, we;us)]/O uy pode ser calculada da seguinte forma:
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n

[null(ag, Wy, uf)] = (1 - 2fz(u€)>8iwfz(ui) [aiwh(aéca Wye, fz(ué))x

a_w c=1
" 9 " (4.40)
X H(h(azmwzo f=(ue)) + 8_WfZ(W) 1- 21:[h(a£ca Wye, [2(ug))
o .
onde

h(aéca Wee, fz(uf)) =1- éfz(Ug)(q(aica Wee, fz(uf))) (441)
q(age, Wee, [ (ug)) = é’fz(ug) (0(age, wee, f.(ur))) (4.42)
0(“&; Wy, fz(uf)) = éfz(Uf)(WC) X éfz(ue)(wZC) (4.43)

e as derivadas das equagdes (4.41)-(4.43) podem ser facilmente obtidas.

Note mais uma vez que, em todos os procedimentos apresentados, o ajuste dos parametros de
plasticidade € feito individualmente, permitindo assim que o modelo obtido no final do processo de
treinamento seja mais geral do que se a rede neural nebulosa que o implementa fosse composta apenas
por neur6nios do tipo AND ou OR.

Para verificar esta afirmacao, as redes e procedimentos propostos neste capitulo foram empre-
gadas na modelagem de sistemas dinamicos nao-lineares, sendo que os resultados obtidos foram
comparados com os diversos tipos de modelos baseados em inteligéncia computacional propostos na

literatura. Estes resultados sdo apresentados no préximo capitulo.

4.6 Resumo

Neste capitulo, introduziram-se duas novas classes de neurdnios nebulosos baseadas nos conceitos
de uninormas e nullnormas. Estes neur6nios, chamados respectivamente de unineurons e nullneu-
rons, apresentam uma importante caracteristica dos neur6nios biolégicos, chamada de plasticidade
neuronal, através da qual um neur6nio € capaz de alterar seus mecanismos internos de processamento
dependendo da situacd@o ou da necessidade de aprendizagem em que este se encontre.

Esta caracteristica, associada a um algoritmo de treinamento que ajusta individualmente a forma
com que cada neurdnio processa os sinais de entrada e pesos de conex@o, faz com que uma rede neural

nebulosa composta por estes novos tipos de neurdnios se adapte melhor a um conjunto de dados de
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treinamento, se tornando, assim, mais geral do que as alternativas propostas na literatura.

Além disso, se algumas restricdes forem impostas durante o treinamento o modelo final obtido,
além de apresentar um alto grau de interpretabilidade, pode representar um sistema de inferéncia
nebuloso que emprega mais de um conectivo l6gico no antecedente das regras nebulosas, sendo que

o tipo de conectivo é decidido pelo processo de treinamento.



Capitulo 5

Resultados Experimentais e Aplicacoes

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta resultados de simulagdes e aplicagdes a problemas de modelagem de sis-
temas dinamicos ndo-lineares. Com a finalidade de mostrar a abrangéncia de aplicacio dos algoritmos
propostos neste trabalho, foram abordadas duas classes de problemas, predicao de séries temporais e
identificagd@o de sistemas.

Para a primeira destas classes, considerou-se previsdo de carga de curto prazo, onde o objetivo é
prever, com base em dados histéricos, o consumo de energia elétrica para a proxima hora de operagdo
em uma determinada regido durante um periodo de 24 horas.

A segunda classe considera dois problemas. O primeiro deles é o problema classico do forno a
gas de Box & Jenkins (Box & Jenkins, 1994), onde, a partir de dados relativos ao fluxo de metano
utilizado no forno, deseja-se estimar a concentra¢do de CO, na saida do forno. O segundo problema
consiste na modelagem do comportamento térmico de transformadores de poténcia, sendo que, a
partir de dados relativos ao carregamento elétrico (em termos da corrente de carga) e da temperatura
externa, pretende-se inferir as temperaturas internas do equipamento.

Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram empregados para construir os modelos de pre-
visdo e do comportamento térmico de transformadores. Em particular, cinco modelos foram desen-

volvidos a partir dos algoritmos propostos neste trabalho, conforme descrito a seguir:

1. Rede neural nebulosa composta por neur6nios AND na segunda camada da rede e treinada com

o aprendizado participativo (AND-AP);

2. Rede Neural Nebulosa composta por neuronios OR na segunda camada da rede e treinada acom

o aprendizado participativo (OR-AP);

85
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3. Rede Neural Nebulosa composta por unineurons na segunda camada da rede e treinada com o

algoritmo baseado no reforc¢o associativo (UNI-R);

4. Rede Neural Nebulosa composta por nullneurons na segunda camada da rede e treinada com o

algoritmo baseado no reforco associativo (NULL-R);

5. Rede Neural Nebulosa composta por nullneurons na segunda camada da rede e treinada com o
método do gradiente (NULL-G);

Para avaliar os cinco modelos desenvolvidos, estabeleceram-se as quatro métricas de desempenho
que, geralmente, sdo empregadas na literatura para este tipo de avaliacdo. Estas métricas sdo o Erro
Quadratico Médio (MSE '), a Raiz Quadrada do EQM (RMSE 2), o Indice de Erro Ndo-Dimensional
(NDEI ?) e o erro percentual médio (MAPE *). Estas métricas sio calculadas através das seguintes

expressoes:

P
1 .
MSE = 5> (/' ="’ (5.1)
k=1
1 P
RMSE = |5 > (k- k)2 (5.2)
k=1
RMSE
NDEI = k=1,...,P 5.3
Std(yk)7 7 b ( )
1< 100
MAPE = — > lyF -9 x = (5.4)
Y
k=1

onde 3/* e §* sdo respectivamente a saida desejada e a saida obtida pela rede para a k-ésima entrada,
std(y") é o desvio padrdo para os valores y* € P é o nimero total de pares de treinamento considera-
dos.

Em todos os casos foram, feitas diversas realizacdes de cada um dos modelos implementados,
incluindo os modelos de comparagio MLP e ANFIS. Assim, os procedimentos de inicializac?o,
treinamento e teste foram executados dez vezes para cada um dos modelos em cada um dos problemas

apresentados, a fim de se reduzir o efeito da aleatoriedade da inicializagdo. Os resultados obtidos por

do inglés Mean Square Error

2do inglés Root Mean Square Error

3do inglés Non-dimentional Error Index
4do inglés Mean Average Percentage Error
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este modelos com base nas métricas estabelecidas acima para as melhores realizacdes de cada modelo

sdo apresentados nas se¢des a seguir.

5.2 Predicao de Séries Temporais

H4, atualmente, uma vasta literatura que mostra a relevancia da previsao de séries temporais
em diversos contextos, com exemplos que abrangem desde aplicagdes em medicina, medindo as
irregularidade das batidas do coragdo; passam pelas pesquisas em hidrologia, prevendo varidveis
de recursos hidricos; e chegam até as aplicacdes em economia, observando o comportamento da
volatilidade do mercado financeiro (Ballini et al., 2000). A predi¢do de séries temporais permite que
valores futuros de uma varidvel sejam previstos tomando-se por base apenas seus valores presentes e
passados.

Para verificar a eficicia dos modelos propostos para esta classe de problemas, estes foram em-
pregados na previsdo de carga de curto prazo, que constitui um dos mais importantes problemas no

contexto do planejamento energético brasileiro. Os resultados obtidos sdo apresentados a seguir.

5.2.1 Previsao de Carga de Curto Prazo

Na operacdo de um sistema de energia elétrica, uma etapa importante € a determinacéo da pro-
gramacdo da operagdo didria, a qual determina um plano de produ¢do de energia elétrica para o(s)
préximos(s) dia(s) para cada uma das unidades geradoras do sistema, geralmente em base horéria.
Esta operacdo é feita a partir de previsdes de como serd o comportamento da consumo do sistema,
analisando-se um conjunto de dados que contém o histérico deste comportamento em um determinado
periodo de tempo.

Especificamente, no contexto do planejamento da operagdo de curto prazo de sistemas de energia
elétrica, a previsdo da carga € importante na elaborag¢do do programa de operacao diaria, em andlises
de seguranca e estabilidade, pois erros na previsdo da carga podem ter conseqiiéncias sérias em termos
da eficiéncia e seguranca do sistema, como aumento de custos e nao atendimento da demanda. Assim,
uma previsdo de boa qualidade é essencial, pois melhora o atendimento da demanda, aumentando a
eficiéncia e a confiabilidade do sistema (Gross & Galiana, 1987).

Diversos trabalhos na literatura sugerem que redes neurais nebulosas sao alternativas promissoras
para obter modelos preditivos de curto prazo para previsdo de carga em sistemas elétricos de poténcia
(Ling et al., 2003; Chauhan et al., 2005). Neste contexto, os algoritmos propostos neste trabalho foram
empregados a este problema e os resultados dos modelos sdo comparados entre si e com abordagens

alternativas sugeridas na literatura.
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Para realizar o treinamento de todos os modelos implementados, utilizou-se uma base de dados
composta por medi¢des hordrias do consumo de energia em uma regido residencial da cidade de Sdo
Paulo, fornecida pela empresa Eletropaulo Metropolitana Eletricidade de Sao Paulo S.A., no periodo
compreendido entre abril de 2000 a abril de 2001. A Figura 5.1 ilustra um periodo da base de dados
de treinamento compreendido entre os dias 13/04/2001 e 19/04/2001.
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Figura 5.1: Curva de carga para o periodo de 13 a 19 de abril de 2001.

J4 a base de dados utilizada nos testes foi composta por medicdes horarias feitas para o dia 16 de
maio de 2001. A Figura 5.2 apresenta a curva de carga para a semana compreendida entre os dias 13
e 19 de maio de 2001, na qual estdo inseridas as 24 horas que se deseja prever (16/05/2001).

Utilizando-se fungdes de auto-correlacio parciais Ballini et al. (2000), foram adotadas duas var-
iaveis de entrada para todos os modelos testados, sendo elas o valor da carga C' com um e dois passos
atrds (uma e duas horas anteriores), ou seja, X = [q‘lC, q‘ZC}, onde ¢—° € o operador de atraso em
s passos. O valor da carga no instante atual C' foi tomado como sendo a saida desejada de todas os
modelos implementados. Os dados de entrada e saida foram normalizados no intervalo [0,1].

Além dos modelos de redes neurais nebulosas propostos neste trabalho, foram implementados
modelos de redes neurais propostos na literatura. A finalidade € comparar os resultados aqui obti-
dos com abordagens alternativas que ja se mostraram, em termos de performance de erro e custos
computacionais, superiores a maioria dos modelos cldssicos empregados para o mesmo fim. Entre
os modelos propostos na literatura considerou-se uma rede Perceptron de miltiplas camadas (MLP)

(Haykin, 1998), um sistema de inferéncia nebuloso neuro-adaptativo (ANFIS) (Jang, 1993) e duas
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Figura 5.2: Curva de carga para o periodo de 13 a 19 de maio de 2001.

versoes da rede neural nebulosa apresentada na sec¢ao 3.3, sendo que a primeira delas é¢ implementada
utlizando-se apenas neurdnios AND na segunda camada da rede (NN-AND) e a segunda versdo é
implementada utilizando-se apenas neurdnios OR nesta camada (NN-OR) (Hell et al., 2007a, 2008a).
Ambas as versdes sao treinadas através de uma regra de reforco associativo.

A previsao feita aqui € do tipo um passo a frente, na qual o valor estimado pelo modelo no instante
anterior ndo ¢ utilizado na previsdo do instante seguinte. A Tabela 5.1 apresenta a estrutura de cada
um dos modelos empregados ao problema de previsdo de carga, bem como o tipo de treinamento
utilizado com cada um deles.

Note que o modelo MLP € o tnico que tem uma estrutura diferenciada. Isto se deve ao fato
deste modelo também ser o tnico a possuir uma estrutura totalmente conectada, o que faz com que,
mesmo com um nimero menor de neurénios por camada, este apresente 0 mesmo nimero de pesos de
conexao que os dos demais modelos. Ja 0 modelo ANFIS foi implementado com 64 regras nebulosas,
o que também fornece o mesmo nimero de paradmetros a serem ajustados, se comparado com os outros
modelos.

Com a finalidade de avaliar as caracteristicas de todos os modelos, dois casos de previsdo sdo con-
siderados nesta se¢do. No primeiro caso (Caso 1), os dados utilizados durante a fase de treinamento
nao contém nenhum dia especial presente nos perfis de carga. Isto quer dizer que, em todo o periodo
no qual foram coletadas as informacdes presentes na base de dados de treinamento (01/04/2000 a

01/04/2001), ndo ocorreu nenhum tipo de evento especial que pudesse modificar a caracteristica



90 Resultados Experimentais e Aplicacoes

Tabela 5.1: Parametros Estruturais dos Modelos Implementados - Previsdo de Carga
Modelo | N° de Camadas ‘ Neuronios por Camada ‘ N° de Pesos | Tipo de Treinamento

MLP 3 [15101] 190 Gradiente (GD)
ANFIS 5 [16 64 641 1] 192 Gradiente (GD)
NN-AND 3 [16 64 1] 192 GD + Reforco (RA)
NN-OR 3 [16 64 1] 192 GD + RA
AND-AP 3 [16 64 1] 192 AP
OR-AP 3 [16 64 1] 192 AP

UNI-R 3 [16 64 1] 192 GD + RA
NULL-R 3 [16 64 1] 192 GD + RA
NULL-G 3 [16 64 1] 192 Gradiente (GD)

sazonal da carga.

De forma contréria ao primeiro caso, no segundo caso (Caso 2), foram introduzidos na base de
dados de treinamento os perfis de carga de alguns dias especiais, nos quais algum tipo de evento
ndo sazonal altera de forma significativa a demanda de energia nestes periodos. Como exemplo
gerais destes eventos ndo sazonais pode-se, citar um show musical realizado na praia de Copacabana
para aproximadamente 1.000.000 de pessoas, blackout locais (queda de energia em toda uma regiao)
causada por descargas atmosferas ou por causas acidentais, entre outros. A Figura 5.3 apresenta
exemplos deste eventos andomalos, onde o circulo explicita a alteragdo causada por estes nos perfis de
carga.

Assim, todos os modelos implementados foram treinados com as duas bases de dados descritas.
Os testes de desempenho foram entdo realizados com base na previsdo do consumo de energia para
as 24 horas do dia 16/05/2001 (Quarta-Feira). Vale ressaltar que o perfil de carga do dia 16/05/2001
€ um perfil normal, ou seja, ndo ocorreu nenhum evento especial neste dia.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos por todos os modelos para o Caso 1, enquanto as
Figuras 5.4 e 5.5 mostram graficamente o resultado da previsdo para o mesmo caso, também para
todos os modelos.

Analisando os resultados apresentados para o Caso 1, observa-se que todos os modelos propostos
neste trabalho apresentam uma performace superior, tanto em termos das métricas de erro, quanto
com relag@o aos custos computacionais envolvidos, se comparados com os métodos alternativos pro-
postos na literatura. Em particular, os modelos baseados no unineurons e nullneurons apresentaram
as melhores performances de erro com os mais baixos custos computacionais (quando associados
ao treinamento por refor¢o associativo). Este fato demonstra experimentalmente a caracteristica de
generalizagdo dos modelos baseados nestes novos neurdnios, pois, se comparados com os demais

métodos (incluindo-se ai abordagens baseadas em redes nebulosas compostas exclusivamente por
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Figura 5.3: Curva de carga com perfis anomalos.

neur6nios AND ou neur6nios OR), estes modelos foram os que melhor se ajustaram ao conjunto
de dados de treinamento, conseguindo capturar uma maior quantidade de informacéo a respeito da
dinamica do sistema do que os seus pares.

Vale salientar também que, um dos maiores desafios em problemas de previsao de carga esta rela-
cionado a previsao dos picos de carga didrios, pois o rdpido aumento no valor da carga apresentado
durante estes picos torna a previsdo uma tarefa complexa (Jin et al., 2005). Neste sentido, os mod-
elos baseados no unineurons e nullneurons também apresentam as melhores performances, sendo os
modelos que melhor aproximam os picos de carga.

Ja para o Caso 2, o cendrio ¢ diferente. Conforme pode ser observado nos resultados da Tabela 5.3
e nos graficos das Figuras 5.6 e 5.7, os tinicos modelos capazes de manter um desempenho similar ao
apresentado para o Caso 1 foram aqueles que utilizam o algoritmo de treinamento baseado no apren-
dizado participativo (AND-AP e OR-AP). Isto se deve ao fato de que os perfis andmalos introduzidos
na base de treinamento sdo vistos pelo algoritmo de treinamento destes modelos como sendo muito
distantes da crenca que estes tem a respeito do ambiente e, portanto, ndo sdo levados em consider-
acdo durante o aprendizado. Os demais modelos ndo possuem este discernimento a respeito do que
aprender, incorporando tudo o que lhes é apresentado durante o treinamento, fazendo com que estes
nao sejam robustos a dados ndo representativos daquilo que se deseja prever, como acontece com 0s
modelos baseados no AP.

De fato, sempre que erros de medi¢do ou dados espurios estdo presentes na base de dados de
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Figura 5.4: Resultados para previsao de carga - Caso 1: (a) MLP, (b) ANFIS, (c) NN-AND, (d)
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Tabela 5.2: Resultados para Previsdo de Carga - Caso 1
Modelo | N° de Epocas | Tempo de Trein. (min.) | MSE | RMSE | NDEI | MAPE (%)

MLP 20000 29,56 0,0010 | 0,0318 | 0,2135 7,95
ANFIS 15000 26,06 0,0006 | 0,0251 | 0,1637 5,25
NN-AND 15000 19,77 0,0004 | 0,0199 | 0,1252 4,88
NN-OR 15000 19,61 0,0005 | 0,0225 | 0,1411 4,79
AND-AP 11000 22,57 0,0002 | 0,0138 | 0,0876 4,26
OR-AP 11000 22,21 0,0003 | 0,0161 | 0,1114 4,22
UNI-R 10000 19,39 0,0002 | 0,0143 | 0,0938 3,70
NULL-R 10000 19,25 0,0001 | 0,0103 | 0,0661 3,68
NULL-G 10000 21,89 0,0001 | 0,0099 | 0,0650 3,42

Tabela 5.3: Resultados para Previsdao de Carga - Caso 2
Modelo | N° de Epocas | Tempo de Trein. (min.) | MSE | RMSE | NDEI | MAPE (%)

MLP 20000 29,15 0,0034 | 0,0582 | 0,3914 13,74
ANFIS 15000 25,87 0,0018 | 0,0425 | 0,3607 12,79
NN-AND 15000 19,09 0,0015 | 0,0387 | 0,3222 11,83
NN-OR 15000 18,91 0,0014 | 0,0376 | 0,2926 11,71
AND-AP 11000 22,24 0,0002 | 0,0128 | 0,1018 4,61
OR-AP 11000 22,01 0,0002 | 0,0147 | 0,1064 4,56
UNI-R 10000 18,13 0,0009 | 0,0292 | 0,2057 8,28
NULL-R 10000 18,65 0,0009 | 0,0300 | 0,2342 8,19
NULL-G 10000 21,19 0,0010 | 0,0309 | 0,2388 8,16

treinamento, os sistemas baseados no AP apresentam melhor desempenho na modelagem do com-
portamento normal do problema. Andlises similares realizadas nas préximas se¢des confirmario esta

afirmacio.

5.3 Aplicacoes a Problemas de Identificacao de Sistemas

O intuito dos estudos em identificacdo de sistemas dindmicos € o de, considerando uma seqii€ncia
de observagdes a respeito de um sistema real, obter-se uma realiza¢do paramétrica de um sistema
matematico que consiga apresentar o mesmo comportamento dindmico do sistema real quando ambos
sdo submetidos as mesmas entradas.

Da mesma forma que para os problemas de previsdo de séries temporais, também existe uma vasta

literatura para problemas de identificacdo de sistemas, com aplicacdes nos mais diversos campos da



5.3 Aplicacoes a Problemas de Identificacio de Sistemas 97

ciéncia. Neste trabalho, foram considerados dois problemas especificos a serem tratados pelos mod-
elos aqui propostos. O primeiro destes problemas é o problema cldssico do forno a gis de Box e
Jenkins. No segundo problema, deseja-se modelar o comportamento térmico de um transformador de
poténcia a partir de leituras de sua corrente de carga e das condi¢des climaticas a que esse equipa-
mento esta exposto.

As secdes a seguir apresentam com mais detalhes estes problemas, bem como os resultados obti-

dos pelos modelos baseados nas redes neurais nebulosas aqui propostas.

5.3.1 Problema do Forno a Gas de Box&Jenkins

O problema de identificagido do forno a gis proposto por Box e Jenkins é um dos problemas mais
estudados na area de modelagem e identificacdo de sistemas. O processo de identificacdo utiliza-se
de um total de 296 amostras para gerar 290 pares entrada/saida obtidos a partir de um forno a gas de
laboratério (Box & Jenkins, 1994). Cada amostra consiste das taxas de fluxo de metano (entradas x*
do sistema) e a concentragio de C'O, na saida do forno (saidas 3* do sistema). Este é um processo
dinAmico com uma entrada z* e uma saida y*. O objetivo é estimar a saida corrente y* a partir de
entradas e saidas em instantes anteriores, com 0 menor erro possivel.

Diferentes estudos ((Farag et al., 1998);(Xiao-Zhi & Ovaska, 2006);entre outros) indicam que a

melhor estrutura do modelo para este sistema é:

Yt =) (5.5)

Em nossos experimentos foram definidos, empiricamente, 3 conjuntos nebulosos para granularizar
cada varidvel de entrada das redes neurais nebulosas que compdem os modelos NN-AND, NN-OR,
AND-AP, OR-AP, UNI-R, NULL-R e NULL-G. Conseqiientemente, estes modelos sdo compostos
por 9 unidades de processamento na segunda camada, representando um sistema de inferéncia com 9
regras nebulosas. O sistema ANFIS também foi implementado como o mesmo niimero de regras neb-
ulosas e a estrutura da rede MLP foi formada por apenas uma camada intermediaria com 9 neurdnios
nesta camada.

Do total de amostras, 200 foram selecionadas para serem utilizadas no processo de treinamento.
As demais 90 amostras foram reservadas para os testes de validacao dos modelos obtidos. A avaliacao
dos modelos ¢ feita considerando-se as mesmas métricas de erro usadas na se¢do anterior, conforme
expressoes (5.1) a (5.4).

A Tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos para os modelos aqui considerados. Além dos re-
sultados da Tabela 5.4, outros obtidos por modelos alternativos propostos na literatura permitem

mostrar que os modelos propostos neste trabalho sdo competitivos no meio ao qual estes se inserem.
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A Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos por cinco abordagens alternativas, juntamente com seus

autores e referéncias, utilizando as mesmas métricas de erro para comparagao.

Tabela 5.4: Resultados para o Forno a Gas de Box&Jenkins
Modelo N° de Epocas Tempo de Trein. (seg.) ‘ MSE ‘ RMSE ‘ NDEI ‘ MAPE (%)

MLP 10000 22,45 0,5817 | 0,7627 | 0,2389 1,25
ANFIS 5000 19,79 0,5112 | 0,7150 | 0,2240 1,22
NN-AND 10000 17,45 0,4766 | 0,6904 | 0,2162 1,05
NN-OR 10000 16,39 0,4899 | 0,6999 | 0,2192 1,02
AND-AP 8000 15,57 0,4493 | 0,6703 | 0,2100 0,98
OR-AP 8000 15,96 0,4528 | 0,6729 | 0,2108 0,96
UNI-R 10000 10,55 0,3974 | 0,6304 | 0,1975 0,85
NULL-R 10000 11,30 0,3861 | 0,6214 | 0,1946 0,83
NULL-G 10000 14,34 0,4034 | 0,6351 | 0,1989 0,87

Tabela 5.5: Resultados da Literatura para o Forno a Gas de Box&Jenkins

Modelo MSE | RMSE | NDEI
Pedrycz (Pedrycz, 1984) 0,5656 | 0,7521 | 0,2356
Xu e Lu (Xu & Lu, 1987) 0,5727 | 0,7568 | 0,2370
Delgado (Delgado et al., 1997) 0,4100 | 0,6403 | 0,2006
Yoshinari (Yoshinari et al., 1993) 0,5460 | 0,7389 | 0,2315
Rutkowski (Rutkowski & Cpalka, 2005) | 0,4919 | 0,7014 | 0,2197

As Figuras 5.8 e 5.9 apresentam a saida obtida para os modelos implementados neste trabalho
quando se utilizam as amostras de teste. Estes resultados mostram que os modelos propostos sao,
no minimo, tao bons quanto as melhores abordagens sugeridas na literatura. Em particular o modelo
NULL-R apresentou um desempenho muito satisfatério, obtendo as menores de todas as taxas de
erro, com um dos menores custos computacionais. Este fato o torna um excelente candidato para
ser utilizado na modelagem de sistemas complexos, como também poderd ser observado na secio

seguinte.

5.3.2 Modelagem Térmica de Transformadores de Poténcia

Transformadores de poténcia sdo equipamentos importantes na transmissio e distribuicao de ener-

gia elétrica, e o seu correto funcionamento € vital para a operacao do sistema. A perda de uma unidade
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estratégica pode ter um grande impacto na seguranga, na confiabilidade e no custo do fornecimento

de energia.

Um dos principais fatores na operacio dos transformadores de poténcia € a temperatura de tra-
balho, mais especificamente a temperatura do ponto mais quente, ou temperatura de hot-spot, no topo
ou no centro dos enrolamentos de alta ou baixa tensdo. Esta temperatura tem uma importante influén-
cia no envelhecimento do isolamento e, conseqiientemente, na vida ttil do equipamento (Hell et al.,
2007¢).

O valor desta temperatura pode ser calculado utilizando modelos derivados das equacdes de trans-
feréncia de calor e caracteristicas térmicas especificas do transformador. Um dos principais modelos
é o seguinte (Swift, 2001):

)
770282 = [AOr0 + ©4] — Or0

THdAdC;)H = A@H,U - A@H
A®rouy = AO10,R [K;i;rl] (5.6)
AGH,U = A@H7RK2m

O = O710 + AOy

\
onde 770 € a constante de tempo da temperatura de topo de dleo, Or¢ é a temperatura de topo de 6leo,
AOro € a elevagdo maxima da temperatura de topo de dleo, © 4 € a temperatura ambiente, 77 € a
constante de tempo da temperatura de hot-spot, AOy € a elevagao da temperatura de hot-spot acima
da temperatura de topo de 6leo, AOy ;s € a elevagdo méaxima da temperatura de hot-spot, AOrp  é
a elevacido nominal da temperatura de topo de dleo acima da temperatura ambiente, /' € a corrente
de carga, R € a razdo entre perda de carga em relagdo a carga nominal e carga ndo perdida para
uma determinada posicdo de tap, AOy i € a elevagdo nominal da temperatura de hot-spot acima da
temperatura de topo de 6leo, O € a temperatura de hot-spot no enrolamento e m e n sdo constantes

obtidas empiricamente que dependem do método de refrigera¢do do equipamento.

A execugdo destes calculos nao € apenas uma tarefa de grande complexidade, como também leva a
estimacgdes conservativas baseadas em algumas suposi¢des das condi¢des de operacdo. Neste cdlculo
sdo adotados fatores de seguranga extremamente conservadores, visando proteger o equipamento,
fazendo com que a transferéncia maxima de poténcia seja de 20 a 30% menor que a sua capacidade
nominal, com a finalidade de se aumentar a sua vida ttil e reduzir os riscos durante a operacao (Galdi
et al., 2000).

Neste sentido, a obten¢ao de modelos mais precisos para simular o comportamento térmico destes
importantes equipamentos pode trazer grandes vantagens, tanto para a reduc@o de custos de operagao,

quanto para o aumento da confiabilidade do sistema. Assim, as redes neurais nebulosas propostas
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Tabela 5.6: Principais Caracteristicas do Transformador a ser Modelado

Poténcia Nominal 25 kVA
Vprimaéria / Vsecundaria 10kV/380V
Perdas no Ferro 195 W

Perdas no Cobre 776 W

Temp. de Topo de 6leo a Plena Carga 73.1 °C
Comprimento x Largura x Profun- 64 x 16 x 80 cm
didade do tanque

Tipo de Refrigeragdo ONAN
Fabricante / ano MACE/87

neste trabalho foram empregadas com o intuito de modelar o comportamento da temperatura de hot-
spot Op.

Diferentes estudos (Galdi et al., 2000; Villaci et al., 2005) e testes experimentais de tentativa e erro
indicam que as entradas mais relevantes para os modelos sdo a corrente de carga (/), a temperatura de
topo de 6leo (O7p) e a corrente de carga atrasada em um passo (K ¢~ 1). Esta escolha tem mostrado
uma redugdo da sensibilidade dos modelos com relacdo a flutuagdes nos parametros térmicos, que
podem variar consideravelmente de um transformador para outro.

Os dados utilizados em nossos experimentos sao os mesmos reportados em (Galdi et al., 2000).
Estes dados foram coletados a partir de medigdes realizadas em um transformador experimental de
poténcia, com enrolamentos em disco. As medi¢des de temperatura utilizam sensores de fibra dtica
inseridos nos espagadores localizados entre os discos dos enrolamentos de alta e de baixa tensao bem
como no topo do tanque onde estes enrolamentos estdo imersos. O sistema de aquisicao de dados
coleta os valores de todos os sensores em intervalos de 5 minutos. Maiores informagdes a respeito
da forma de aquisicdo dos dados podem ser encontradas em (Villaci et al., 2005). As principais
caracteristicas do transformador utilizado neste trabalho sdo apresentadas na Tabela 5.6.

Da mesma forma que feito anteriormente, os sistemas sdo inicialmente treinados para um con-
junto de dados onde nenhum tipo de anomalia afeta os dados amostrados (Caso 1), isto é, onde ndo
ocorrem erros de medi¢do durante a aquisi¢do de dados. Estes dados descrevem o comportamento da
temperatura de hot-spot do equipamento para um carregamento de 24 horas, com amostras registradas
a cada 5 minutos, como mostrado na Figura 5.10.

Ap6s o treinamento, os modelos neurais nebulosos sao utilizados para estimar a temperatura de
hot-spot para dois conjuntos de dados (dados de teste), descrevendo duas situagdes diferentes de
carregamento a que o transformador estd sujeito durante operacdo normal. Na primeira situacdo
(DT1), as condigdes de carga ndo ultrapassam os valores nominais do transformador, ou seja, € uma

condi¢do sem sobrecargas. Na segunda situacdo (DT2), uma sobrecarga de 30% do valor nominal
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Figura 5.10: Dados de treinamento - Caso 1.

é observada durante um periodo de 4 horas. Os resultados para este caso (Caso 1) em ambas as
situacdes de carregamento, sdo apresentados na Tabela 5.7. O resultado do modelo analitico descrito

por (5.6) é também incluido para comparagao.

Tabela 5.7: Resultados da Modelagem da Transformadores - Caso 1
Modelo | N° de Epocas Tempo de Trein. (seg.) ‘ MSE - DT1 | MSE - DT2

Analitico - - 17,3490 6,7822
MLP 22700 93,07 0,7901 0,2635
ANFIS 15000 84,71 0,2102 0,8168
NN-AND 11000 61,50 0,2689 0,2334
NN-OR 11000 60,94 0,2565 0,2591
AND-AP 11000 67,32 0,2104 0,2203
OR-AP 11000 68,03 0,2037 0,2535
UNI-R 10000 60,45 0,1109 0,1934
NULL-R 10000 61,74 0,0910 0,1885
NULL-G 10000 73,76 0,0907 0,1822

As Figuras 5.3.2 e 5.11 mostram os resultados graficamente para a situacdo de operacdo sem
sobrecarga (DT1), enquanto as Figuras 5.12 e 5.13 apresentam os graficos de resultado para a situacio
com sobrecarga (DT2).

Em um segundo momento, com a finalidade de mais uma vez verificar a caracteristica do apren-
dizado participativo que faz com que os modelos baseados neste paradigma nao sejam tao influenci-
ados por erros nos dados de treinamento, foi gerado um segundo caso (Caso 2). Agora, considera-se

que os dados de treinamento foram afetados por um mal funcionamento em um dos sensores de fibra
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Otica que coletam as temperaturas internas do transformador. A partir desta premissa foram gerados

os dados mostrados na Figura 5.14.
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Templ(g (horas) 1o 20 R

Figura 5.14: Dados de treinamento - Caso 2.

Os modelos MLP, ANFIS, NN-AND, NN-OR, AND-AP, OR-AP, UNI-R, NULL-R e NULL-
G sdo entdo treinados com essa nova base de dados e posteriormente aplicados para estimar a temper-
atura de hot-spot para as mesmas duas situagdes de carregamento (nominal e de sobrecarga) discutidas

anteriormente. Os resultados sdo apresentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Resultados da Modelagem de Transformadores - Caso 2
Modelo | N° de Epocas | Tempo de Trein. (seg.) ‘ MSE - DT1 | MSE - DT2

Analitico - - 17,3490 6,7822
MLP 22700 95,23 3,2103 1,2301
ANFIS 15000 83,55 2,6608 4,0151
NN-AND 11000 63,24 1,1025 1,2430
NN-OR 11000 61,32 1,1820 1,3063
AND-AP 11000 66,87 0,2197 0,2499
OR-AP 11000 68,51 0,2113 0,2917
UNI-R 10000 65,99 1,5342 1,8431
NULL-R 10000 64,33 1,5917 1,8974
NULL-G 10000 74,48 1,6195 1,9886

Mais uma vez, é possivel observar que, para os casos em que a base de dados de treinamento nao
¢ corrompida por algum tipo de anormalidade, os modelos baseados nos unineurons e nullneurons
superam todos os demais, tanto em termos de performance de erro quanto em custos computacionais.

Por outro lado, na presenca de dados de treinamento ndo ideais, os Gnicos modelos que sdo capazes
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de garantir um bom desempenho na solu¢@o do problema em estudo sdo aqueles cujos processos de
treinamento sdo baseados no aprendizado participativo (Hell et al., 2008b). Portanto, observa-se que
a associagdo das duas técnicas citadas poderia produzir um modelo de alto desempenho, baixo custo
computacional e robusto a anomalias presentes na base de dados de treinamento.

Entretanto, para que tal associac@o fosse possivel, seria necessario que uninormas e nullnormas
pudessem ser vistas como operadores relacionais nebulosos e, conseqiientemente, pudessem ser uti-
lizadas na sintese de novas classes de composicdes de relacdes nebulosas associadas a uma solugdo
de problema inverso nebuloso para tais composigdes.

A teoria de operadores residuais aplicados a uninormas e nullnormas (Baets & Fodor, 1999; Ruiz-
Aguilera & Torrens, 2007) fornece uma ferramenta que pode ser utilizada para este fim. De fato, o
estudo de operadores residuais e sua aplicacio a uninormas e nullnormas a fim de se propor a solugdo
de problema inverso para relagdes nebulosas compostas por estas normas constituem uma proposicao

para futuros trabalhos relacionados as redes neurais nebulosas propostas neste trabalho.

5.4 Resumo

Este capitulo apresentou resultados de simulacido obtidos utilizando as redes neurais nebulosas
na modelagem de sistemas dindmicos ndo-lineares, ilustrada com exemplos de previsdo de séries
temporais e modelagem térmica de transformadores.

Os resultados de simulacdo e comparagdes com abordagens alternativas propostas na literatura
demonstram a capacidade dos modelos neurais nebulosos propostos neste trabalho de modelar os
sistemas dinamicos nao-lineares, geralmente com um ndmero reduzido de parametros e iteragcdes,
acarretando em menores taxas de erros e tempo de processamento.

Em particular, os modelos baseados em unineurons e nullneurons demonstraram uma performance
superior para os casos em que as bases de dados utilizadas nos processos de treinamento destes mod-
elos ndo continham nenhum tipo de anomalia. J4 os modelos cujos processos de treinamento siao
baseados no aprendizado participativo se mostraram robustos & perturbagdes nos dados de treina-
mento, mantendo uma performance satisfatdria quanto ao erro e sobressaindo-se assim em relacio as

demais alternativas.
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Conclusao

Sistemas neurais nebulosos tém demonstrado grande aplicabilidade nas mais diversas areas do
conhecimento, tais como economia, matematica difusa, teoria de jogos, modelagem de sistemas, en-
tre tantas outras. Resultado da combina¢do natural de dois dos maiores paradigmas da inteligéncia
computacional, estes sistemas permitem a constru¢ao de modelos robustos e eficientes para a res-
olu¢do de problemas de modelagem e mostram-se como uma op¢ao atraente para diversos campos.
Em particular, a unificaciio das redes neurais com os sistemas nebulosos para a constru¢do de mode-
los de sistemas dinamicos ndo-lineares se mostra promissora e constitui o principal motivo de estudo
deste trabalho.

Duas novas abordagens baseadas em redes neurais nebulosas foram desenvolvidas com a finali-
dade de obter modelos de sistemas dindmicos precisos e robustos, com baixo custo computacional.

A primeira destas abordagens constitui um novo algoritmo de aprendizado baseado no paradigma
do aprendizado participativo. Neste algoritmo de treinamento, o que o sistema ja aprendeu a respeito
do problema que se deseja tratar € visto como um conhecimento que é levado em consideracao durante
a atualizag@o do préprio conhecimento. De forma similar ao que ocorre no aprendizado humano, onde
ndo se assimila indiscrimidamente o que é ensinado, o algoritmo aqui proposto avalia a informacao
que chega ao sistema e a confronta com tudo aquilo que ja se aprendeu a respeito do problema. Se
esta nova informag@o entrar em conflito com as convic¢des ja formadas, ela é desconsiderada.

Essa € uma das formas com que os seres humanos assimilam o conhecimento. Na infancia,
quando crencas ainda nao foram formadas, a crianca aprende com tudo o que lhe é ensinado. Apds
um determinado momento, o homem passa a duvidar de qualquer coisa que lhe parece estranha se
comparada as crengas que foram formadas no principio de sua vida. Obviamente, o meio em que
vivemos estd em constante mudanca, o que nos faz rever nossas crencas de tempos em tempos, quando
vemos que o mundo comeca a mudar.

O algoritmo de treinamento proposto funciona de forma andloga. Durante as primeiras iteragdes,
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como ainda nao se aprendeu o suficiente a respeito do sistema, fica-se totalmente aberto ao apren-
dizado. Apds os primeiros instantes, quando o conhecimento € obtido, o aprendizado passa a ser se-
letivo, ndo levando em consideracao informacdes que sejam muito conflitantes com o conhecimento
atual. A incorporacio de um indice de alerta no processo de treinamento faz com que o sistema se
torne novamente aberto ao aprendizado quando informagdes conflitantes se repetem em um determi-
nado intervalo de tempo, mostrando assim que as convic¢des que se tem podem ndo mais refletir a

realidade e precisam ser adaptadas.

Resultados experimentais mostraram que redes neurais nebulosas que utilizam este novo algo-
ritmo de treinamento se tornam robustas a dados de treinamento com valores que se referem a com-
portamentos andmalos ou mesmo a erros durante a obten¢do destes dados. Estes sistemas se mostram
capazes de perceber que certos dados nao fazem parte do comportamento do que se desejava modelar
e atenuam o efeito destes dados. De forma contréria, os sistemas que ndo utilizam do algoritmo de
treinamento baseado no aprendizado participativo levam em consideracdo tudo o que lhes € apresen-

tado, sofrendo influéncia de erros contidos nos dados, o que faz com que o desempenho degrade.

A segunda abordagem apresentada neste trabalho propde a construcdo de duas novas classes de
neurdnios artificiais, os unineurons e os nullneurons, que incluem uma importante caracteristica dos
neur6nios bioldgicos que ndo se apresenta em nenhum modelo de neurdnio artificial proposto até o
momento. Esta caracteristica, conhecida como plasticidade neuronal, faz com que um neurénio possa
alterar seus mecanismos internos em resposta a alteracdes externas e a necessidade de adaptagdo a

condi¢des mutantes e a estimulos repetidos.

Nos novos neurdnios nebulosos, um parametro adicional, chamado de parametro de plasticidade,
¢ adicionado ao modelo de neurdnios logicos. Este parametro, que € ajustado segundo a necessidade
do problema a ser resolvido através do algoritmo de treinamento, faz com que o neurdnio altere a
forma com que os sinais de entrada e pesos sindpticos sdo processados, tornando o modelo composto

por tais neurdnios melhor adaptado a um problema especifico.

Simulagdes mostraram que modelos de sistemas dindmicos baseados em redes neurais nebulosas
compostas por essas duas novas classes de neuronios apresentam os melhores desempenhos, tanto em
termos de precisdo quanto em termos de custos computacionais, quando comparados com modelos
gerados a partir de redes neurais nebulosas compostas pelos neurdnios nebulosos cldssicos AND e

OR, para os casos em que os dados de treinamento nao apresentavam anormalidades ou erros.

As duas novas classes de neurdnios nebulosos (unineurons e nullneurons), aliadas ao processo de
treinamento baseado no aprendizado participativo, poderiam gerar modelos de sistemas dindmicos
que apresentariam uma alta performance no que diz respeito a erros de aproximacdo e custos de
obtengdo e operagdo, bem como uma robustez no sentido de minimizar o efeito de dados néo ideais

presentes nas bases de dados de treinamento.
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Entretanto, para que se pudesse propor um modelo de sistema dindmico que utilizasse uma rede
neural nebulosa composta por unineurons ou nullneurons, e na qual o algoritmo de treinamento fosse
baseado no aprendizado participativo seria necessario que uninormas e nullnormas pudessem ser vis-
tas como operadores relacionais nebulosos e, conseqiientemente, pudessem ser utilizadas na sintese
de novas classes de composi¢des de relacdes nebulosas associadas a uma solucio de problema inverso
nebuloso para tais composigoes.

A teoria de operadores residuais fornece uma ferramenta que pode ser utilizada para este fim. De
fato, operadores residuais para uma classe de uninormas ja foram propostos na literatura. O estudo
destes operadores e sua extensdo para nullnormas, bem como a proposicdo de equagdes relacionais
nebulosas que utilizem uninormas e nullnormas (e a solucio de problema inverso para estas equacgoes
relacionais) constituem uma forte inspiracio para futuros trabalhos relacionados aos desenvolvimen-
tos aqui propostos.

Outra sugestdo para continuidade deste trabalho € a utilizacio de outras estruturas de redes neurais
nebulosas (como por exemplo redes que utilizam neurdnios nebulosos na agregacdo das regras e
redes com estruturas recorrentes), a fim de se verificar a aplicabilidade das técnicas aqui propostas
a diferentes classes de redes neurais nebulosas. As estruturas aqui apresentadas podem, em alguns
casos, apresentar problemas de complexidade para problemas de dimensdes elevadas. A proposi¢do
de estruturas de redes que reduzam este risco pode ser um importante tépico para exploragdes futuras.

E, por fim, pode-se sugerir a incorporacao de recorréncias locais e/ou globais nos neurénios que
compdem os modelos aqui propostos. Redes recorrentes ja se mostraram superiores na modelagem
de sistemas dindmicos, se comparados a estruturas estéticas e, portanto, podem auxiliar na obten¢do

de um modelo ainda mais robusto e preciso do que os aqui sugeridos.
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