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Nao sabemos tudo. Jamais saberemos...

Que importa isto,
se a curiosidade serd eterna e o prazer de sacid-la existird para sempre?



Resumo

Neste trabalho propdem-se novas classes de redes neurais nebulosas para aplicacao em
modelagem e em controle auténomo. As redes neurais nebulosas aplicadas em modelagem
sdo capazes de extrair conhecimento de dados entrada/saida e representd-lo na forma de
regras nebulosas do tipo se-entdo, gerando modelos lingiifsticos convenientes para a
compreensao humana. Os pardmetros que definem as regras sdo determinados
automaticamente durante a aprendizagem. Para cfeitos de avaliagio de desempenho sio
considerados problemas de aproxima¢do de fungdes e de modelagem de sistemas
dinamicos. As redes neurais nebulosas sio comparadas com diferentes abordagens
presentes na literatura. A relevincia das redes propostas neste trabalho é confirmada tanto
no que se refere ao conjunto de suas capacidades quanto aos desempenhos observados em
simulagbes computacionais. Entre suas principais caracteristicas estiio a capacidade de
determinar fungSes de pertinéncia de conjuntos nebulosos e de adaptacio fora de periodos
restritos de aprendizagem. Uma outra classe de redes neurais nebulosas é proposta para
aplicagdo no problema de navegagio, especificamente, na composicio de um sistema
neural nebuloso para controle auténomo de vefculos. A concepgio do controlador neural é
inspirada nas caracteristicas dos animais e fundamentada em resultados da neurofisiologia.
Ele aprende, via algoritmos genéticos, a gerar comportamentos instintivos equivalentes a
busca de alvos e a desvio de obsticulos. A habilidade de coordenacio destes
comportamentos ¢ adquirida enquanto o controlador interage com o ambiente ao
estabelecer trajetérias para o veiculo. A aprendizagem, neste caso, estd fundamentada nos
conceitos da teoria do condicionamento cldssico. Resultados de simulagdo mostram que o
controlador ¢ capaz de aprender a guiar o veiculo até o alvo através de trajetérias sem
colisbes bem como de generalizar o conhecimento adquirido em diferentes configuragdes
de ambiente.



Abstract

In this work new classes of neural fuzzy networks are proposed for modeling and
autonomous control. The neural fuzzy networks for modeling are able to extract
knowledge from input/output data and to encode it explicitly in the form of if-then fuzzy
rules. Therefore, linguistic models can be obtained in a form suitable for human
understanding. Rule parameters are determined automatically through learning. For
evaluation and analysis purposes, the proposed networks are compared with alternative
approaches presented in the literature. Function approximation and dynamic system
modeling problems are considered. Among the most relevant characteristics are the
capacity to determine membership function profiles, and on-line adaptation. Another class
of neural fuzzy networks is used to form a neural fuzzy system controller applied to
autonomous navigation problem. The controller task, in this case, 15 to generate successful
trajectories, that is, those in which the vehicle reaches targets without collision with
obstacles. The general conception of the neural controller is inspired on animal capacities
and relies on neurofisiology results. 1t learns two inborn behaviors, namely, target seeking
and obstacle avoidance, through genetic algorithms techniques. To determine successful
trajectories the controller also learns to coordinate the inborn behaviors. Learning of the
coordination skills, is based on the classical conditioning theory. Learning occurs while the
vehicle navigates and interact with the environment. Simulation results show that the
neural fuzzy controller is able to guide the vehicle successfully and to generalise the
control knowledge for different environments.



Lista de Simbolos

M: niimero de antecedentes ou dimensdo do espaco de entradas da rede neural nebulosa.

N: nimero de regras nebulosas.

IN : conjunto dos nimeros naturais.

R: conjunto dos niimeros reais,
I k-ésimo intervalo de discretizagdo relativo ao j-€simo espage o culiadas,

Q;: nimero de intervalos de discretizagdo do espago de entradas relativo a j-ésima
dimensao.

A, conjunto nebuloso referente 2 entrada §.

ay, : valor da fungdio de pertinéncia do conjunto A; correspondente ao k-€simo Intervalo

de discretizagio.

A'i - conjunto nebuloso correspondente ao j-€simo antecedente e i-ésima regra nebulosa.

aij;_ - valor da fungdo de pertinéncia do conjunto A correspondente ao k-ésimo intervalo

de discretizaciio.

2'(.): fungdo correspondente ao conseqiiente da i-ésima regra nebujosa.
B’ : vetor centro de drea correspondente 4 i-ésima regra.
b;: centro de area do conjunto nebuloso A} .

T(.,.): t-norma.

S(.,.): s-norma.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO



1. Introducao

1.1 Motivacio e Relevincia

A todo momento o progresso exigido pela sociedade pde 4 prova o conhecimento
tecriologico e cientifico disponivel confrontando-0 com problemas de complexidade
crescente. Novas solucdes devem ser propostas de modo a satisfazer critérios mais rigidos
de desempenho. Em muitos casos nota-se que as solucdes encontradas pela teoria cldssica
vigente ndo apresentam a eficiéncia desejada ou sfo por demais custosas. Dificuldades
surgem devido a diversos motivos, entre eles: necessidade de considerar sistemas mal
defmidos, restricdes de tempo, presenca de ruidos, perturbagdes ou alteracdes na dindmica
dos sistemas. Observando as soluces encontradas pela natureza para superar tais
dificuldades, pesquisadores tém se inspirado e desenvolvido teorias alternativas
pertencentes a denominada area da inteligéncia computacional. Dentre elas estdio a teoria
dos sistemas nebulosos [Kosko92], das redes neurais [Anderson95], dos algoritmos
geneticos [Goldberg89]. Cada qual com suas caracteristicas especificas, elas tém se
mostrado eficientes quando os problemas exigem solugbes robustas, tolerantes a falhas, de
dinimica adaptativa, capazes de considerar dados de natureza vaga ou imprecisa. Os
resultados alcancados por estas abordagens tém atraido a atengdo de um niimero cada vez
maior de novos pesquisadores interessados no seu estudo. Além disso, a relativa facilidade
com que suas solugdes podem ser implementadas permitem sua difusdo pelos mais
diversos segmentos de atividades humanas, sejam elas cientificas ou tecnoldgicas.

Redes neurais artificiais sdio sistemnas de computacdo paralela e distribuida inspiradas nos
seus equivalentes biologicos. Elas gozam de um conjunto ample de caracteristicas
essenciais para solucdo de problemas complexos. A capacidade de aprendizagem talvez
seja a caracteristica que mais as diferenciem de outras abordagens. Pode-se dizer, de forma
muito geral, que a aprendizagem garante a aquisicio de conhecimento. Esta capacidade
permite que as redes neurais adaptem-se as possiveis alteragdes na dindmica ou dos
pardmetros do problema, extraiam relagdes presentes em um conjunto de dados,
incorporem dindmicas externas, desenvolvam solucBes proprias frente a situagdes
desconhecidas. Sua versatilidade muito contribui para que sejam pesquisadas diferentes
possibilidades de aplicacdo. Entre outros exemplos, sdo empregadas em: controladores de
processos em aclarias, indistrias de cimento e quimicas; controladores de robds e veiculos
auto guiados em inddstrias de manufatura; sistemas de identificagio; processamento de
imagens; classificac@o e reconhecimento de padrdes.

Técnicas de inteligéncia computacional tém sido integradas is redes neurais visando
ampliar ainda mais o conjunto de suas caracteristicas individuais [Zurada94]. Quando
integradas a teoria de conjuntos nebulosos dio origem as redes neurais nebulosas. Fstes
sistemas tornam-se dotados de caracteristicas provenientes de ambas as técnicas somando
vantagens e preenchendo falhas individuais. As redes neurais nebulosas herdam de um lado
as capacidades de tratamento de expressdes lingiiisticas muito desenvolvidas nos sistemas
nebulosos. Alguns modelos permitem dois procedimentos em geral infactiveis em redes
neurais convencionais: insercdo ¢ extracdo de conhecimento, ou seja, é possivel inserir
conhecimento na estrutura da rede ou dela extrai-lo. Por outro lado, estes sistemas herdam
todas as habilidades exibidas pelas redes neurais referentes a aprendizagem.



Consegiienternente, além de aprenderem, elas provéem condicdes para que o
conhecimento adquirido possa ser compreensivelmente extraido na forma lingiiistica,

As expectativas em torno das redes neurais nebulosas surgem nao sé por causa de suas
referéncias, de um lado as redes neurais ¢ de outro os sistemas nebulosos, ambas técnicas
de reconhecido sucesso cientifico e tecnoldgico, mas também devido a seus potenciais.
Diante do panorama de expectativas que se estabelece, pesquisadores t&€m se dedicado ao
estudo de redes neurais nebulosas para aplicacio em propdsitos diversos. Os resuitados
promissores alcancados e as inimeras questdes ainda ndo investigadas justificam o
investimento na pesquisa e no desenvolvimento destes modelos computacionais a fim de
torna-los capazes de solucionar problemas e suplantar os desafios impostos pela
sociedade.

1.2 Contexto

A solucdo do problema de modelagem quando abordado através de sistemas nebulosos
requer, na maioria das vezes, a construcio de uma base de regras nebulosas. Diversos
elementos devem ser especificados na realizagdo desta tarefa, tais como: niimero de regras
nebulosas, funcdes de pertinéneia, interpreta¢do operacional de regras e operadores e
agregacdo. Quanto mais complexa a aplicacdo envolvida maiores serfio os esforcos
necessdrios para se definir os elementos adequadamente, ou seja, aqueles que
correspondam a um modelo nebuloso que satisfaca aos indices de desempenho
preestabelecidos. Sao poucos os procedimentos sistemdticos conhecidos para construgio
de uma base de regras nebulosa, principalmente quando a dnica informacio disponivel
provém de um conjunto de dados numéricos. Procedimentos tipo tentativa-e-erro sao
freqlientemente as tinicas opgdes disponiveis.

Para se evitar abordagens baseadas exclusivamente em experimentaco, varios métodos
alternativos de modelagem nebulosa (que resulte em um modelo nebuloso) t&m sido
propostos na literatura, e.g., os métodos de modelagem baseadas em agrupamento
[Pedrycz93]. Estes, entretanto, apresentam alguns inconvenientes: as regras nebulosas
geradas sdo de dificil associagdo seméintica, ndo permitem descrevé-las na forma de tabelas
linglifsticas € ndo garantem a cobertura do espago de entradas. Outros métodos
necessitam, em geral, que o projetista faga intervengdes em diversas fases da modelagem.

Redes neurais nebulosas tém se apresentado como uma poderosa abordagem para
constru¢do automdtica de modelos nebulosos. Estes sistemas computacionais sdo capazes
de especificar pardmetros do modelo nebuloso e codificar explicitamente a base de regras
nebulosas em sua estrutura. Ou seja, o conhecimento adquirido pela rede pode ser
facilmente extraido da rede na forma de regras nebulosas do tipo se-entdo. Além disso,
diferentemente das abordagens cldssicas, as redes neurais nebulosas prescindem do
conhecimento fisico do sistema a ser modelado. Elas sdo capazes de gerar o modelo a
partir de dados de entrada/saida e, conseqiientemente, de eliminar deficiéncias causadas
por variacOes de pardmetros. Buscando desenvolver redes neurais nebulosas cada vez mais
eficientes para aplicacio em modelagem nebulosa, arquiteturas e métodos de
aprendizagem vé€m sendo propostas. Neste contexto estd inserida a primeira parte deste
trabalho na qual descreve-se as propostas de duas redes neurais nebulosas (arquiteturas e



métodos de aprendizagem), discute-se suas caracteristicas e sfo apresentados resultados
de simulacoes e avaliagdes de desempenho.

A segunda parte do presente trabatho esta relacionada ao problema de controle autdnomo,
especificamente, & navegaglo de veiculos autoguiados. Este problema tem despertado
muito interesse na comunidade cientifica tanto pela riqueza de novas possibilidades de
investigacdo, principalmente na drea de controle inteligente, quanto pela evidente
importdncia associada as inimeras aplicacOes industriais. Apesar dos esforgos dedicados 2
sua solucao muitas questdes bdsicas ainda continuam em aberto.

A solugdo, em sua forma mais usual, requer que o veiculo seja guiado até um alvo
previamente especificado através de uma trajetéria livre de colisdes qualquer que seja o
ambiente de navegagdo. A maior dificuldade no projeto de controladores autdnomos para
este fim reside nas infinitas variacOes topoldgicas possiveis do ambiente a ser navegado, ou
seja, torna-se praticamente impossivel considerar no projeto todas as situagdes que um
ambiente totalmente geral pode produzir durante o deslocamento do veiculo. Esta
dificuldade € particularmente critica para abordagens baseadas em inteligéncia artificial,
nas quais os controladores devem possuir uma representacio simbdlica do ambiente em
sua forma mais geral. Se esta representacido nio for completa a situacio real do veiculo
pode eventualmente nio corresponder ao modelo do ambiente contido no controlador
provocando uma tomada de decis@o por indefinicdo (decisfio por “default™) inconveniente.

Controladores capazes de aprender e adaptar-se tém sido adotados por serem em principio
capazes de superar tais dificuldades. A cada vez que estes controladores deparam-se com
uma situacio desconhecida eles podem adquirir e acumular novos conhecimentos visando
construir e completar seu modelo interno de ambiente. O principal foco da segunda parte
deste trabalho estd inserido na pesquisa de controladores autdénomos adaptativos,
especificamente no desenvolvimento de redes neurais nebulosas para controle autdénomo
de veiculos autoguiados.

[.3 Objetivos e Resultados

Este trabalho tem como objetivo geral introduzir novas arquiteturas e métodos de
aprendizagem para redes neurais nebulosas aplicadas em problemas de modelagem e de
controle autdénomo.

Duas classes de redes neurais nebulosas (denominadas N1 e N2 respectivamente) sio
apresentadas para aplicacio em problemas de modelagem nebuiosa. Tanto N1 quanto N2
sio baseadas no modelo proposto em [Figueiredo95"]. Em ambas propostas o
conhecimento da rede € codificado compreensivelmente em sua estrutura na forma de
regras nebulosas do tipo se-entdo. Esta caracteristica traz dois beneficios imediatos: de um
lado € possivel inserir conhecimento inicial na rede neural nebulosa visando acelerar o
processo de aprendizagem; por outro, o conhecimento adquirido durante a fase de
aprendizagem, disponivel na forma de regras nebulosas, pode ser utilizado tanto no auxilio
a projetos de sistemas nebulosos quanto no estudo das propriedades dos sistemas
modelados.



A rede neural nebulosa N1 aprende em duas fases [Figueiredo97"]. Na primeira fase N1 se
auto-organiza determinando regras e funcdes de pertinéncia de conjuntos nebulosos. Na
fase seguinte ela aprende os conseqiientes das regras utilizando uma abordagem
supervisionada. As caracteristicas mais importantes de N1 sdo: 1) facil inserciio e extracdo
de conhecimento na forma de regras nebulosas; 2) o processamento neural emula o
mecanismo de raciocinio nebuloso; 3) as funcdes de pertinéncia de cada conjunto nebuloso
sfo determinadas a partir dos dados de treinamento sem que nenhuma mnformacio
predefinida seja necessdria; 4) regras sd3o geradas automaticamente sem qualquer
procedimento adicional; 5) a particdo do espago de entradas (observada em simulagdo)
garante que as regras cubram todo o dominio de operacio do modelo ¢ 6) NI é um
aproximador universal. Tais caracteristicas possibilitam NI especificar os principais
parametros de projeto de sistemas nebulosos. Resultados de simulac@o e comparacdes com
outras abordagens mostram que N1 atinge bons indices de desempenho, mesmo gerando
um ndmero reduzido de regras {compromisso desejivel entre complexidade e precisdo),
superando aqueles obtidos por diferentes abordagens.

N2 compartilha varias caracteristicas de N1 enumeradas anteriormente, tais como: 1, 2, 4,
5 e 6 [Figueiredo97%]. Sua aprendizagem nao limita-se a um periodo de treinamento. N2
aprende enquanto ¢ sempre que seu desempenho ndo atingir o indice especificado. A
aquisicdo de conhecimento implica na alteracdo de sua estrutura correspondendo a
insercdo de regras nebulosas e ajuste das funcdes de pertinéncia. Portanto, o método de
aprendizagem de N2, do tipo construtivo [Ash89], capacita a rede compensar degradacdes
de desempenho provocadas por variacGes nos pardmetros do modelo, ruidos ou quaisquer
outras perturba¢des, além de especificar par@metros importantes no auxilio de projeto de
sistemnas nebulosos. O desempenho de N2, avaliado por meio de simulacbes e
comparacdes com outras abordagens, qualificam-na como uma ferramenta importante na
abordagem de problemas de modelagem.

No contexte de controle autdnomo este trabalho propde um sistema neural nebuloso e
uma rede neural nebulosa para navegacdo autbnoma de veiculos em ambientes
bidimensionais [Figueiredo96]. Trés moddulos constituem o sistema. Dois deles sao
responsaveis por gerar comportamentos basicos. O primeiro direciona o veiculo para seu
alvo e o segundo afasta-o de obstdculos. As respostas de cada médulo sdo resultantes dos
sinais externos captados por sensores de distincia a obstdculos e de direcdo a alvo
instalados no veiculo. Devido & natureza dos comportamentos que produzem, estas
respostas freqiientemente entram em conflito de propdsitos. O terceiro modulo €
constituido por uma rede neural nebulosa e por um neurdnio nebuloso. Sua tarefa &
ponderar as respostas dos outros dois mddulos fazendo com que atuem na direcdo do
veiculo de forma cooperativa. Ou seja, apds um perfodo de aprendizagem, este mddulo
gera comportamentos distintos dos comportamentos basicos por meio dos quais o veiculo
alcanca seu alvo perfazendo uma trajetéria livre de colisdes contra obsticulos. Ela aprende
sua tarefa & medida que exerce o controle sobre o veiculo e sem considerar qualquer
informacdo sobre a topologia do ambiente. Inicialmente suas decisdes sdo inadeqguadas,
eventualmente acontecendo algumas colisdes, quando entdo a rede neural nebulosa altera
sua estrutura de forma a acomodar novos conhecimentos além de ajustar aqueles ja
adquiridos. A aprendizagem se encerra quando ndo se verifica qualquer colisdo durante o
curso da trajetéria. SimulagOes mostram que a rede neural nebulosa aprende os
conhecimentos fundamentais de navegacdo a partir do controle do veiculo em um
ambiente particular ¢ generaliza-o com sucesso para ambientes distintos (diferentes



disposi¢oes de obstaculos e alvo). Portanto, ela é capaz de guiar o veiculo em ambientes
diferentes daquele navegado durante a aprendizagem, dirigindo-o até o alvo numa
trajetoria sem colisdes.

1.4 Organizacio do Trabalho

Este primeiro capitulo apresentou o contexto dentro do qual o trabalho foi desenvolvido,
seus aspectos relevantes, o resumo dos objetivos e principais resultados alcancados. O
capitulo 2 prové alguns fundamentos tedricos visando facilitar a explanacdo do trabatho
realizado e a compreensio do texto. Além disso, apresenta uma compilac@o de resultados
recentes na drea de redes neurais nebulosas proporcionando uma visio geral das principais
tendéncias da pesquisa. Duas classes de redes neurais nebulosas aplicadas em modelagem
sao propostas no capitulo 3. Descreve-se suas estruturas ¢ métodos de aprendizagem.
Propriedades referentes & convergéncia sdo discutidas e a capacidade de aproximagao
funcional é demonstrada através de teorema. Resultados de simulacio e andlises
comparativas com outras propostas presentes na literatura também sio relatados. No
capitulo seguinte o problema de navegagio auténoma é focalizado. Descreve-se o sistemna
neural nebuloso e a rede neural nebulosa propostos para controle do veiculo autdénomo. As
potencialidades do sistema neural nebuloso sdo demonstradas simulando-o em diferentes
ambientes de navegacdo. Os resultados obtidos sio analisados. O capitulo 5 conchii o
trabalho fazendo uma retrospectiva de suas contribui¢des e apresentando sugestdes para
pesquisas futuras.



CAPITULO 2
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2. Fundamentos Teodricos

2.1 Introducio

O atual estagio de desenvolvimento da sociedade exibe uma necessidade premente de
reproduzir em dispositivos artificiais as capacidades inteligentes de que sdo dotados os
seres humanos. Dispositivos artificiais com tais potencialidades seriam capazes de resolver
problemas de grande complexidade associados a, por exemplo, identificagdo de padrdes,
controle adaptativo, processamento de sinais, ¢ cujas solugdes sio de imediata ¢ alta
importincia tanto no meio cientifico quanto no tecnoldgico.

A teoria de redes neurais apresenta-se como uma das abordagens através das quais
desenvolvem-se tais dispositivos. Grande esforgo tem sido dedicado neste sentido.
Pesquisadores sdo continuamente incentivados tanto pelo bom desempenho alcancado
pelas redes neurais em diversas aplicagdes préticas quanto pela grande receptividade destes
modelos computacionais no meio industrial, decorrente da facilidade e flexibilidade com
que eclas podem ser implementadas em situaces reais. A consegiiéncia imediata deste
empenho na pesquisa reflete-se em rdpido progresso tedrico. Uma das tendéncias mais
recentes € fundir a teoria das redes neurais com outras diferentes teorias da inteligéncia
computacional. Por exemplo, algoritmos genéticos tém sido empregados como métodos
de aprendizagem. Ja as redes neurais nebulosas resultam da integracdo da teoria de redes
neurais com a teoria de conjuntos nebulosos. Estes modelos computacionais retinem
beneficios de ambas as teorias além de eliminarem algumas das deficiéncias das redes
neurais tradicionais.

Este capitulo apresenta os fundamentos necessdrios para o entendimento das redes neurais
nebulosas propostas na seqiiéncia deste trabalho. Alguns de seus objetivos principais sdo:
recapitular brevemente a histéria da pesquisa em redes neurais desde seus primérdios,
discutir sua relevincia e principais motivacOes, apresentar conceitos e caracteristicas
fundamentais das redes neurais e descrever os modelos bdsicos mais fregiientemente
empregados. As redes do tipo Kohonen [Kohonen90] e do tipo contrapropagacdo [Hetch-
Nielsen89] sao focalizadas em maior profundidade por serem de particular interesse para o
entendimento dos capitulos seguintes. Visando apresentar o estado recente da pesquisa no
contexto das redes neurais nebulosas, algumas das propostas, aplicacdes e implementacdes
mais recentes sdo sucintamente discutidas.

2.2 Histérico

W. McCulloch e W. Pitts estabeleceram o marco da criagio da teoria das redes neurais
artificiais quando propuseram em 1943 o primeiro modelo matemadtico para um neurdnio
biologico [McCulloch43]. As potencialidades computacionais deste modelo foram
reconhecidas rapidamente. Entretanto, faltavam-lhe caracteristicas adaptativas e de
aprendizagem, imprescindiveis em modelos de sistemas inteligentes. O primeiro método de
aprendizagem para redes neurais foi concebido em 1949 pelo neurofisiologista D. Hebb
[Hebb49]. Este método permaneceu por muito tempo limitado ao campo da psicologia e
pouco favoreceu a pesquisa em redes neurais contemnporinea a esta época. Ao final dos
anos 50, F. Rosemblait propds o modelo perceptron e demonstrou o "Teorema da



Convergéncia para Perceptron” formalizando a teoria relacionada a aprendizagem de redes
neurais [Rosenblatt58], [ Rosenblatt62]. Este modelo obteve eXpressivo sucesso até que
M. Minsky e S. Papert demonstraram matematicamente as sérias limitacSes
computacionais das redes perceptron de uma dnica camada [Minsky69).

O trabalho de M. Minsky e S. Papert estabeleceu o fim de um periodo de grande
empolgacdo no desenvolvimento e investigagio de redes neurais e cuja principal motivagio
dos pesquisadores tinha origem nas enormes expectativas do que um sistema dotado de
capacidades inteligentes poderia proporcionar. A falta de um método de aprendizagem
para aplicacio em redes mais complexas e de maior potencial computacional
desestimularam 0s pesquisadores. fazendo com que as redes neurais permanecessem
esquecidas durante a década de 70.

Somente a partir da divulgacio do trabalho de Hopfield no inicio da década seguinte, as
redes neurais reassumiram seu papel como importante drea de pesquisa {Hopfield85]
[Hopfield82]. O modelo dindmico e estavel proposto por Hopfield demonstrou suas
potencialidades quando aplicado na solugdo de problemas nos quais a teoria tradicional se
mostrava ineficiente, e.g. problemas relacionados a otimizacio e reconhecimento de
padrdes. O interesse pelas redes neurais foi reavivado por completo com a divulgacdo do
metodo de aprendizagem do tipo gradiente para as redes multicamadas [Rumelhart86],
[Widrow90]. Desde entfio as redes neurais sio intensamente pesquisadas e empregadas
nos mais variados tipos de aplicacdes [Lippmann87], {Hush93],[ Widrow90].

Atualmente a motivagio dos pesquisadores ndo é mantida apenas pelas expectativas de
resultados futaristas tal como acontecia em meados do século com a criacdo dos primeiros
modelos de neurdnios artificiais. Os promissores resultados obtidos pelas redes neurais nos
mais diversos segmentos de atividades humanas tém contribuido muito para gue o trabatho
de investigacdo e desenvolvimento de novos modelos se intensifique. Uma das tendéncias
recentes € consorciar a teoria de redes neurais com diferentes teorias da inteligéncia
computacional. por exemplo: algoritmos genéticos [Ichikawa92], e teoria do caos
[Dingle93]. Particular sucesso tem sido obtido com a integracdo das redes neurais com a
teoria de conjuntos nebulosos resultando nas redes neurais nebulosas discutidas nas
proximas secdes [Gomide92].

2.3 Redes Neurais: Conceitos Fundamentais, Modelos Basicos e Pesquisa Recente

As redes neurais surgiram do esforco de reproduzir em dispositivos artificiais as
capacidades inteligentes de que o homem ¢ dotado, proporcionadas pelo seu cérebro. Elas
sdo modelos bastante simplificados do sistema nervoso biolgico.

O cerebro humano € constituido por diversos tipos células. Os neurbnios sdo aquelas mais
diretamente responsaveis pela reacdo aos estimulos externos, recebendo-os e processando-
os, gerando respostas adequadas a estes estimulos ¢ transmitindo estas respostas a todo o
organismo. Estima-se que o nliimero de neurdnios no cérebro seja da ordem de 10''. Os
neurdnios recebem sinais de entrada através dos dendritos, processa-os no corpo celular
ou soma e gera sinais de saida que sfo transmitidos para outros neurdnios por meio do
axdnio e suas ramificagdes (Figura 2.1). A regifio onde o axdnio de um neurdnio encontra
o dendrito de outro neurdnio, denominada sinapse, € de extrema importancia niio s6 para a



transmissdo de smais entre células, mas também no que diz respeito &s caracteristicas
apresentadas pelo cérebro como um todo (Figura 2.2). De um lado as sinapses podem
alterar os sinais provenientes do axénio ou mesmo impedi-los que cheguem aos dendritos.
De outro as sinapses podem sofrer modificagdes devido & passagem de sinais ou a
atividades dos neurdnios, fatos que possivelmente estdo relacionados i capacidade de
memoria e aprendizagem [Haykin94].

dendritos 7 \f_ﬁ/ 0\‘/ ‘z - (“mio/
NN NN

S0Mma

Figura 2.1: Modelo de neurdnio bioldgico.

&

Figura 2.2: Modelo de rede neural bioldgica.

Pesquisadores desenvolveram as redes neurais inspirando-se no seu paralelo biolégico €
convencidos de que modelos simplificados herdariam, mesmo que parcialmente, algumas
de suas principais caracteristicas. Por este motivo as diversas propostas de definicio para
redes neurais se atém as caracteristicas bdsicas dos sistemas nervosos biolégicos,
particularmente ao cérebro humano. Baseando-se nos aspectos comuns presentes na
maioria das defini¢des, pode-se dizer que as redes neurais sdo modelos computacionais
constituidos por dois componentes bdsicos: uma arquitetura computacional paralela e
distribuida (também denominada estrutura da rede neural) e um método de aprendizagem.
A arquitetura da rede neural é formada por um grande nimero de unidades processadoras,
denominadas neurdnios, que operam em paralelo e que apresentam caracteristicas
adaptativas Os neurnios conectam-se entre si por meio de ligagdes sindpticas (ou
simplesmente sinapses). O papel das sinapses relacionado & aprendizagem e 4 meméria é
representado por pardmetros numéricos denominados pesos sindpticos. O método de
aprendizagem determina os pesos sindpticos adequados s exigéncias do problema.

As redes neurais exibem um conjunto de caracteristicas e capacidades qualitativamente
semelhantes aos sistemas nervosos biolégicos. Se analisadas sob o ponto de vista
computacional sdo muitas vezes bastante distintas dos computadores do tipo von
Neumann (Tabela 2.1) [Jain96]. Elas sdo processadores do tipo paralelo e distribuido. Um
grande ndmero de neurénios operam simultaneamente e dividem suas atividades. Cada
neurdnio ¢ computacionalmente simples, caso considere-se as potencialidades da rede
como um todo. A memoéria € distribuida por todas as sinapses, estd integrada ao
processador e € acessada pelo seu contetdo.
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Tabela 2.1: Comparagio entre processadores von Neumann e redes neurais.

Critério Processadores von Neumann Redes Neurais
Processador Poucos Qrande numero

Complexos Simples

Separada do processador Integrada ao processador
Meméria Localizada Distribuida

Acessada por endereco Acessada por contetido
Confiabilidade Vulneravel Robusta

Centralizado Distribuido
Processamento Seqiiencial Paralelo

Dependente de programacdo | Capaz de aprendizagem
Solucio Deduzida Induzida

As redes neurais apresentam grande redundincia, ou seja, neurbnios semelhantes ou
idénticos se repetem em diversas regifes de sua estrutura. Juntas, as caracteristicas de
redundincia e representagdo distribuida do comhecimento tornam as redes neurais
imerentemente robustas a perturbagdes e tolerantes a falhas. Deficiéncias em partes
especificas do processador sdo compensadas pelo restante de sua estrutura, impedindo que
o desempenho final seja criticamente degradado.

Talvez a aprendizagem seja a mais importante das propriedades exibidas pelas redes
neurais. Elas sdo capazes de adquirir conhecimento necessdrio para solucionar os
problemas inerentes as suas tarefas. Enquanto interagem com o ambiente, as redes neurais
extraem o conhecimento contido nos estimulos que recebe. A aprendizagem das redes
neurais ¢ predominantemente indutiva e, por conseqiiéncia, elas sdo capazes de
generalizacdo e reproducdo do raciocinio aproximado. Dotadas da capacidade de
aprendizagem, as redes neurais deixaram de ser estudadas apenas pela expectativa de
virern a ser processadores numéricos utilizados para simulacio de modelos e programacao
de algoritmos (como sdo os computadores modernos), mas também para tornarem-se uma
teoria sedimentada e de reconhecida eficiéncia na solugdo de problemas de alta
complexidade.

A literatura apresenta uma numerosa diversidade de modelos de redes neurais. Pela sua
simplicidade e por serem as mais difundidas, as redes multicamadas seriio consideradas em
seguida a titulo de ilustracdo dos aspectos fundamentais da teoria. O modelo de neurdnio
que constitul a estrutura desta rede é tal qual apresentado na Figura 2.3. Os sinais de
entrada x;, 1 = 1, ..., N, ao chegarem ao neurdnio s@o ponderados pelos pesos sindpticos
wi, 1= 1, .., N. Estes s@o, entdo, enviados ao soma através dos dendritos onde sio
agregados ou mais especificamente, adicionados. Em seguida uma transformacio nio
linear F'(.) (funcio de ativacio do neurdnio) age sobre o sinal resultante da agregacdo
gerando o sinal de saida y (2.1):

N
inwi) (2.1}
i=l

/
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Figura 2.3: Modeio bdsico de neurdnio artificial.

Uma das caracteristicas necessdrias a transformacfio ndo linear F(.) consiste em
estabelecer, para o sinal resultante da agregacdo, um valor de limiar abaixo do qual a saida
do neurdnio € fortemente reduzida, atingindo valores proximos de zero ou até mesmo
nulos. Somente no caso do sinal resultante ser maior que o valor de limiar o neurénio €
capaz de gerar uma saida préxima do seu valor maximo (neste caso diz-se que o neurdnio
dispara ou esté ativado). Esta caracteristica ndo linear ¢ de fundamental importéncia para a
aprendizagem deste tipo de rede neural. Por esta razo o efeito de limiar €
equivalentemente interpretado como aquele causado por uma entrada constante x, = -1
ponderada por um peso sindptico wy. Portanto, a partir da equacgdo (2.1), resulta (2.2):

N
y=F > x,w, - X, W G) ou, equivalentemente,
i=1 )
> x|
y=F Y x,w, (2.2)
i=d

/

em que F(.) € tipicamente qualquer funcio do tipo sigméide, por exemplo: F(x) = 1/(1 +
exp(-Bx)) (Figura 2.4).

& X

Figura 2.4: Funcio sigmdide.

Os neurdnios da rede neural multicamadas sdo conectados de tal maneira que sua
arquitetura apresenta, sob o ponto de vista do fluxo de sinais, uma formagio em camadas
(Figura 2.5). A primeira camada € a camada de entrada. Ela € constituida de neurdnios
(representados por circulos pequenos) cuja tnica funcao € receber os simais provenientes
do ambiente e transmiti-los para a rede neural propriamente dita. Portanto, estes neurdnios
sdo totalmente diferentes dos neurdnios basicos (Figura 2.3) que compdem a arquitetura
da rede a partir da segunda camada. Os neurdnios pertencentes 4 segunda camnada recebem
somente os sinais provenientes da primeira camada. Os neurdnios da terceira camada
recebem somente sinais de saida provenientes dos neurdnios da segunda camada e assim
por diante até a ultima camada, cujos neurdnios geram as saidas ou respostas da rede

neural. Na Figura 2.5 P}k ¢ 0 j-ésimo neurdnio da camada k, k=2, ..., K, e w}} é o peso

sindptico correspondente a sua conexfo com o neurdnio 1 da camada anterior. O niimero
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de neurénios da camada k ¢ N". Os sinais de entrada (entradas) e de saida (saidas) da rede
- . . K .

neural sdo x;, 1=1,..., N, ey, j=1, ... N, respectivamente.

Figura 2.5: Estrutura da rede multicamadas.

Somente com sua estrutura a rede neural j& processa os sinais de entrada. No entanto para
que ela também seja capaz de aprender € necessario se definir um método de aprendizagem
através do qual os pesos sindpticos sejam convenientemente determinados,

O método fundamental de aprendizagem para as redes muiticamadas é o método do tipo
gradiente [Rumelhart86]. Segundo este método a rede neural extrai seu conhecimento de
um conjunto de exemplos (pares de vetores) I disponivel durante a aprendizagem, em que
r = {(u', v'), (ur, V’), (uR, VR)}, u o= (u)..u .. ufw)' e v

T

e T
=(v, ... v,

i

v;K} . O vetor vr (saida desejada) representa o sinal que a rede neural deve

aprender a reproduzir em suas saidas quando o vetor u’ for considerado como entrada. O
método consiste em apresentar os vetores u’ como entradas para a rede neural, comparar
as respectivas saidas y' = (y! ..yl .. y;K ) com oS vetores v* e ajustar os pesos

sindpticos de maneira que as diferencas encontradas sejam reduzidas ou, equivalenternente,
de forma que o desempenho da rede neural torne-se mais proximo do desejado.

h

Seja w o vetor de pesos sindpticos da rede neural. A fungBo E(w) definida em (2.3)
usualmente utilizada para avaliar o desempenho da rede multicamadas. E(w)
proporcional ao erro quadrdtico total apresentado pelas respostas da rede neural y

considerando os pares (u’, v°):

4N

§2 (2.3)

1 R
Ew) = 52 v -y
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A aprendizagem pode ser vista como um problema de otimizagio. Ou seja, dado um
conjunto de sinais de entrada da rede neural u’, os respectivos sinais desejados como
saida v* ¢ uma funclio para avaliacio de desempenho E(w), o problema se resume em
determinar um conjunto de pesos sindpticos w; tal que a rede neural satisfaca o indice de
desempenho estabelecido. No caso da funi;fio E(w) definida acima. este problema é
definido tal como em (2.4);

Min E(w) (2.4)

O método de aprendizagem do tipo gradiente surge como uma conseqiiéncia natural para a
solugdo do problema (2.4). O método do gradiente determina um processo iterativo para
ajuste de w visando solucionar o problema de otimizacio definido em (2.4). A cada
iteragdo t, w(t) € ajustado de forma a encontrar a solugdo Stima global do problema. O
vetor de pesos sindpticos inicial w(0) € escolhido aleatoriamente. O método do gradiente

determina cada componente wij (1 + 1) de acordo com a equagdo (2.5);

wit+ 1) = wi(t) - p (2.5)

X
awij

em que | € o fator de aprendizagem.

A derivada parcial BE/ ow; ¢é calculada explicitando-se a fungio E(w(1)) e aplicando-se

sucessivamente a regra da cadeia. Para que o ajuste seja tal que E(w (t+1)) < E(w (1), o
fator | deve ser escolhido convenientemente, ou seja, |1 = it (t).

Devido as caracteristicas da fungdo sigmoide e a estrutura da rede, as derivadas parciais
com relagdo aos pesos sindpticos de uma camada podem ser formuladas a partir de
derivadas parciais com relagio 4 camada posterior. Por esta razdo a expressio associada a
derivada em (2.5) torna-se simples. O cdlculo de ajustes é feito a partir das camadas
posteriores, caracterizando um processo inverso ao processamento dos sinais de entrada
pela rede neural (o termo em lingua inglesa utilizado para denominar este processo de
ajuste € backpropagation nome pelo qual tanto a rede quanto o método tornaram-se
popularmente conhecidos). O algoritmo de ajuste dos pesos sindpticos correspondente ao
método de aprendizagem do tipo gradiente € tal como segue:

1. Inicializacdo: Inicialize o vetor de pesos sindpticos w de maneira aleatéria.

2. Processamento: Determine o valor de E(w(t)) computando os erros apresentados pela
rede para cada exemplo (u", v*) do conjunto I,

3. Ajuste: Ajuste 0s pesos sindpticos de acordo com a expressio (2.5).

4. Avaliacdo da Aprendizagem: Caso a rede neural tenha alcancado o indice de
desempenho estabelecido ou o nimero de ajustes tenha ultrapassado um valor maximo
especificado, vd para o passo 5. Caso contrério retorne ao passo 2.

5. Fim da aprendizagem.
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As redes neurais multicamadas tais que K = 2 sfio capazes de aproximar, com precisio
arbitrdria, qualquer fungdo real desde que seus pesos sindpticos sejam convenientemente
especificados (o niimero de descontinuidades apresentadas pela funcdo deve ser finito e
seu conjunto imagem deve estar contido no conjunto imagem da rede neural) [Hornik89].
[Cybenko89], {Funahashi89]. Devido a esta propriedade, esta rede neural é considerada
um aproximador universal. No entanto o método de aprendizagem nem sempre encontra a
solucio otima global para o problema definido em (2.4). Em geral o processo de
aprendizagem estabelecido pelo correspondente algoritmo encerra-se apontando solucdes
W’ proximas a um minimo local da fun¢io E(w). Neste caso VE(W)=0e wt) = wit + 1)
= w'. Alguns propostas tém sido apresentadas visando reduzir os problemas de minimo
local [Chang92].

As redes multicamadas sdo extensivamente estudadas. Descricbes mais detalhadas e
exemplos de aplicagdes podem ser encontrados em um grande nimero de referéncias:
[Widrow90], [Hush93], [Werbos90), [Haykin94], [Hetch-N ielsen89] entre outras.

Os diversos modelos de redes neurais distinguem-se e sio classificadas tanto com relacdo
as suas arquiteturas quanto com relacdo aos seus métodos de aprendizagem. As
arquiteturas podem ser agrupadas segundo as classes recorrente e nio-recorrente, Nas
arquiteturas ndo-recorrentes as conexdes impossibilitam que as saidas dos neurdnios facam
parte do conjunto de suas proprias entradas ou nelas influenciem. Redes neurais com tais
arquiteturas sao estdticas, ou seja, para cada sinal de entrada a rede neural exibe uma dnica
saida. As redes multicamadas sdo um exemplo desta classe de redes neurais. J4 o modelo
proposto por J. Hopfield. cuja arquitetura é mostrada na Figura 2.6, pertence & classe de
redes recorrentes [Hopficld82], [Hopfield85]. Estas sdo sistemas dindmicos em que cada
neurdnio exibe estados intermedidrios (representados, por exemplo, por suas saidas) antes
que atinjam um estado de equilibrio. Outras arquiteturas caracterizam-se pelo fato dos
neurdnios se interconectarem totalmente. As redes do tipo Hopfield possuem arquitetura
totalmente interconectada. As redes multicamadas pertencem a classe de redes neurais
cujos neuronios sio parcialmente interconectados. Algumas arquiteturas estabelecern um
posicionamento espacial dos neurdnios. Elas sio arquiteturas do tipo reticulado. Este tipo
de arquitetura permite que o conceito de distdncia entre neurdnios seja definido, conceito
este imprescindivel as redes neurais do tipo Kohonen [Kohonen90}, [Kohonen82].

Um dos critérios utilizados para se classificar os métodos de aprendizagem refere-se ao
contetdo das informagdes trocadas durante a aprendizagem da rede neural. Segundo este
critério, os métodos de aprendizagem podem ser organizados em trés grandes classes:
supervisionados, ndo-supervisionados e por reforco. Nos métodos supervisionados a
aprendizagem das redes neurais € realizada a partir de um conjunto de exemplos, cada qual
formado por um par entrada/saida. Para cada exemplo, a rede neural recebe a entrada e
deve aprender a reproduzir a saida correspondente. Portanto, nio h4 necessidade de que a
rede neural descubra quais saidas devem ser apresentadas como resposta as entradas. As
saidas corretas so estabelecidas pelos exemplos de treinamento. Nos métodos ndo-
supervisionados & aprendizagem se processa sem que saidas corretas sejam fornecidas.
Estes métodos capacitam as redes neurais extrair correlacbes presentes nos dados de
entradas. Apés a aprendizagem, a rede neural torna-se capaz de classificar suas entradas
de acordo com as correlagdes aprendidas. Os métodos de aprendizagem por reforco
podem ser vistas como um meio termo entre os métodos J4 apresentados. Eles prescindem
de supervisdo. As redes neurais aprendem sem que disponham da informagdo a respeito
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das respostas desejadas para as respectivas entradas apresentadas. No entanto, elas
recebem informagdes adicionais que acompanham as entradas, ou seja, suas respostas sio
avaliadas de acordo com algum critério de desempenho estabelecido. O resuitado desta
avaliac@io € fornecido para a rede neural para que esta utilize-o visando o ajuste de seus
pesos sinapticos. A rede neural deve encontrar quais saidas maximizam seu desempenho
[Hetch-Nielsen89], [Haykin94], [Hentz91].

Figura 2.6: Modelo de rede neural recorrente.

Hi diversos métodos de aprendizagem propostos em literatura. Os métodos do tipo
correcio de erro [Widrow90], do tipo Hebb [Hebb49], [Kosko92] e competitivo
[Malsburg73], [Kohonen90] sdo aqueles que mais se destacam devido aos resultados que
proporcionam e por servirem de base para outras diferentes propostas.

A rede neural cujo método de aprendizagem é do tipo correg¢io de erro extrai seu
conhecimento de um conjunto de pares de entrada/saida. Estes métodos sio
supervisionados e possuem como paradigma o método do tipo gradiente descrito
anteriormente para a rede multicamadas. O erro e = ily - vll entre a saida da rede y ¢ a saida
requerida v fornecida no conjunto de exemplos, ambas com relagio 2 mesma entrada, é
utihzado para calculo do ajuste dos pesos sindpticos. A Figura 2.7 apresenta um esquema
simplificado do método. Tanto a rede neural quanto o supervisor recebem o mesmo sinal
de entrada u proveniente do ambiente. A rede neural gera a saida y que é comparada com
a saida v determinada pelo supervisor. O sinal de erro ef.) é entdo enviado 4 rede neural
para que proceda os ajustes dos seus pesos sindpticos.

—

Supervisay

Ambiente
v

Rede Neurad

Figura 2.7: Método de aprendizagem: supervisionado.

Os métodos do tipo Hebb sdo baseados na regra de ajuste sindptico proposto pelo
neurofisiologista D. Hebb em 1949. Resuitados de experimentos realizados com sistemas
nervosos biolégicos levaram D. Hebb concluir a lei de ajuste sindptico, nomeada por regra
de Hebb em sua homenagem {Anderson95], [Hebb49]. Na sua esséncia esta lei afirma:
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Quando um neurdnio | estd suficientemente proximo para estimular wm newrdnio j
contribuindo freqiientemente para seu disparo, surgem alteracées celulares em um ou em
ambos os neuronios no sentido de aumentar a influéncia de i no disparo de j.

Em geral, considera-se que as alteracdes celulares correspondam a uma variacio nos pesos
sindpticos. Lembrando-se de que o disparo de um neurdnio acontece quando este gera
uma saida diferente de zero. a regra de Hebb pode ser formalizada tal qual em (2.6):

wit+ 1) = w(t) + pyi(ui(t))yj'(uj(t)) (2.6)
em que | € o fator de aprendizagem.

O método de aprendizagem do tipo Hebb possui as seguintes caracteristicas mais
importantes:

1. N#o ha qualquer dependéncia do método com relagdo ao desempenho da rede;

2. Ajustes no peso sindptico somente acontecem se houver sincronismo entre disparos
dos neurdnios;

3. O ajuste se baseia em informagdes locais, ou seja, é importante considerar somente o
sincronismo de disparo entre os neurdnios envolvidos.

A regra de Hebb tem sido modificada visando incorporar outras propriedades, e.g.,
representagdo de comportamento de esquecimento e outras caracteristicas {Kosko92].

Os métodos competitivos, tal como os métodos do tipo Hebb, possuem uma
fundamentacdo neurofisiolgica [Fausett94], [Kohonen90). Eles sio aplicados em redes
neurais cujos neurdnios desenvolvem uma dindmica competitiva entre si, ou seja, para cada
entrada apresentada a rede neural somente o neurdnio vencedor ¢ os neurénios em sua
vizinhanga permanecem ativados apds a rede neural ter alcancado o estado de equilibrio.
Os ajustes dos pesos sindpticos dependem do resultado final desta competicio. Este
método serd descrito em maiores detalhes na se¢fio referente as redes do tipo Kohonen
apresentada no item 2.4.

Alguns métodos de aprendizagem, além de ajustarem os pesos sindpticos da rede neural,
também alteram a arquitetura, adicionando novos neurdnios i topologia ou mesmo
suprimindo alguns dos jd existentes. Tais métodos sdo classificados como construtivos.
Eles apresentam uma vantagem preponderante sobre os métodos que ndo alteram a
arquitetura da rede neural: a arquitetura é dimensionada segundo a complexidade do
problema. Ou seja, métodos construtivos nio necessitam que a arquitetura da rede neural
seja predefinida pelo projetista, evitando, de um lado, que a rede neural nio corra o risco
de se tornar incapaz de aprender devido ao subdimensionamento de sua arquitetura, e de
outro, que a rede neural deixe de ser utilizada no total de suas potencialidades [Zuben96],
[Ash89], [Fahlman90].

Cada classe de rede neural apresenta caracteristicas particulares que se mostram mais
apropriadas a um determinado tipo de aplicagio ou tarefa. E possivel classificar os
diversos tipos de aplicagdo de acordo com os problemas bésicos a serem solucionados em
cada uma delas. Esta classificacio permite um balizamento importante para escolha de um
modelo de rede neural mais adequado a cada tarefa. Em seguida, algumas das classes mais
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importantes sdo enumeradas juntamente com exemplos de trabalhos nos quais sio
relatados sua investigacgdo:

[. Aproximacdo: Estdo associadas a esta classe as tarefas em que a rede neural deve
aprender uma relagdo funcional desconhecida (1) a partir de um conjunto de pares
ordenados do tipo (X, y), ¥ = f(x). Em termos praticos, este tipo de problema surge em.
¢.g., modelagem ou identificagdo de sistemas. Os pares ordenados do tipo (x. y)
correspondem ao mapeamento entrada/saida produzido pela planta. Ao aprender este
mapeamento a rede neural extrai 0 modelo requerido. Os trabathos de [Chen95°] e
[Poggio90] investigam as redes neurais atuando em problemas de aproximacio de
funcdes e [Walt96] em problemas de modelagem [Hornik89], [Cybendo89].

2. Associacio: Algumas tarefas exigem que padrdes prototipicos possam ser recuperados
a partir dos préprios padrdes degradados (mal definidos ou deformados devido a
perturbagbes). As redes neurais sdo capazes de realizar este tipo de tarefa de maneira
natural pois suas memérias sdo enderecadas por conteiido. Inicialmente as redes neurais
aprendem quais sdo os padrdes prototipicos. Apds a aprendizagem, ao serem
estimuladas por algum padriio degradado, as redes neurais sfio capazes de identificar,
recuperar ¢ exibir o padrdo prototipico que mais se assemelhe ao padriio apresentado
na entrada. Vérios trabalhos apresentam resultados com relacdo ao desenvolvimento de
memodrias associativas baseadas na teoria de redes neurais [Wang94], [Leurg94],
[Kosko92], {Anderson95].

3. Classificacao: No problema de classificacio deve-se identificar a qual das classes
previamente definidas cada padrio melhor se ajusta. A aprendizagem da rede neural
depende de um supervisor que lhe apresente exemplos, cada qual formado por algum
padriio e a classe a que pertence. Este tipo de problema é claramente associado aos
métodos de aprendizagem supervisionados. O problema de reconhecimento de voz
pode ser visto como um problema de classificacio. Redes neurais compdem uma das
principais frentes de pesquisa para desenvolvimento de sistemas capazes de reconhecer
a voz humana [Sokol95], [Liu92]. Em [Chakrabarti95] e [Sackingen92] as redes
neurais 3o aplicadas em classificacio de padrdes em sinais de radar e reconhecimento
de caracteres, respectivamente.

4. Agrupamento: Neste tipo de problema, padrdes devem ser agrupados de acordo com as
similaridades que apresentem. Nenhuma informagiio sobre critérios que permitam o
agrupamento dos padrdes é fornecida. Estes critérios devem ser identificados a partir
do préprio conjunto de padres. Problemas de agrupamento sdo fregiientemente
encontrados em analise de imagens. Resultados importantes tém sido obtidos através de
redes neurats [Vinod94], [Phola96]. [Kohonen90].

5. Controle: A tarefa de controle € cumprida satisfatoriamente se os sinais de controle
enviados a0 sistema mantém seu desempenho dentro dos intervalos de variagdo
requeridos {Narendra90]. As redes neurais aprendem a executar esta tarefa tanto
através de métodos supervisionados quanto por reforco. No primeiro caso a
aprendizagem € auxiliada por um supervisor que fornece os sinais de controle corretos,
respectivos a cada situacdo apresentada pelo sistema. No segundo, as redes neurais
ajustam seus pesos sindpticos utilizando-se apenas da avaliacio de seu desempenho.
Redes neurais tém contribuido consideravelmente nesta drea de aplicacdo. Em
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[Krishnakumar94] elas sio empregadas em controle de helicépteros. Em
[Hesselroth94], controlam bracos de robds pneumaticos.

6. Predicdo: No problema de predicdo deseja-se determinar o comportamento futuro de
uma série temporal de dados {y(t,), y(t2), ..., ¥(t.)}, ou seja, o objetivo é determinar o
dado correspondente a um instante t” a partir de dados conhecidos em instantes t tal
que t < t. A abordagem via redes neurais & investigada em vdrios aplicacdes, por
exemplo, na predicio de temperatura em conversores de aciarias [Keuthen93] e de
volume de negocios [ Thiesing95].

7. Otimizagdo: Esta classe de tarefa ¢ das mais importantes. Ela requer que se encontre
solugdes que maximizem ou minimizem determinado indice de desempenho ou fungio
objetivo. Por exemplo, uma destas tarefas de otimizacio estd relacionada ao problema
do caixeiro viajante. Algumas classes de redes neurais sio muito convenientes para o
tratamento deste tipo de problema [Xia96], [Jagota 95], [Hopfield85].

Métodos de aprendizagem ¢ arquiteturas ndo sfo especificos para um tnico tipo de rede
neural, ou seja, um Gnico método ou arquitetura pode ser associado a diversos modelos
distintos. Além disso, uma (nica rede neural pode ser constituida por métodos de
aprendizagem pertencentes a classes diferentes. Combinacdes de arquiteturas e métodos de
aprendizagem ddo origem a indmeras propostas de novas classes de redes neurais.
Algumas alcangam destacada importancia devido aos resultados tedricos proporcionados,
a0 pioneirismo de conceitos efou idéias, & facilidade de implementacio ou ao bom
desempenho na solucio de determinadas tarefas.

Diversas outras classes de redes neurais, diferentes das redes multicamadas, tém sido
estudadas com intensidade. Por exemplo, a classe de redes neurais do tipo RBF (“Radial
Basis Function™) [Haykin94], [Poggio90], [Broomhead88]. Elas possuem arquiteturas
nao-recorrentes  constituidas por trés camadas (uma camada de entrada).
Simplificadamente, cada neurdnio da segunda camada estabelece regides de dominio no
espaco de entradas tornando-se seu representante. A saida de cada um destes neurénios é
ponderada por um peso sindptico que identifica a regifio que o neurdnio representa. As
respostas de todos os neurdnios sido agregadas na camada de saida da rede neural. Em
problemas de classificacdo, os limites de cada classe sio estabelecidos pelos neurdnios da
segunda camada e identificados pelos pesos sindpticos que ponderam suas saidas.
Diferentes métodos podem ser adotados para aprendizagem das redes do tipo RBF. O
método do tipo gradiente € freqiientemente empregado, embora haja a possibilidade de
combinar metodos ndo-supervisionados e supervisionados. Por serem aproximadores
universais, tal como as redes multicamadas, elas sdo importantes em problemas de
aproximagéo de fungdes, modelagem e correlacionados [Gorinevsky95], [Chen95"].

Outra classe de grande difusdio na comunidade cientifica retine as redes neurais do tipo
Hopfield [Hopfield85]. Conforme discutido previamente, elas sio sistemas dinimicos
devido suas arquiteturas recorrentes. Sob certas circunstancias € possivel demonstrar que
tais sistemas s30 estdveis analisando-os por meio de fungdes de energia do tipo Liapunov.
Para cada entrada apresentada 4 rede neural, seus estados intermedidrios compdem uma
trajetoria no seu espago de estados. Esta trajetéria € convergente para um estado estdvel
correspondente a um minimo local de sua fungdo de energia. Em uma de suas principais
aplicagOes, estas redes neurais sdo utilizadas como memérias associativas. Nestes casos, a
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cada minimo na funcdo de energia deve corresponder a um padrio a ser armazenado. A
configuracdo da rede neural € estabelecida a partir dos padrdes prototipicos disponiveis
utilizando-se as regras do tipo Hebb. Cada entrada apresentada 2 rede neural, em geral um
padrio corrompido ou incompleto, forca seus estados a deslocarem-se rumo a um minimo
local correspondente ao padrio armazenado mais semelhante 4 entrada. Ainda devido as
suas propriedades dindmicas, elas também sdo utilizadas em problemas de otimizacdo
combinatorial. As redes do tipo Hopfield tém sido pesquisadas em diversos tipos de
aplicacGes, tais como identificacio [Zhang96], otimizagdo [Jagota93] e classificacio
[Linc96]. Em [Abe96] tais redes sdo estudadas visando melhorar sua velocidade de
convergéncia.

Além delas ainda podem ser citadas as redes neurais do tipo ART [Carpenter87],
[Grossberg87], [Linj96], [Carpenter95]. Elas lidam com um dilema intrinseco da
aprendizagem: como adquirir novos conhecimentos sem que os existentes sejam perdidos.
As redes neurais do tipo LVQ (“Learning Vector Quantization™) aprendem de forma
supervisionada e utilizam o método competitivo [Haykin 94]. H4 ainda outras de igual
importincia, tais como: as redes do tipo Kohonen [Kohonen90], [Kohonen82] e do tipo
contrapropagacdo [Hetch-Nielsen89] que serdo descritas na segio seguinte.

O sucesso das redes neurais como abordagem eficiente na solugio de problemas
complexos € proporcional € avanga paralelamente ao desenvolvimento teérico. Uma parte
significativa do esforco cientifico tem sido destinada 3 solugdo de questBes tedricas de
cardter fundamental, levantadas desde o desenvolvimento dos primeiros modelos basicos
conhecidos. Dentre as principais questdes estdo: convergéncia da rede neural [Fang96],
convergéncia do método de aprendizagem [Chang92] e capacidade de memdria associada
a arquitetura da rede neural [Leurg94]. Outras questdes referem-se ao grau de robustez a
perturbagdes [Chakrabarti95], & tolerincia a falhas [Jim96], 4 velocidade de aprendizagem
¢ processamento [Abe96] e 4 complexidade do método de aprendizagem [Kolen91].
Resultados para tais questionamentos tém promovido, como conseqiiéncia, a criacio de
novos modelos de redes neurais, arquiteturas ¢ métodos de aprendizagem.

Algumas linhas de pesquisa, cujos questionamentos e objetivos sdo bastante particulares,
criam suas proprias teorias e estabelecem segmentos independentes dentro da pesquisa em
redes neurais. Um destes segmentos parte do principio de que a compreensdo do
comportamento inteligente nao pode ser obtida independentemente do estudo do sistema
nervoso biologico. Um de seus objetivos principais € enriquecer os modelos de redes
neurais utilizando-se de resultados obtidos pela neurofisiologia. Sob esta perspectiva a
Teoria de Selecio de Grupos Neurais (TSGN) vem desenvolvendo seus modelos
[Edelman87]. A aprendizagem e caracteristicas das redes neurais sio explicados a partir da
teoria da selegdo natural que governa a evolugdo das espécies na natureza. Por meio desta
abordagem a TSGN justifica a redundéncia nos sistemas nervosos bioldgicos e introduz
conceitos tais como populagdo de grupos neurais (grupos de neurdnios) e selecdo de
grupos neurais. Além disso, de acordo com a TSGN, os ajustes sindpticos sdo fungdes da
média da atividade dos neurbnios consideradas no tempo e no espago, diferindo-se
significativamente da lei de Hebb que estabelece ajustes para sinapses relacionadas a
atividades sincronizadas e locais. A TSGN tem sido aplicada em sistemas de controle
auténomo, e.g., veiculos autoguiados [Edelman87], [Vershure92] e [Reeke90].
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Alguns pesquisadores argumentam que os modelos de redes neurais atuais apresentam
comportamentos coletivos, mas nio paralelos. pois qualquer mudanca de atividade em um
neurdnio influencia a atividade de outro [Zak91]. M. Zak propde modelos que nio
obedecem as condigdes necessdrias para solucio de equacdes diferenciais, tal como no
caso das redes neurais dindmicas usuais. Em conseqiiéncia, seus modelos caracterizam-se
pelo paralelismo computacional e por uma dindmica dependente de condicdes iniciais,
propriedade esta que favorece a capacidade de aprendizagem, em particular a criatividade.

A pesquisa em redes neurais tem se beneficiado com a integracdo de teorias da inteligéncia
computacional aos seus modelos. Pelas suas caracteristicas os algoritmos genéticos
[Goldberg89] tém sido integrados &s redes neurais, especificamente na composicdo de
métodos de aprendizagem ndo-supervisionados. Os algoritmos genéticos podem ser vistos
como métodos de otimizacdo inspirados nos mecanismos que regem a evolucio das
espécies na natureza. Dois procedimentos bisicos reproduzem os mecanismos naturais:
selecdo e recombinacio. O método consiste basicamente em definir um conjunto de redes
neurais {populacdo de individuos) cada qual representada por um vetor (cromossomo)
formado pelos seus pesos sindpticos. As redes neurais sio inicialmente avaliadas de acordo
com seus desempenhos na solucdo da tarefa ou problema de interesse. Em seguida um
novo conjunto de solugdes (nova geracio) é formado a partir dos individuos iniciais. O
mecanismo de selecdio estabelece quais individuos (redes neurais) s3o escolhidos para
gerar a nova populacio. Aqueles individuos de melhor desempenho possuem maior
probabilidade de influenciar na formagao da nova geragdo. O mecanismo de recombinacio
estabelece como os novos individuos serdo gerados a partir das redes neurais selecionadas.
Virias iniciativas t€m investigado esta integragio de abordagens da inteligéncia
computacional {Ichikawa92], [Whitehead96], [Oliveirad4] e [Park95].

Amda sob esta mesma perspectiva, alguns modelos tém sido desenvolvidos exibindo
dindmicas cadticas presentes em modelos reais [Holden83]. Além de contribuir no sentido
da modelagem [Aihara90], a teoria do caos também traz importantes contribuicdes com
respeito & memoria [Adachi92], a aprendizagem e ao raciocinio [Dingle93]. A. Dingle
mostra que seu modelo, baseado em diagrama de bifurcagio de sistemas cadticos, pode
resolver algumas deficiéncias de aprendizagem apresentadas por redes neurais do tipo
Kohonen.

Redes neurais nebulosas resultam da integragio entre a teoria de redes neurais e a teoria
de conjuntos nebulosos e 16gica nebulosa e rednem beneficios provenientes de ambas dreas
da inteligéncia computacional [Takagi90]. De um lado as redes neurais nebulosas herdam
todas as caracteristicas computacionais das redes neurais inclusive sua capacidade de
aprendizagem. Por outro lado a teoria de conjuntos nebulosos e Idgica nebulosa prové
técnicas e conceitos fundamentais que possibilitam a representagio formal de diversos
aspectos lingiifsticos de maneira simples e direta [Lee90]. Em conseqiiéncia, as redes
neurais nebulosas sdo potencialmente capazes de processar conhecimento de maneira que
possa ser compreensivelmente extraido na forma lingiifstica. A introducdo de
conhecimento em sua arquitetura também € possivel com equivalente comodidade. Além
disso, desde que os sistemas nebulosos sdo, em sua esséncia, incapazes de aprender, as
redes neurais nebulosas podem ou auxiliar no seu projeto determinando pardmetros tais
como: fungdes de pertin€ncia, regras nebulosas, etc.; ou substitui-los com a vantagem
proporcionada pelas caracteristicas de aprendizagem e adaptacdo [Figueiredo97%,
[Figueiredo97°].
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Atualmente as redes neurais formam uma drea de pesquisa que ndo limita seu progresso a
modelos baseados nos sistemas nervosos bioldgicos ou que neles perfeitamente se
assemeihe. No entanto todas as novas propostas de uma ou outra forma apresentam
propriedades comuns que qualitativamente as aproximarn das redes neurais na forma que
inicialmente foram concebidas, tais como: processamento paralelo, robustez. adaptagio,
etc.. Mais do que simples semelhancas que justifiquem. sua denominacdo. sio estas
propriedades, principalmente a capacidade de aprendizagem, que mantém os crescentes
interesse e receptividade com relacdo as redes neurais. Como jd foi enfatizado. as redes
neurais além de serem sistemas computacionais, tornaram-se uma abordagem para solucio
de problemas devido & sua capacidade de aprendizagem. Diante de problemas de alta
complexidade as redes neurais superam muitas das dificuldades que tornam abordagens
classicas ineficientes ou mesmo impotentes. Enquanto os métodos tradicionais sio
dependentes de um modelo fisico do problema e no qual baseiam sua solucdo, as redes
neurais ndo sdo limitadas por esta necessidade imprescindivel. Também nio se ressentem
de conseqii€ncias indesejdveis causadas por simplificacdes inadequadas do modelo (em
que perturbacGes ou outros fatores influentes sdo desconsiderados) € que levam a
eventuais, penosas e desgastantes reformulagdes da solucdo inicial. As redes neurais
aprendem diretamente de dados que recebe de seu ambiente, portanto eliminam o esforco
de modelagem fisica do problema e consideram todos os fatores mais importantes para a
busca da solucdo. Além disso, quaisquer alteracdes de natureza fisica ou estocéstica com
relagio ao ambiente sdo absorvidas pelas redes neurais em consegiiéncia de seu poder de
adapta¢io. Comprova-se o sucesso das redes neurais observando-se o desempenho obtido
em indmeras aplicacdes a que estdo submetidas: controle de braco de robd [Tsuji96],
estabilidade de helicopteros [Krishnakumar94], andlise de imagens de radar
[Chakrabarti95], modelagem de processos industriais [Walt96], predicdo de instabilidades
aerodinimicas ¢ controle de aeronaves [Faller95], reconhecimento de padrdes em sinais de
eletrocardiogramas [Suzuki95], etc,

Apesar do grande empenho da pesquisa na drea, as redes neurais ainda estdo longe de
preencher as expectativas formadas nos seus priméordios. Algumas deficiéncias dos atuais
modelos sdo: forte dependéncia entre o desempenho das atuais propostas ¢ os pardmetros
que as definem, sendo necessdrios pardmetros distintos para cada problema particular; e
diferentes aplicagOes requerem diferentes aparatos computacionais que possibilitem a
aprendizagem das redes neurais. No entanto os resultados obtidos mostram que as redes
neurais ainda possuem muito potencial a ser explorado e o panorama que se apresenta
indica um futuro bastante promissor nesta drea da inteligéncia computacional.

2.4 Redes Neurais dos Tipos Kohonen e Contrapropagagio

E possivel se constatar, tanto no homem como em outros animais, que cada tipo de sinal
sensorial € processado em uma drea bastante especifica do cérebro. Os sinais sensoriais sdo
mapeados em suas respectivas dreas de forma que suas relagbes topolégicas sejam
preservadas, ou seja, sinais sensoriais semelhantes sdo representados em regides cerebrais
proximas. Por esta razio estas areas ficaram conhecidas como mapas topogrificos.

As redes neurais do tipo Kohonen emulam os sistemas nervosos bioldgicos sob este
aspecto, ou seja, elas sdo capazes de formar mapas topogrificos em sua arquitetura de
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acordo com as caracteristicas topoldgicas presentes nos sinais de entrada. Elas sio
reconhecidas ndo s6 por esta particularidade mas também pela simplicidade da arquitetura
¢ do método de aprendizagem e pelo desempenho na solugio de problemas de
agrupamento [Kohonen90], [Kohonen82].

A arquitetura desta classe de redes neurais é do tipo reticulado. Esta arquitetura estabelece
que cada neurdnio possui uma posicdo espacial na rede neural, fator essencial para a
formagdo dos mapas topogréficos. Usualmente os neurdnios sdo dispostos espacialmente
em arranjos unidimensionais ou bidimensionais pelo fato de possibilitarem fécil observacio
dos mapas topograficos formados. A Figura 2.8 mostra a arquitetura reticulada
unidimensional formada por P neurdnios. Cada neurdnio estd conectado a todas as
entradas da rede neural. O peso sindptico do neurénio Pj correspondente i entrada x, é wy;.
A organizacdo espacial dos neurdnios torna possivel se estabelecer o conceito de distincia
¢ de vizinhanca entre neurdnios. A distdncia V entre os neurbnios P, e P; pode ser
convenientemente defmida através de seus indices, por exemplo, V; =i - jl. A vizinhanca
I, do neurdnio P; € formada pelo conjunto de neurdnios que estdo a uma distancia menor
que um valor mdximo. Trés vizinhancas distintas do neurdnio P; sdo ilustradas na Figura
2.9 (as conexdes da rede neural foram omitidas).

A aprendizagem da rede neural do tipo Kohonen depende exclusivamente dos sinais de
entradas. Além de ser nfo-supervisionado, o método de aprendizagem é competitivo.
ApGs receberem um sinal de entrada, os neurdnios competem entre si disputando o
controle sobre os procedimentos relacionados a aprendizagem. O vencedor da competicio
¢ determinado de acordo com as distincias dos vetores de pesos sindpticos ao vetor de
entrada.

Figura 2.8: Arquitetura unidimensional da rede do tipo Kohonen.
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Figura 2.9: Vizinhancas do neur6nio P;.

Os pesos sindpticos sdo ajustados a cada sinal de entrada apresentado 2 rede neural.
Considere que u(t) seja a t-ésima entrada apresentada i rede neural, t € Z" = {0, I, ... 1. e
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que para esta entrada o vetor de pesos sindpticos do neurbnio j seja wi{t). Assim que o0s
neurbnios recebem a entrada u(t) cada um deles computa a distincia D;i(t) entre esta
entrada e seu vetor de pesos sindpticos wi(t) tal como em (2.7):

D (1) =ju(t)~w,(t) @7

em que: (LI € a norma Euclidiana (outras normas podem ser utilizadas),

w (0= (W, (1) o wy (0w (0) e u, (= (0,00 - uy(0) - uy (1)

O neurénio vencedor £(t) € Z7, correspondente 4 entrada u(t), possui o vetor de pesos
sindpticos mais préximo da entrada e pode ser determinado de acordo com (2.8):

() =arg min(D (1)), 2.8)

A equagio de ajuste dos pesos sindpticos € tal qual em (2.9). Observa-se a partir desta
equagido que o ajuste sindptico € fortemente dependente do neurdnio vencedor. Somente
neurdnios pertencentes a sua vizinhanga sdo ajustados. Outra caracteristica importante que
pode ser observada a partir de (2.9) € que o vetor de pesos sindpticos apés o ajuste torna-
se mais proximo do vetor da entrada.

w0+ n(ui ()~ Wij(t))’ se J € 1y

w (t+1)=
! w, (), caso contririo,

(2.9)

em que 1 € o fator de aprendizagem (0 <y < 1).

Tanto 1 quanto a vizinhanga 1., variam dinamicamente ao longo da aprendizagem,

conforme justificativa discutida adiante.

Considere que a influéncia de II,,, sobre o ajuste dos pesos sindpticos seja modelada pela

fungio w(E(L), j, t) definida em (2.10) e ilustrada na Figura 2.10:

(&), §, t)= {O’ s [0 > 800 (2.10)

1, caso contrdrio,

em que 6(t) 2 O (largura de vizinhanca) define os elementos de IT £y Correspondente a t-

ésima entrada.

Desta forma a equagio (2.9) resulta:

w,(t+1) = w, (0 +nn(E), j. t)(ui(t)- wij(t)). (2.1
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A fungdo n(E(t), j, ) também pode ser definida tal como em (2.12) para que o ajuste dos
pesos sindpticos seja ponderado diferentemente para os neurdnios pertencentes 2
vizinhanca IT. ;.

n(E(t), j. t)=exp mathawy (2.12)

em que A(t) possui fungdo andloga a &(t) em (2.10) e corresponde & vizinhanga efetiva
com relacdo ao ajuste de pesos sindpticos.

&), . O

P: Pg;m Pr
Figura 2.10: Fungio m(&(t), j, t) para 8(t) = 3.

Para que o processo de aprendizagem seja capaz de formar mapas topogrificos sobre a
arquitetura da rede neural, as dindmicas do fator de aprendizagem 1(t) ¢ da vizinhanca do
neurdnio vencedor devem apresentar algumas caracteristicas particulares. A vizinhanca do
neurdnio vencedor deve variar ao longo do processo de aprendizagem. Logo que as
primeiras entradas s3o apresentadas i rede neural, I1,, pode conter todos os neurdnios.

A medida que a aprendizagem progride, a vizinhanca deve ser reduzida até que I,

contenha somente os neurdnios adjacentes ao neurdnio vencedor (8(t) = 1) ou somente o
neurénio vencedor (8(t) = 0). A dindmica do fator de aprendizagem 7(t) € importante
tanto no que se refere & formagdo dos mapas topogrificos quanto a convergéncia do
algoritmo. O fator n(t) deve ser inicializado em um valor miximo e reduzido a cada
entrada apresentada 3 rede neural. Ele deve ser modelado por meio de funcio de t
monotdnica decrescente positiva. Equacdes recorrentes (2.13) cujos efeitos sdo

equivalentes a decaimentos exponenciais sdo possiveis escolhas para §(t) (ou A(t)
conforme o caso) e N(t):

&(t+1) = pdlr)
(2.13)
n(t+1) =on(t),

emque: peB,0<p,0 <1, sdo constantes e tanto 1(0) quanto 8(0) devem ser definidos.

Apds um mimero suficiente de ajustes, cada vetor sindptico tende a representar um
subconjunto do espago de entradas. Este subconjunto € tal que a distincia de quaisquer de
seus vetores 40 vetor sinaptico que o representa € a menor possivel quando comparada aos
outros vetores sindpticos da rede neural. Ou seja, se w; representa o subconjunto Cj, entdo

para quaiquer vetor u(t) pertencente a C; tem-se:

D) <D{(t),i=1, .., P.
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Portanto. 0 vetor de pesos sindpticos do neurdnio vencedor representa o subconjunto a
que pertence o vetor de entrada. A Figura 2.11 ilustra os vetores sindpticos w; (apds 4
aprendizagem ter sido compietada) e 0s respectivos subconjuntos que representam C, J =
1. .... 5, contidos no espago de entradas U.

: : |
C ]

o
<

k
|
1
1
L
|
L
I
1\

1
!

Figura 2.11: Vetores sindpticos w; apos a aprendizagem € seus respectivos subconjuntos Gy

A aprendizagem da rede neural completa-se quando 0S mMapas topograficos estdo bem
formados sobre a arquitetura da rede neural. Neste caso observa-se que nao hd mudancas
em quaisquer dos subconjuntos determinados pelos respectivos vetores sindpticos. O
algoritmo de aprendizagem ¢ tal como seguc:

1. Inicializagdo: Escolha os valores para 0s pesos sindpticos wy(0) de forma aleatoria,
preferivelmente considerando uma distribuicdo aniforme. E desejavel que 08 vetores
w;(0) possuam médulos semelhantes e que concentrem-se em uma regido restrita do
espago de entradas. Defina os modelos para o decaimento da largura de vizinhanca e do
fator de aprendizagem. Defina a funcdo T(E(L), I, 1

7 Estimulo: Apresente a rede neural um vetor u{t) escolhido aleatoriamente pertencente
ao conjunto de vetores de entrada.

3. Competigio: Compute as distancias D), 3 = L, - P, com relacio a entrada u(t) ¢
determine o neurdnio vencedor &(t) para o qual a disténcia Dy(t) € minima:

D, (0= Ju® - w0,
E(t) = arg mjin(D j(t)).

4. Ajuste e Atualizacdo: Ajuste 0s pesos sindpticos de acordo com a equacio:
wy(t + 1) = wy® + 1 OmEO: . O, - W, o)

Atualize o fator de aprendizagem n(t) e a fungio &, §, 0.

5, Avaliacdo de Convergéncia: Retorne a0 passo 2 caso O$ mapas topogrificos alo
estejam bem formados. Caso contrério siga para 6.
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6. Fim da aprendizagem.

Quando os mapas topogrificos sio bem formados duas caracteristicas podem ser
observadas:

1) Todo o espago de entradas € representado na arquitetura da rede neural. Cada neurdnio
{através de seus pesos sindpticos) representa um subconjunto especifico deste espaco.
Além disso, a rejagdo topoldgica existente entre os vetores simapticos se mantém sobre
0s respectivos neurdnios a que estdo associados, ou seja, neurdnios proximos estdo
associados & vetores sindpticos proximos.

2) O mapeamento topogrifico reflete nfo sé as relagdes topoldgicas mas também as
caracteristicas estatfsticas presentes na distribuicio dos vetores de entrada. Cada regiao
do espago de entradas ¢é representada de maneira proporcional i probabilidade com que
seus vetores sao apresentados a rede neural durante o processo de aprendizagem. Um
maior nimero de neurdnios ¢ associado is regides cujos vetores de entrada sio
escolhidos com maior probabilidade.

Em geral as redes neurais do tipo Kohonen comportam-se adequadamente desde que os
pardmetros sejam escolhidos de forma conveniente. Entretanto, nio sio conhecidos
resultados teéricos que indiquem qual o melhor modelo (mais adequados para a
aprendizagem da rede neural) para as dinimicas da vizinhanca do neurdnio vencedor e do
fator de aprendizagem, respectivamente §(t) (ou A(t) conforme o caso) e n(t). Sabe-se,
porém, que sdo de fundamental importincia para que 08 mapas topogrificos sejam
formados satisfatoriamente. As heuristicas existentes sempre sio acompanhadas de uma
apuracdo através da tentativa e erro. Em simulaces é conveniente dividir a aprendizagem
em duas fases. Na primeira, é importante a organizacio dos vetores sindpticos sobre o
espago de entradas, ou seja, os subconjuntos representados pelos pesos sindpticos tornam-
se bem definidos. O nimero de entradas necessirias para a orgamizacdo dos pesos
sindpticos deve ser determinado por tentativa e erro. Somente na segunda fase o fator de
aprendizagem € reduzido lentamente até atingir um valor minimo, permanecendo constante
até o final da simulacdo. Nesta fase os vetores sindpticos convergirdo para os valores gue
melhor representem seus respectivos subconjuntos.

Se o fator de aprendizagem ¢ constanternente reduzido durante o processo de
aprendizagem a convergéncia dos vetores sinapticos € garantida. Caso contrdrio os
subconjuntos representados pelos vetores sindpticos podem variar indefinidamente. Note-
s¢ que, entretanto, a boa formacdo dos mapas topogrificos ndo & garantida pela
convergéncia forcada dos vetores sindpticos alcancada pela reducdo do fator de
aprendizagem. E necessdrio que as dindmicas relacionadas A vizinhanca do neurdnio
vencedor e ao fator de aprendizagem sejam convenientemente escolhidas.

Considerando-se que 0s vetores sindpticos representam subconjuntos do espaco de
entradas delimitados de acordo com as relacGes topoldgicas e caracteristicas estatisticas
deste espago, as redes neurais do tipo Kohonen tém sido empregadas nos casos em que a
solucio de problemas de agrupamento torna-se importante, por exemplo em classificacio
de padrGes [Mitra94], [Figueiredo95%]. Elas tém sido associadas a redes neurais de outras
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classes, por exempio, redes neurais multicamadas ou do tipo LVQ [Haykin94]. Nestes
casos as redes do tipo Kohonen tém duas funcdes importantes: reduzir a dimensio do
espaco de entradas e compactar os dados utilizados durante a aprendizagem. As duas
funcdes sdo realizadas por estas redes neurais em conseqliéncia de suas propriedades. O
mapeamento do espago de entradas sobre sua arquitetura pode ser entendido como uma
redugdo de dimensdes. ou seja, vetores no espago de entradas serdo representados por
neurdnios organizados sobre uma arquitetura definida, eventualmente, em dimensdo
inferior. A compactacdo de dados se sucede durante a aprendizagem da rede neural desde
que cada vetor sindptico representa todos os vetores pertencentes a um particular
subconjunto do espago de entradas. A associacdo das duas redes neurais se faz pospondo-
se a segunda rede neural & rede do tipo Kohonen, ou seja, as entradas da segunda rede
neural sdo formadas pelas saidas da primeira. Entre outras aplicagdes estdo: controle de
bragos de robds [Hesselroth94], [Campos96], construgio de modelos de imagens 3D
[Chen96] e planejamento de sistemas de poténcia [Al-Sakaf95].

As redes do tipo contrapropagacio foram desenvoividas a partir das redes do tipo
Kohonen tendo como principal objetivo sua aplicagio em problemas relacionados a
aproximacdo de funcdes [Hecht-Nielsen89], [Nie95]. A arquitetura desta rede neural (em
sua versdo mais simples) é do tipo nfo-recorrente formada por duas camadas (Figura
2.12). A primeira camada € definida de forma equivalente a rede neural do tipo Kohonen.
Cada um dos P neurbnios desta camada recebe todas as entradas x;, i = 1, ..., N,
provenientes do ambiente. O peso sindptico do reurdnio j associado 2 entrada x; é wy. Os
vetores sindpticos wj; sdo ajustados utilizando-se o método competitivo descrito
antertormente, em geral restringindo-se o ajuste somente ao neurdnio vencedor. As saidas
dos neurdnios da primeira camada sdo definidas de acordo com o resultado da competicio.

Para cada entrada apresentada 4 rede neural a saida YE do j-ésimo neurdnio desta camada
€ 1 se este € vencedor, caso contrdrio € zero. Cada neurdnio j da primeira camada estd

conectado a cada neurdnio k da segunda camada através de conexdes zy. Esta segunda
camada computa as saidas da rede neural.

Figura 2.12: Arquitetura das redes neurais do ipo contrapropagagio.

A saida y(t) do k-€simo neurdnio da segunda camada é definida por:

7 © = X510 2,0)

=1
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Uma vez que:

() = 1, sej = &lt);
D=0, se # &) (2.14)

em que &(t) € o indice do neurénio vencedor da camada de Kohonen correspondente &
entrada u(t), obtém-se:

vilt) = 2.5, (1) (2.15)

Os ajustes dos pesos sindpticos da segunda camada dependem de supervisdo, ao contririo
da aprendizagem dos pesos sindpticos wy;. Tal como nas redes multicamadas com funces
de ativagdo sigmoidais (“multilayer perceptron”) a rede neural do tipo contrapropagacgio
recebe durante o processo de aprendizagem pares de vetores (u(t), v(t)), em que u{t) =
(u(t), .... un(t))’ € a entrada da rede neural e v(t) = (vi(t), ..., vm(1))’ corresponde ao vetor
que a rede neural deve exibir em sua saida ao ser estimulada por esta entrada (saida
desejada). Em geral, os pares (u(t), v(t)) estabelecem uma relagdo funcional, ou seja, v(t)
= g(u(h)) tal que g(.):U < R" — V < R™. A equagio de ajuste para os pesos sindpticos
z(t) € tal como descrita em (2.16) [Hetch-Nielsen89]:

2, (t+1) = 2, (0 + u{v, (0 - 2, D)) (2.16)

emque 0 < < 1€ o fator de aprendizagem.
Considerando-se (2.14) e (2.15) a equagio de ajuste (2.16) pode ser reescrita tal como em
(2.17):

z,(t) ﬂ’-("k (=2, (t)), se j=E&();

(2.17)
z, (1), sej#E(1).

2, (t+1) =

A mesma equacdo (2.17) pode ser obtida ao aplicar-se o método de aprendizagem do tipo
gradiente no ajuste dos pesos zy(t). Seja z(t) a matriz de pesos sindpticos zy(t). Defina a
fungdo indice de desempenho E(z(t)) tal como em (2.18):

E(z(t)) = 1/2ij,(m(ﬂ—»yk(t))2 : (2.18)

Neste caso, para cada par (u(t), v(t)) apresentado a rede neural o ajuste do peso sindptico
zj(t) € computado segundo a expressio (2.19):

2, (t+1) = 2, () - WOE(z, (1)/7,.(0). (2.19)

em que | € o mesmo definido em (2.16).

O valor da derivada parcial de E(z(t)) é dada por:
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aE(ij (t))/a Z (t)= “(Vk -y, (t))Yﬁ(t) : (2.20)

Substituindo (2.20) na expressdo (2.19) e considerando-se (2.14) ¢ (2.15) chega-se a
217,

Note-se que os ajustes de zy(t) sdo controlados pelas saidas dos neurdnios da primeira
camada. A medida que a aprendizagem progride, os vetores w; (formados pelos pesos
sindpticos w;;) definem uma reparticio do espago de entradas em subconjuntos C,, cada
vetor w; representando um subconjunto Cj, tal qual na rede do tipo Kohonen. Apéds os
conjuntos C; terem sido bem definidos, 0s pesos sindpticos z(t) serdo ajustados apenas
quando u(t) € G, pois somente neste caso yi ¢ diferente de zero. Em conseqiiéncia, a

média do vetor z{t)= (zj(t) ..., Zm(t))' ao longo de todos os ajustes tenderd para a média
dos vetores v(t) tais que u(t) € C;. Acrescente-se ainda que quanto maior o nimero de
neurdnios na primeira camada menor serd a variac@o possivel entre todos os vetores de
u(t) pertencentes a cada C;. Conseqiientemente, menor serd a variacdo dos v(t) associados
a estes vetores u(t). Portanto, considerando-se um mimero suficientemente grande de
neurdnios na primeira camada € possivel se alcancar a aproximacéo desejada para os pares
ordenados (u(t), v(t)). No caso extremo e hipotético é possivel se associar a cada entrada
w(t) um neurdnio na primeira camada de forma que a aproximacio seja exata. Este
raciocinio conduz & prova de que as redes do tipo contrapropagagdo sdo aproximadores
universais [Hetch-Nielsen89].

2.5 Conjuntos Nebulosos e Sistemas Nebulosos: Introdugio

Segundo a teoria cldssica de conjuntos, cada conjunto A < U, sendo U o conjunto
universo, estd associado a uma funcdo caracteristica (ou fungio de pertinéncia) A(x): U —
{0, 1} (2.18). Esta funcdo define se o elemento x do universo U pertence ou ndo pertence
a0 conjunto A.

I,sex € A;

Alx) = { (2.18)

0, caso contrario.

Considere o seguinte exemplo: U = {1; 3; 6; 7; 9; 11; 34} ¢ A = {1; 11; 34}. Entiio, a
funcio A(x) € definida pelo seguinte conjunto de pares ordenados: {(I; 1), (3; 0), (6; 0),
(7,00, (9;0), (115 1), (34; D}.

Muitas vezes os conjuntos representam classes definidas sobre atributos tais como
velocidade, peso, altura, custo, desempenho, erro, etc.. Seja U o conjunto universo de
todas as velocidades de automéveis entre Okmvh e 200kmvh. Seja A igual ao conjunto das
velocidades maiores que SOkmv/h. A fungdo caracteristica do conjunto A é dada por:

I, se x > 50km/h;
0, caso contrario.

Alx) = {
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Nem sempre a defini¢iio (2.18) possibilita uma representacio conveniente de certos tipos
de classes, particularmente aquelas definidas por meio de termos pouco precisos. Suponha
a classe das velocidades altas. Em geral, para se representar esta classe através de um
conjunto classico A, define-se um parfimetro v* tal que velocidades acima de v* sejam
consideradas altas (Figura 2.13). Desta forma tem-se:

a

1, sex = v

Alx) = . (2.19)
0, caso contrario.

Alx)

[

™ ¥
[} v 200

Figura 2.13: Funcdo de pertinéncia definida em (2.19).

Este artificio traz alguns inconvenientes. Velocidades muito préximas e inferiores a v* nio
pertencem ao conjunto A. Por exemplo, se v* € igual a 100kmvh entdo, segundo a funcio
caracteristica (2.19), 99%kmvh e 98kmvh sio velocidades que ndo pertencem a classe das
velocidades altas. Esta conclusio ndo estd de acordo com a nocio intuitiva para tais
velocidades quando comparadas com o pardmetro v'. Espera-se que velocidades inferiores
e relativamente préximas a v* também sejam consideradas velocidades altas embora nio
tanto quanto velocidades acima de v*. Ou seja, quanto mais elevada a velocidade maior € o
grau com que se deseja que ela pertenca a classe das velocidades altas. A teoria classica de
conjuntos falha neste tipo de representacio pois estabelece que um elemento pertence ou
nao pertence 10 conjunto, sendo impossivel uma gradacio de pertinéncia.

A teoria de conjuntos nebulosos abandona a rigidez da teoria cldssica de conjuntos
introduzindo os conceitos de conjunto nebuloso e grau de pertinéncia [Zadeh65]. A teoria
de conjuntos nebulosos pode ser entendida como uma extensdo da teoria clissica de
conjuntos. Cada elemento x do universo de discurso U estd associado ao conjunto
nebuloso A com um certo grau definido pela funcdo de pertinéneia A(x); U — [0, 1]. A
funcdo A(x) assume valores em todo o intervalo [0, 1] e nio somente seus extremos, tal
como estabelece a teoria cldssica.

A teoria de conjuntos nebulosos torna mais intuitiva a representacio da classe de
velocidades altas citada anteriormente. E possivel representar esta classe de velocidades
pelo conjunto nebuloso A definido pela fungéio de pertinéncia (2.20) (Figura 2.14);

Alx) = (1 + exp(-(x - 100)))” (2.20)
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Figura 2.14: Funcfio de pertinéncia A(X).

A fungio de pertinéncia em (2.20) é um exemplo particular. Qutras funcdes podem ser
escolhidas para se definir o conjunto nebuloso que modela a classe das velocidades altas
(Figura 2.15).

A{x}

{altal}

{alta2}

fuliady

1
0 200

Figura 2.15: Diferentes fungGes de pertinéncia do conceito alta.

De forma analoga, conceitos para atributos distintos podem ser modelados através de
conjuntos nebulosos. A Figura 2.16 mostra fungdes de pertinéncia do tipo triangular
correspondentes a trés conceitos do atributo temperatura: baixa, média e alta.

Na teoria clssica as operagdes entre conjuntos sdo realizadas por meio de operadores do
tipo unido, interse¢do e negagdo. Os principais operadores entre conjuntos nebulosos sdo
definidos por duas classes de funcdes de duas variaveis denominadas t-norma e s-norma,
respectivamente. A t-norma minimo (min) e s-norma maximo (max) s3o as mais
comumente utilizadas (2.21). Considere dois conjuntos nebulosos A e B e suas respectivas
funcdes de pertinéncia A(x} e B(x), entdo:

Alx), se A(x) € B(x);

B(x), caso contrdrio,

e (2.2
A(x), se A(x) = B(x);

B{x), caso contrério.

min(A, B)=min(A(x), B(x))=

max(A, B)=max(A(x), B(x))m{

Alx)

{(baixa) (média) | (akay

T

-35 3060

Figura 2.16: Conjuntos nebulosos correspondentes s ternperaturas baixa, média e alta.
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Existe um grande ndmero de t-normas e s-normas definidas na teoria de conjuntos
nebulosos, e.g.: produto, produto drdstico (t-normas) e soma limitada e soma drastica (s-
normas). Todas as fungdes pertencentes a classe de t-normas e s-normas devem satisfazer
a um conjunto de propriedades (2.22). Sejam x, y, z, u ¢ v elementos pertencentes ao
universo de discurso no qual estdo definidas as s-normas S(., .) e as t-normas T(,.). Seja
R(., .) uma funcio pertencente a classe das s-normas ou das t-normas indistintamente.
Entdo, V X,y,zeve [0,1], as seguintes propriedades sdo vdlidas [ Yager94]:

1 Comutatividade: R(x, y)= Ry, x).
2 Associatividade: R(x, R(y, z)): R(R(x, y), z).
3 Monotonicidade: Sex<ueys v—o R(x, y)< R(u, v). (2.22)

4 CondicBes de contorno: (0, z)= z, S(1, z)= 1;e
T, z)= 0, TQ, 2)= z.

Conceitos vagos ou imprecisos tais como aqueles previamente citados (pequeno, grande,
muito grande, etc.) sdo com freqiiéncia empregados na forma lingiiistica para descrever
conhecimento. Em muitos casos o conhecimento € expresso por meio de regras do tipo se-
entdo, e.g., “Se a pressdo ¢ baixa entfio o volume é grande” ou “Se a temperatura € alta
entio a certeza de infecgiio € alta”. A teoria da Iégica nebulosa foi desenvolvida a partir da
teoria de conjuntos nebulosos para tratar formalmente tais expressoes. Considere o
exemplo “Se a pressdo € alta entdo a temperatura é baixa”. A seguinte regra nebulosa pode
ser utilizada em sua representacio:

SeX éAentio Y é B.

Nesta regra X e Y sdo varidveis nebulosas correspondentes aos atributos pressao e
temperatura, respectivamente. Os conjuntos nebulosos A e B sdo conceitos associados a
estes atributos. O conjunto nebuloso A corresponde ao conceito alta enquanto B refere-se
a0 conceito baixa.

Talvez a mais importante diferenca entre a Iégica cldssica ¢ a I6gica nebulosa encontra-se
nos mecanismos de inferéncia. A 16gica nebulosa possibilita modelar o raciocinio intuitivo
e aproximado usualmente utilizado (de forma inconsciente ou nao). Este, de uma forma
geral, basera-se na seguinte heuristica: se um fato implica uma conclusio entio fatos
semelhantes mmplicam em conclusdes também semethantes. Considere o mecanismo de
inferéncia nebuloso:

premissa I: X éA
premissa 2: Se X é Aentdo Y éB (2.23)
conclusio: YéRB

A premissa 2 (regra} em (2.23) estabelece o conhecimento apenas com relagdo ao
antecedente X € A. Muito embora a premissa 1 (fato) apresente um fato diferente,
eventualmente muito semelhante, é possivel concluir algo a respeito de Y. Este resuitado é
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compativel com 08 mecanismos de inferéncia aproximados. ou seja, é possivel se obter
conclusbes para fatos que ndo correspondem exatamente ao conhecimento existente.

Considere um caso mais geral em que o mecanismo de inferéncia nebulosa seja aplicado
sobre uma regra nebulosa definida para M varidveis X, em seu antecedente (2.24):

premissa l: X €A;eXs84e. . XuéAy
premissa 2: SeX e AeX,8Ae. . XuyédAyentio YERB (2.24)

conclusio: YEéR

A implementacio do mecanismo de inferéncia visando se obter o conjunto nebuloso B nio
¢ tnica. Segundo um dos métodos mais conhecidos [Yager94], o conjunto B é computado
de acordo com a seguinte segiiéncia de procedimentos: comparagdo, agregacio e
conclusdo:

1. Comparacdo: O fato descrito na premissa 1 ¢ comparado, separadamente em cada

varidvel, com o correspondente antecedente da premissa 2. Seja P, o resultado da
comparaciao para a i-€sima varidvel, entdo:

P=S i(T(Ai(x), Ai(x))), (2.25)

em que: S e T sdo, respectivamente, uma s-norma e uma t-norma e U; é o universo de
discurso da i-ésima varidvel.

(A notagio SU ‘ ( ) deve ser entendida como a aplicagiio da norma S(., .) sobre todo x €

U; recorrendo-se. para tanto, a sua propriedade associativa.)

2. Agregacdo de antecedentes: Os resultados individuais M; (2.25) sio tomados em

conjunto gerando o valor H (2.26). A agregacio corresponde & modelagem dos

conectivos “e” presentes na regra nebulosa.

H=T(p) (2.26)
em que: E;(X‘) = T(xM, T(xMw,, T(,.., T(x,, x,))))

3. Conclusdo: Nesta etapa a funcio de pertinéncia do conjunto nebuloso B (2.27) é gerada

através de um operador [ ¢ do resultado da agregacio H (2.26). Um dos operadores I
mais utilizados € a t-norma min definida anteriormente.

B(y)= B y(P_. B(y)), (2.27)

em que U, € o universo de discurso com relagio a varidvel nebulosa Y.

Uma tltima etapa adicional torna-se necessdria se existir mais de uma regra.

34



4. Agregacio de regras: Esta etapa corresponde  agregacio das conclusdes inferidas para
cada regra individualmente tal como em (2.28). Considere, portanto, que existam N
regras nebulosas ¢ que o resultado da inferéncia para a regra i tenha sido B', entio:

Bly)= é(B‘(y)), (2.28)

em que a s-norma sobre N argumentos é definida de maneira andloga a (2.25).

As teorias de conjuntos nebulosos e da I6gica nebulosa apresentam-se atualmente bastante
desenvolvidas e sdo tratadas em vasta literatura [Zimmermann87], [KHr95], {Yager94] ¢
[Kaufmann75]. A rapida explanacio dos fundamentos destas teorias teve como principal
objetivo mostrar as diferengas mais marcantes quando comparadas as teorias cldssicas.
Tais diferencas, tanto no que se refere aos conjuntos nebulosos quanto aos mecanismos de
inferéncia, refletem-se basicamente no poder de representacio formal de expressoes
lingiifsticas e do raciocinio aproximado. Especificamente, conceitos vagos (pequeno,
médio, muito grande, intenso, fraco, etc.) ¢ o raciocinio mtuitivo, descrito na forma de
regras do Lipo se-entdo, recebem um tratamento conveniente sob o aspecto matemitico e
computacional.

Os sistemas nebulosos sao sistemas computacionais com multiplas  aplicacdes,
desenvolvidos a partir das teorias de conjuntos nebulosos e da l6égica nebulosa, visando
aproveitar de maneira pragmdtica o potencial destas teorias. Estes sistemas processam
conhecimento e inferem conclusdes (safdas) a partir das entradas apresentadas. Quatro
componentes bdsicos constituem os sistemas nebulosos: interface de entrada, modulo de
inferéncia, bases de regras e dados e interface de saida (Figura 2.17). A interface de
entrada transforma, quando necessdrio, os sinais provenientes do ambiente (entrada) em
conjuntos nebulosos de forma que sejam convenientemente tratados pelo restante do
sisterna. Ela define os conjuntos A; da premissa | em (2.24). A base de regras contém as
regras nebulosas do tipo se-entdo que representam o conhecimento do sistema nebuloso. A
base de dados contém informacdes sobre pardmetros de outros médulos do sistema, e.g.,
operadores de agregaciio e inferéncia. O médulo de inferéncia gera as respostas do sistema
na forma de conjuntos nebulosos, de acordo com o método de inferéncia escolhido., e.g.,
aquele definido pelas equagbes (2.25) a (2.28). As respostas exibidas pelo modulo de
inferéncia sao transformadas de maneira a se tornarem compativeis com o ambiente na
interface de saida [Lee90], [Pedrycz93], [Figueiredo93].

Os sistemas nebulosos processam informacio na forma de conjuntos nebulosos. As classes
de fungdes de pertinéneia A(x), x e U, mais freglientemente empregadas para
implementagdo da base de regras nebulosas sdo definidas por dois pardmetros: valor modal
(z) e dispersdo (8) e satisfazem as seguintes propriedades:

Normalidade: A(z) = 1;
Simetria: Vu, ve Uselz-ul=lz - vientio A(u) = A(v). (2.29)

Satisfazem estas propriedades fungSes de pertinéncia tipica do tipo Gaussianas ou
triangulares, entre outras (Figura 2.18).
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Quando a entrada do sistema nebuloso é um ndmero z € R a interface de entrada gera um

conjunto nebuloso A que o representa da forma mais adequada. As fungdes de pertinéncia
A(x) mais utilizadas sdo do tipo unitdria:

Il, seX = 7

Alx)= ‘LO, se X # Z. (2.30)

Sistema Nebuloso

Base de Regras
Base de dados
entrada safda
Interface de Entrada Lnterface de Saida :

Mddulo de inferéncia

AMBIENTE

Figura 2.17: Sistema nebuloso: médulos principais e respectivas interacdes.

A{x)  TRIANGULAR

—— 3
Figura 2.18: Fungoes de pertinéncia tipicas.

Muitas vezes € interessante trabalhar com os universos de discurso discretizados,
principalmente para efeitos de cdlculos computacionais. Por exemplo, seja x a entrada do

sistema nebuloso, Iy = (xy, xr] 0 k-ésimo intervalo de discretizacio e A(x) um conjunto
unitirio, entio:

I,sexe l,;
Alx)= K . (2.3
O,sexel,k #k.

A Figura 2.19 mostra as representagdes graficas das funcdes de pertinéncia unitdria nos
universos continuo e discretizado.
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Universo continuo Universo discretizado

Figura 2.19%: Fungdes de pertinéncia unitdrias em universos continuos ou discretizados.

A interface de saida possui a mesma finalidade que a interface de entrada, s6 que no
sentido inverso. Existem vérios métodos utilizados em interfaces de saida para se gerar

nimeros ¥ € R, saida do sisterna nebuloso, representativos dos conjuntos nebulosos
B(y). O método centro de drea € o mais utilizado (2.28):

7= Yyva,)/ S 50,): 2.3)

k=1 k=1

em que: yx € o valor representativo do k-ésimo intervalo de discretizagfio do universo de
discurso da varidvel de saida ¢ K € o nitmero de discretizacbes deste universo de discurso.

Os sistemas nebulosos aproveitam todo o potencial exibido pelas teorias em que se
baseiam, principalmente no que se refere a representagdo do conhecimento e a reproducio
do raciocinio aproximado. A principio, se o conhecimento necessdrio ¢ disponivel para
resolver um problema € passivel de ser representado através do formalismo das teorias de
conjuntos nebulosos e da Iégica nebulosa, entdo os sistemas nebulosos podem ser
utilizados na solucdio deste problema. A importincia dos sistemas nebulosos torna-se
evidente nos casos em que a modelagem do problema via métodos tradicionais é
impraticdvel. Sem modelos ou diante de modelos de extrema complexidade a abordagem
classica torna-se impotente. Nestes casos 0s sistemas nebulosos podem ser empregados
como uma abordagem alternativa poderosa [Yager94]. Mas niio ¢ somente nos casos
extremos que os sisternas nebulosos oferecem vantagens. Obter a solucgo via abordagem
cldssica pode tornar-se um processo arduo e custoso. Além das etapas de modelagem,
analise do modelo e sintese da solugBo intrinsecas a esta abordagem, muitas vezes a
solugdo tedrica deve ser ajustada a realidade da aplicagio pratica. Em contraste, os
sisternas nebulosos eliminam muitas etapas presentes nas abordagens tradicionais. A
solu¢do que apresentam na forma de expressdes lingiiisticas j4 embute de forma codificada
tanto as leis mais importantes que regem o modelo fisico do problema quanto as incertezas
mais influentes a ele associadas. Os sistemas nebulosos também evitam reformulacGes
drasticas da solugdo muito comuns nas abordagens tradicionais, usualmente causadas por
simplificacdo excessiva do modelo inicial ou por aproximagdes inadequadas durante o
desenvolvimento da solugio. Os sistemas nebulosos caracterizam-se pela sua simplicidade
no que se refere a teoria que os fundamenta, e pela forma direta e intuitiva com que sio
empregados, ou seja, sdo capazes de utilizar de maneira pragmditica o conhecimento
codificado  em expressdes lingiifsticas, espelhando caracteristicas inteligentes
correspondentes a representacio do conhecimento e ao raciocinio aproximado
[Pedrycz93]. Além disso, algumas classes de sistemas nebulosos sio aproximadores
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umversais [Castro95]. Em esséncia. estes sistemnas sdo capazes de processar o
conhecimento de forma compreensivel e de manipular incertezas ¢ imprecisdes visando
solucionar problemas reais complexos [Zimmermann87].

Para o projeto de sistemas nebulosos é imprescindivel que vdrios parimetros sejam
definidos, principalmente no que se refere 4 construgdo da base de regras. por exemplo:
numero de regras nebulosas, fungdes de pertinéncia correspondentes aos antecedentes e
conseqglientes de cada regra, operadores que representam a semintica das regras e
operadores de agregac@o [Bastian95]. Desde suas origens, os sistemas nebulosos sio
projetados usualmente por meio de métodos empiricos. Alguns fatores contribuiram para
que esta abordagem se tornasse mais comum entre aquelas adotadas pelos projetistas:
forma direta e simples com que as regras nebulosas do tipo se-entio podem ser formuladas
a partir de regras existentes na forma lingiifstica; a teoria de conjuntos nebulosos
possibilita grande flexibilidade com respeito & definicdo das fungbes de pertinéncia e
operadores em geral, e.g.,, operadores de agregacfo; o desempenho dos sistemas
nebulosos ndo sofrem degradagdes significativas causadas por parimetros definidos de
forma ndo ¢6tima. No entanto, este tipo de abordagem torna-se inconveniente nos casos em
que: ha necessidade de se automatizar os procedimentos do projeto ou de se oferecer
auxilios na execugio desta tarefa; o problema exige que sua solucdo seja constantemente
adaptada, e; ndo hd conhecimento disponivei na forma lingtiistica, mas que pode ser obtido
através de umn conjunto de dados numéricos [Nie95], [Figueiredo95°].

Um grande esfor¢o tem sido dedicado ao desenvolvimento de metodologias capazes de
projetar sistemas nebulosos também nos casos em que a abordagem por tentativa-e-erro
torna-se inadequada ou impotente [Manoranjan95]. Técnicas de programacio matematica
[Fukumoto93] e algoritmos de agrupamento [Delgado95], algoritmos genéticos
[Ishibuchi95] s@o algumas das ferramentas utilizadas neste sentido. Redes neurais
nebulosas, tais que a representacdo do conhecimento em suas arquiteturas se faz de forma
compreensivel, t€m se caracterizado como ferramentas de grande potencial no projeto
destes sistemnas, pois sdio capazes de adquirir conhecimento e, conseqiientemente, definir
os parametros de sisternas nebulosos [Abe95], [Lin95], [Mitra96], [Lin91],
[Figueiredo97"]. Esta classe de redes neurais € focalizada na préxima secéo.

Muito embora ainda restem questdes em aberto, os sistemas nebulosos encontram-se
atualmente profundamente difundidos nas diferentes dreas do conhecimento e servem as
mais vartadas aphcages prdticas: controle de plantas de energia solar [Rubio95],
reconhecimento de padrdes {[Grader95], monitorizagdio de qualidade de dgua
[Denoeux93], controlador de freio ABS [Mauer95], estabilizador para imagens de cimera
de video [Egusa93], etc. Toda esta receptividade e interesse em torno desta abordagem
confirma seu bom desempenho e simplicidade e atesta seu grande sucesso.

2.6 Redes Neurais Nebulosas

A medida que as teorias relacionadas As redes neurais e aos sisternas nebulosos se
desenvolviam, observou-se que estas abordagens poderiam ser unificadas, resultando em
sistemas de caracteristicas mais completas no que se refere as suas capacidades
inteligentes. A unificacio ocorreu de forma bastante natural, pois além destas abordagens
exibirem caracteristicas comuns, e.g., tratamento de incertezas e raciocinio aproximado,
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cada uma apresenta propriedades exclusivas que contribuem para compensar deficiéncias
individuais da outra. De um lado as redes neurais falham em representar o conhecimento
de forma explicita. mas exibem sua inclinagio para o aprendizado. Por outro lado os
sistemas nebulosos sdo fracos sob o ponto de vista da aquisicdo automdtica de
conhecimento, porém valem-se amplamente de seu dom com respeito & manipulacio de
termos lingtiisticos. O resultado desta simbiose se concretizou nas redes neurais nebulosas.
Elas herdaram as caracteristicas computacionais das redes neurais, suas arquiteturas e seus
metodos de aprendizagem: e adquiriram dos sistemas nebulosos a capacidade de
representacao e processamento compreensivel do conhecimento, bem como os demais
recursos oferecidos pelas teorias de conjuntos nebulosos e [6gica nebulosa.

Muito embora os modelos cldssicos de neurdnios serem potenciais candidatos ao papel de
unidades computacionais das redes neurais nebulosas (desde que mapeiem o resultado da
agregacao de suas entradas sobre o intervalo [0, 1]), novas propostas de neurdnios
(neurdnios nebulosos) mais adequados a esta classe de redes neurais foram pesquisadas.

A possibilidade de modelagem mais fiel dos sistemas nervosos biolégicos se constitui em
uma das principais motivagdes para o desenvolvimento de neurdnios nebulosos. Atividades
quimicas presentes nas sinapses e sinais elétricos gerados no axdnio da célula nervosa real
30 respectivamente associados ao processamento simbélico e numérico no neurdnio
nebuloso [Rocha92]. Sob esta perspectiva véarios modelos foram propostos. No modelo
proposto em [Figueiredo95°] sinais de entrada e pesos sindpticos do neurdnio nebuloso
parametrizam funcdes de pertinéncia de conjuntos nebulosos (Figura 2.20). As atividades
sindpticas, a agregagio de sinais no corpo celular e a geracdo de sinais no axdnio sio
modelados respectivamente por operadores monotonicos, operador de agregacdo e uma
fungéo de codificagdo ndo linear. Este modelo define uma classe de neurdnios nebulosos
bastante geral, pois dependendo da escolha conveniente de operadores ¢ possivel se
representar diferentes propostas, inclusive o modelo clissico de neurénio. Ainda neste
trabalho o modelo proposto € utilizado para compor uma rede neurai nebulosa aplicada no
reconhecimento de padrdes. A organizagio espacial dos neurénios & garantida por uma
arquitetura do tipo reticulado bidimensional e o método de aprendizagem adotado ¢ do
tipo competitivo. Ao final da aprendizagem os mapas topogrdficos formados na
arquitetura da rede neural nebulosa estabelecem agrupamentos através dos quais os
padrdes apresentados sdo identificados.
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Figura 2.20: Modelo de neur6nio e uma arquitetura de rede neural nebulosa.
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Ja os modelos propostos em [Pedrycz95] foram desenvolvidos sob uma perspectiva
distinta visando usufruir das potencialidades da teoria da [égica nebulosa. Eles reproduzem
operagdes logicas baseadas em t-normas e s-normas. Dois tipos principais de neurdnios
nebulosos sdo propostos: conjungio e disjungio. Neuronios do tipo conjuncdo agregam
sinais de acordo com t-normas enquanto os neurénios do tipo disjuncio modelam esta
operacao através de s-normas. Ambos 0s modelos sdo utilizados na formacdo de
arquiteturas de redes neurais nebulosas denominadas processadores [dgicos que
demonstram certas analogias com as funges Booleanas da l6gica classica.

Nem todas as redes neurais nebulosas possibilitam representar em suas estruturas
conhecimento na forma lingliistica, por exemplo, aquelas citadas anteriormente
([Figueiredo95°] e [Pedrycz95)). Esta classe de redes neurais nebulosas utiliza os recursos
das teorias de conjuntos nebulosos e logica nebulosa visando principalmente obter as
capacidades de modelagem de incertezas e/ou do raciocinio aproximado,

As redes neurais nebulosas cujas arquiteturas representam o conhecimento de forma
compreensivel (explicito) apresentam duas diferencas importantes com relacdo a classe
anterior. Além de possibilitarem a insercdo e/ou extracio de conhecimento na forma de
regras do tipo se-entdo nebulosas, sdo também capazes de projetar sistemas nebulosos
definindo seus parametros 4 medida que adquirem conhecimento durante o periodo de
aprendizagem. Elas estabelecem um mapeamento entre regras nebulosas e o conhecimento
presente em suas arquiteturas, sdo capazes de realizar raciocinio aproximado, e interfacear
entradas e saidas. Por estas razdes estas redes neurais nebulosas podem ser vistas sob
diferentes perspectivas: dos sistemas nebulosos, das redes neurais ou das redes neurais

nebulosas. Em seguida, apresentam-se alguns exemplos adicionais a titulo de ilustracio.

O principal foco do trabalho apresentado em [Lin95] é modelar (através de regras
nebulosas do tipo se-entdo) sisternas, extraindo conhecimento a partir de dados de entrada
¢ saida. Sob esta perspectiva uma classe de redes neurais nebulosas é proposta (Figura
2.21). Sua arquitetura ndo-recorrente € formada por 4 camadas. Os pesos sindpticos da
segunda e quarta camadas correspondem aos pardmetros que definem as funcdes de
pertinéncia dos antecedentes e conseqiientes das regras nebulosas. respectivamente. A
segunda e terceira camadas processamn as entradas de forma analoga aos procedimentos de
inferéncia (2.25) e (2.26). Na Figura 2.21 cada grupo de neurdnios envoltos em um
retdngulo tracejado realiza estes procedimentos com relagio a uma regra especifica. Os
resultados obtidos pela terceira camada ponderam os consegiientes de cada regra nebulosa
para entdo serem combinados no tnico neurdnio da Gltima camada. Os autores mtroduzem
0 conceito de curvas nebulosas com as quais determinam pesos sindpticos iniciais e
nimero de regras nebulosas com o qual definem a arquitetura da rede. O método de
aprendizagem através do qual a rede neural nebulosa ajusta seus pesos sindpticos € do tipo
gradiente.

A arquitetura da rede neural nebulosa sugerida em [L.in91] é parcialmente predefinida
(Figura 2.22). Ela torna-se completamente formada ao término do aprendizado. As
particdes de cada universo de discurso sdo predefinidas e determinam os grupos de
neurdnios que compdem a segunda e a quarta camadas. Cada neurbnio nestas camadas
representa um conjunto nebuloso. As regras nebulosas sdo representadas por neurdnios da
terceira camada. Suas entradas provém de neurdnios da segunda camada (que representam
antecedentes) e suas saidas destinam-se a neurdnios da quarta camada (estes representam
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conseqlientes). A quinta camada realiza as operacdes equivalentes 2 interface de saida dos
sistemas nebulosos. Os pardmetros que definem as funcdes de pertinéneia sio ajustados
durante o periodo de aprendizagem que compreende uma fase niio supervisionada e outra
supervisionada. O nimero de regras nebulosas codificadas na rede (nimero de neurdnios
da terceira camada) também € determinado durante a aprendizagem. O desempenho da
rede neural nebulosa € verificado em aplicagdes relacionadas a controle de trajetéria de
veiculo e a seqiienciamento em sistemas de manufatura.

Figura 2.22: Modelo de rede neural nebulosa de arquitetura varidvel.

J. Nie inspirou-se na rede neural do tipo contrapropagagdo, tanto no que se refere a sua
arquitetura quanto aprendizagem, para desenvolver seu modelo de rede neural nebulosa
[Nie95]. Trés camadas compdem a rede neural nebulosa. Os neurdnios da segunda camada
computam unificadamente os procedimentos de comparacio e agregacio de antecedentes,
restando ao unico elemento da terceira camada o procedimento de agregar os
conseqiientes de cada regra. Os pesos sindpticos da segunda camada representam
pardmetros das fung¢des de pertinéncia com respeito aos antecedentes das regras nebulosas.
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Conseqiientes (ndmeros reais) sio representados pelos pesos sindpticos da terceira
camada. A arquitetura nio ¢ predefinida no que se refere ao niimero de neurdnios de cada
camada. Neurbnios sdo inseridos na segunda camada durante a fase de aprendizagem. Os
pesos sindpticos sdo ajustados de acorde com métodos supervisionados e ndo-
supervisionados. J. Nie demonstra as potencialidades de sua rede neural nebulosa na
solucdo de problemas de modelagem (Figura 2.23).

Os trés modelos apresentados, assim como outras propostas, diferenciam-se pela
arquitetura, métodos de aprendizagem, parimetros predefinidos, representagio do
conhecimento: ¢ t€m como objetivo comum integrar as caracteristicas cognitivas
simbdlicas presentes em sistemas nebulosos com as potencialidades de aprendizagem das
redes neurais. Esta classe de redes neurais nebulosas sdo capazes de extrair conhecimento
a partir de um conjunto de dados numéricos e traduzir de maneira inteligivei por meio de
regras lingiiisticas.

Outros modelos tém sido desenvolvidos sob diferentes motivacdes e visando aplicacdes
distintas. Em [Keller92] propde-se uma rede neural nebulosa para executar os
procedimentos computacionais de sistemas nebulosos. O conhecimento presente nas regras
nebulosas € explicitamente codificado nos pesos sindpticos da rede neural. Este modelo
caracteriza-se pelo fato da resposta rede reduzir-se ao “modus ponens” tradicional se a
entrada puder ser representada de acordo com a teoria de conjuntos clissica.

A rede neural nebulosa proposta em [Mitra94] ¢ baseada na rede do tipo Kohonen. O
modelo ¢ capaz de se auto-organizar, mesmo na presenca de dados de entrada cujas
classes ndo sdo bem definidas em suas fronteiras. Nestes casos a rede neural nebulosa
exibe melhores resultados que o modelo origmal. Apés a aprendizagem, ela € capaz de
determinar, para cada entrada desconhecida, o grau de pertinéncia da entrada com respeito
as varias classes existentes. A rede neural nebulosa é aplicada no problema de
reconhecimento de voz, considerando vdrios extensdes de sua arquitetura e conjuntos de
treinamento.

Figura 2.23: Rede neural nebulosa de arquitetura varidvel com 3 camadas.

Dois objetivos principais nortearam a pesquisa que culminou com os modelos propostos
em [Abe95]. O primeiro foi desenvolver redes neurais nebulosas cujas habilidades na
solugdo de problemas de classificacdo fossem equivalentes as apresentadas por redes
neurais tradicionais, porém que apresentassem menor esforco de aprendizagem. O segundo
foi desenvolver modelos cujo desempenho fosse satisfatério mesmo em problemas de
grande dimensdo. A rede neural resultante extrai regras nebulosas diretamente dos dados
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numeéricos de entrada/saida presentes em problemas de classificacdio de padres. As regras
nebulosas sdo determinadas através de um processo recorrente em que as superposicoes
entre classes sdo eliminadas. A rede neural nebulosa é comparada com outros modelos de
redes neurais quando aplicadas em problemas de classificacio.

As redes neurais nebulosas dispdem de recursos integrados provenientes de 4reas jd
consolidadas e reconhecidamente proficuas. Observa-se que suas potencialidades sio
investigadas nos mais diversos tipos de aplicacdes: controle de conceniracdo de mondxido
de carbono [Tanaka95], detecio de agentes quimicos [Vuorimaa95], navegagio de
veiculos autdnomos (Hiraga95], controle de trafego urbano [Baglio94], caracterizacio de
sinais cardiacos [Chen95%], controle de braco de rob6 [Doersan94] etc.. Entre suas
caracteristicas mais interessantes estd a capacidade de aprender a partir de dados
numéricos e exibir o conhecimento adquirido de forma compreensivel. Elas também sio
capazes de exibir o comportamento inverso. Elas codificam conhecimento simbélico que
as capacita desempenhar tarefas computacionais. Portanto, elas sio capazes de alterar a
natureza do conhecimento, de numérico a simbélico e vice-versa, adequando-se as
necessidades prementes. '

Os modelos descritos nesta segdo sdo exemplos resultantes de intensa pesquisa e
desenvolvimento e comprovam a grande expectativa em torno destes sistemas
computacionais adaptativos e inteligiveis.

2.7 Resumo

Neste capitulo apresentou-se os conceitos fundamentais relacionados as teorias de redes
neurais ¢ de conjuntos nebulosos. Foram ressaltadas as potencialidades mais importantes
destas teorias que as tornam abordagens alternativas aos métodos tradicionais na solucdo
de problemas complexos.

Os conceitos relacionados as redes neurais foram introduzidos sob a perspectiva dos
sisternas  nervosos biolégicos nos quais elas foram inspiradas. Salientaram-se suas
caracteristicas mais importantes, tais como: capacidade de adaptacdo e aprendizagem,
processamento paralelo e raciocinio aproximado. Foram apresentados modelos, classes de
arquiteturas ¢ de métodos de aprendizagem. Algumas das linhas de pesquisa mais recentes
na area de redes neurais foram citadas, entre elas aquela relacionada ao desenvolvimento
de redes neurais nebulosas. As redes neurais do tipo Kohonen e do tipo contrapropagacio
foram enfatizadas por serem de interesse particular para o entendimento dos capitulos
posteriores.

A mtrodugdo a teoria de conjuntos nebulosos foi direcionada para a descricdo dos sistemas
nebulosos, pois nestes se concentram as potencialidades de aphicagio pratica daquela
teoria. Os sistemas nebulosos foram descritos considerando-se cada um de seus
componentes principais: interface de entrada, base de conhecimento, méquina de
inferéncias e interface de saida. Foram enfatizadas algumas de suas caracteristicas, tais
como: representacdo de conhecimento na forma lingiifstica, processamento de incertezas,
raciocinio aproximado.

mtf s a2

43

S —

R L




O principal objetivo deste capitulo foi alcancado com a descricdo de modelos de redes
neurais nebulosas. As redes neurais nebulosas unificam as teorias de redes neurais e de
conjuntos nebulosos. Elas acumulam as potencialidades e eliminam deficiénecias de cada
teoria. Por estas razbes a pesquisa em redes neurais nebulosas permanece intensa
refletindo expectativas no que se refere ao desenvolvimento de modelos computacionais.
conexionistas ¢ inteligiveis, capazes de auxiliar em projetos de sistemas nebulosos e de
propiciar mator fidelidade aos modelos biolégicos.

Nos capitulos seguintes, contribuicdes & pesquisa nesta drea sio apresentadas através de
propostas de novas classes de redes neurais nebulosas.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS NEBULOSAS APLICADAS EM
MODELAGEM DE SISTEMAS



3. Redes Neurais Nebulosas Aplicadas em Modelagem de Sistemas

3.1 Introducdo

Constituir modelos nebulosos de sistemas reais significa reproduzir o mapeamento
entrada/saida destes sistemas através de, por exemplo, sisternas nebulosos discutidos no
capitulo anterior. O sistemna real ¢ seu modelo nebuloso, representado por um sistema
nebuloso, submetidos as mesmas entradas retornam a mesma saida como resposta. Modelo
¢ sistema real sdo equivalentes sob a perspectiva de entrada/saida. Desta forma, compor
um modelo nebuloso pode ser entendido como projetar um sistema nebuloso equivalente
ao sistema real, 0 que por sua vez significa determinar os pardmetros que o definem.

No projeto de sistemas nebulosos é imprescindivel que véarios parametros sejam definidos.
principalmente no que se refere a insercdo de conhecimento na base de regras, por
exemplo: numero de regras nebulosas, funcdes de pertinéncia correspondentes aos
antecedentes e conseqiientes de cada regra [Bastian95]. Estes sdo os de maior importéncia
para o processo de modelagem por estarem associados diretamente ao conhecimento do
sistema nebuloso. (Outros itens de projeto incluem: operadores de agregacdo e que
determinam a semdntica das regras, parmetros das interfaces de entrada e saida. Estes
estdo mais relacionados aos mecanismos e operagdes necessdrios aos procedimentos
computacionais do sistema nebuloso e, portanto, nio precisam ser determinados para cada
modelo em particular, podendo permanecer comuns a todos eles.)

Desde suas origens, os sistemas nebulosos sdo projetados por meio de métodos empiricos
e procedimentos baseados em tentativa e erro. Este tipo de abordagem tornou-se usual
devido a caracteristicas intrinsecas aos sistemas nebuiosos, tais como: forma direta e
simples com que as regras nebulosas do tipo se-entio podem ser formuladas a partir de
regras existentes na forma lingiiistica a teoria de conjuntos nebulosos possibilita grande
flexibilidade com respeito a definicio de seus parimetros e; o desempenho dos sistemas
nebulosos ndo sofre degradacdes significativas causadas por pardmetros defmidos de
forma ndo otima. No entanto, a abordagem do tipo tentativa e erro, quando adotada nos
casos em que o sistema real exibe complexidade significativa, pode se tornar
inconveniente. Quanto maior a complexidade associada ao sistema real, maiores sdo as
dificuldades para se determinar os pardmetros mais adequados ao modelo nebuloso.

Pesquisadores tém se empenhado no desenvolvimento de metodologias capazes de
projetar sistemas nebulosos nos casos em que a abordagem por tentativa € erro torna-se
invidvel ou impotente [Manoranjan95]. Em [Wakabayashi93] sdo utilizadas equages de
relacOes nebulosas integrada a técnicas de programacdo matemdtica no projeto de sistemas
nebulosos. Entretanto, a solucio de tais equacdes demanda grande esforco. Algumas
ferramentas de modelagem nebulosa baseiam-se em algoritmos de agrupamento
[Delgado95]. Muitas vezes estes métodos nfo compdem regras nebulosas em que o
conhecimento possa ser expresso com relagdo a cada varidvel lingiifstica separadamente e
por vezes a base de regras nebulosas formada pode n3o cobrir completamente o espago de
entradas. De uma forma geral, tanto uma quanto a outra abordagem envolvem
intervencoes de um agente externo em varias etapas do processo de modelagemn {Lin91].
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Redes neurais nebulosas tém se mostrado uma poderosa abordagem na determinacio de
parametros para modelagem nebulosa. Diversas classes de redes neurais nebulosas tém
sido sugeridas, principalmente aquelas em que o conhecimento pode ser inserido ou
extraido na forma lingiifstica. Estes modelos computacionais sio capazes de automatizar o
processo de modelagem, adquirir o conhecimento necessdrio para especificar os
parametros da base de regras e representar este conhecimento na forma de regras
nebulosas do tipo se-entdo, potencialidades ndio disponiveis em outros métodos de
modelagem.

Conforme discutido no capitulo anterior. a classe de redes proposta em {Lin91] utiliza,
numa primeira fase, procedimentos ndo supervisionados para aprender a topologia e
adquirir conhecimento inicial. Em seguida, um algoritmo supervisionado sintoniza os
pardmetros buscando uma especificagio 6tima. A aprendizagem das redes neurais
nebulosas propostas em [Lin95] é fortemente dependente de sua configuragdo inicial.
Pesos sindpticos e arquitetura sdo determinados ap6s andlise dos dados disponiveis através
do conceito de curvas nebulosas. O ajuste dos pesos sindpticos iniciais é realizado
utilizando-se o método de aprendizagem baseado no gradiente.

Estas redes neurais fazem parte de uma extensa classe de modelos propostos na literatura
que compartilham uma limitagdo comum: a aprendizagem depende da especificaciio prévia
do perfil das fungdes de pertinéncia. Em geral, define-se uma classe de funcdes simétricas,
e.g., Gaussianas, para composicio de conjuntos nebulosos. Seus parametros, valor modal
e dispersdo (ver capitulo 2), sdo determinados durante a aprendizagem da rede neural
nebulosa. Outro tipo de limita¢do observada em redes neurais nebulosas é devido pritica
comum da aprendizagem restringir-se a um tdnico e limitado periodo de treinamento. As
redes neurais nebulosas comegam operar quando encerram o aprendizado. Embora esta
estratégia seja muito 1til ela ndo considera que o desempenho possa ser degradado se
perturbacdes ou variacGes de pardmetros do sisterna ocorram durante a operacido da rede
neural nebulosa. O método de aprendizagem proposto em [Nie95] tem como objetivo
evitar este tipo de deficiéncia. Seu modelo de rede neural nebulosa. mesmo estando em
operacdo, ¢ capaz de alterar sua arquitetura sempre que nio satisfizer o desempenho
desejado. No entanto, nio fornece fungdes de pertinéncia para cada varidvel.

As duas classes de redes neurais nebulosas (denominadas N1 e N2 respectivamente)
apresentadas em seguida visam eliminar tais deficiéncias. Tanto NI quanto N2 sdo
baseadas no modelo apresentado em [Figueiredo95°]. Em ambas propostas o
conhecimento da rede € explicitamente codificado em sua estrutura na forma de regras
nebulosas do tipo se-entio.

A rede N1 apresenta diversas caracteristicas [Figueiredo97"): 1) fécil inser¢ao e extracio
de conhecimento na forma de regras lingiiisticas nebulosas; 2) o processamento neural
emula o mecanismo de raciocinio nebuloso; 3) as fungdes de pertinéncia de cada conjunto
nebuloso sdo determinadas a partir dos dados de (reinamento sem que nenhuma
informacéo predefinida seja necessdria; 4) regras sio geradas automaticamente sem
qualquer procedimento adicional: 5) a particio do espago de entradas garante que as
regras cubram todo o dominio de operagio do modelo (resultado observado em
simulacdo) e 6) N1 é um aproximador universal.
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As redes neurais nebulosas NI ¢ N2, originalmente descrita em [Figueiredo97],
compartitham varias caracteristicas, tais como: | , 2, 4, 5 ¢ 6, no entanto diferenciam-se
principalmente no que se refere a sua aprendizagem, conforme jd enfatizado.

3.2 Rede Neural Nebulosa N1

3.2.1 Arquitetura

A rede neural nebulosa N1 foi desenvolvida tendo-se em mente dois pontos essenciais; 0
mapeamento de regras nebulosas em sua arquitetura deveria ser direta e, o processamento
neural deveria equivaler totalmente a um mecanismo de inferéncia nebulosa. Estes dois
pontos perfazem as condicOes necessdrias para garantir que redes neurais nebulosas N1
adquiram uma natureza dual com relacfio aos sistemas nebulosos, ou seja, € possivel vé-las
ou como sistemnas nebulosos ou como redes neurais, em ambos os casos tendo idénticas
propriedades tanto qualitativas quanto quantitativas.

As redes neurais nebulosas N1 baseiam-se no mecanismo de inferéncia nebulosa definido
em seguida (3.1):

entrada: X € Aje. Xy é Ay,

SeX éAje..X, ¢ Al ec..Xy ¢ Ay entdoyé g'(x)

........................................................................................ (3.1)
regras: SeX é Aje..X;é Al e... Xy ¢ Aj entdoy é gi(x)

SeX, é Ale..X;é Al .. X ¢ Ay entdoy é gN(x)
saida: y=g
em que: Xj € uma varidvel nebulosa, j = 1, ..., M; AJ- e A}, i =1, ..., N, sio comuntos

nebulosos nos respectivos espacos de entrada; y e g sfo varidveis definidas no espacgo de
saida e; gi(x): ®” — R é uma funcio real do vetor x formado pelas varidveis de entrada x
= (X, ..n X, ---- XM} (€Y(X) sera definida de forma mais especifica na préxima segdo).

De acordo com a notacdo utilizada acima, estdo definidas M entradas para o sistema de
inferéncia e igual nimero de antecedentes nas regras nebulosas, hd um total de N regras; A,

¢ o conjunto nebuloso definido para a j-ésima entrada (j-ésima dimensio); A; ¢ o conjunto

nebuloso corresponde A j-ésima entrada e i-ésima regra nebulosa e gi(x) é o consegiiente
da i-6sima regra.

Para efeito do cdmputo da inferéncia nebulosa e representacio do conhecimento na rede
neural nebulosa, todas as fungdes de pertinéncia sZo discretizadas, ou seja, para cada
conjunto nebuloso Z e seu universo de discurso U define-se uma funcéo de pertinéncia
Z(.): U — [0, 1] tal que (Figura 3.1):

48



Zx}=z,sexe I,

em que: Iy = (Xy, Xke € 0 K-€simo intervalo de discretizagdo, k = 1. ..., Q.

FZL)

Zx

Kii XkF X

Figura 3.1: Fungiio de pertinéncia discretizada Z{(.) correspondente ao conjunto nebuloso Z.

Desta forma, define-se agk como sendo o valor da fungdo de pertinéncia do conjunto A!

paratodo x; &€ [, = (xjk,, xij], ou seja:

i e .
Aj(xj)oajk, sex; e I, —(xm, xjkp].

Conforme capitulo anterior, 0 método adotado para obter a conclusio y, resultado da
mferéncia nebulosa, consiste em uma seqiiéncia de trés estdgios:

1) Comparagdo: Para cada regra i e cada antecedente j compute a medida de possibilidade
Pj-’ com relago aos conjuntos nebulosos Aje A; :

P = § (T(ay. 23, ). (3.2)

k=1

Qj

em que: kf:j.l( ) € computada tal qual em (2. 25) para todos os intervalos de

N

discretizacdo relativos a varidvel de entrada x; e; Q; é o numero de intervalos Iy
associado & varidvel x;.

2) Agregacio de antecedentes: Para cada regra i calcule o nivel de ativacio Hi definido
por:

, Moo
H' = T(P) (3.3)
3) Agregagdo de regras: A saida y é computada tal qual em (3.4);

N N
YﬁZH’gi(X)/ZHi- (3.4)
i=l iz]
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A rede neural nebulosa N1 & constituida por neurbnios nebulosos pertencentes a uma
classe bastante geral, cujo modelo € baseado em conceitos inspirados na neurofisiologia
(Figura 3.2). Embora os operadores sindpticos e de agregacio tradicionalmente utilizados
restrinjam-se a operactes de produto e soma. sabe-se que as atividades do neurdnio sdo
modeladas com maior fidelidade por operadores mais complexos, em particular operadores
do tipo t-norma e s-norma {Rocha92].

Xy mmeee—

. L y

) Yo i operador sindptico
Xo st

¢: operador de agregacio
Y =0 @ (Wi(x1), ..., WalxQ))) @: funcio de ativagio

Figura 3.2: Modelo de neurénio nebuloso.

Uma arquitetura ndo recorrente com 5 camadas compde a rede neural nebulosa N1 (Figura
3.3). A primeira camada € dividida em grupos de neurénios. Cada grupo corresponde a
uma varidvel nebulosa de entrada. No caso de M entradas serem definidas, entdo hd M
grupos de neurdnios na primeira camada. Cada neurdnio nesta camada representa um
intervalo de discretizacio Ly = (Xju, Xje] pertencente ao respectivo espago de entrada. Ha
tantos neurdnios em cada grupo quantos forem os intervalos de discretizagio existentes.

~

Esta camada equivale a interface de entrada dos sistemas nebulosos. Cada grupo de
neurdnios € responsdvel por transformar as entradas nfo nebulosas para que as camadas
seguintes possam tratar a informagdo adequadamente. Eles geram os valores a, que

definem a funcdo de pertinéncia do conjunto A;. Apés receberem um sinal de entrada x;, os
neurdnios do J-ésimo grupo o decodifica ¢ o transmite para a segunda camada. O sinal Ay
é transmitido pelo k-ésimo neurbnio localizado no j-ésimo grupo. Definindo-se y e ¢
como fungdes identidade, a saida a; ¢ dada por g, = @(x;). A funcio de decodificagdo ¢(.)
definida para este neurdnio € tal qual apresentada na Figura 3.4.

A segunda camada ¢ formada por N grupos (nimero de regras nebuiosas predefinido),
cada qual com M neurdnios (mimero de antecedentes de cada regra). Esta camada realiza
o primeiro estdgio da inferéncia nebulosa, a saber, comparagio. O j-€simo neurdnio do i-

éslmo grupo representa, através de seus pesos sindpticos ai-k, a fun¢do de pertinéncia do
conjunto A (portanto, o i-€simo grupo ¢ composto por neurdnios que representam as

fun¢des de pertinéncia de todos os conjuntos nebulosos correspondentes aos antecedentes
da i-ésima regra). Além disso, ele calcula a comparago Pi(x;) entre os conjuntos A; € 0

conjunto que representa A;. Através de uma conexdo cujo peso sindptico ¢ aijk, este
neurdnio recebe a saida gy do k-€simo neurdnio pertencente ao j-€simo grupo da primeira

camada. Considerando-se que W = t-norma , ¢ = s-norma ¢ ¢ = fungdo identidade, a saida
deste neurdnio € Pj(xj) definido em (3.2).
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Figura 3.3: Rede neural nebuiosa N1,

Ha N neurdnios na terceira camada. O i-ésimo neurdnio estd conectado a todos os
neuronios do i-ésimo grupo da segunda camada. Todas as conexdes possuem peso
sindptico unitdrio. Ele realiza o estdgio de agregagdo de antecedentes pois estio definidos:

W = fungdo identidade, ¢ = t-norma e @ = fungdo identidade. Sua saida é Hi(u) definida em
(3.3).

(p(x )_ Lsexel, = (xiki, xjkp];
0, caso contrario.

T XJ
Kkl Xikg

Figura 3.4: Fung¢io de ativagdo dos neurdnios da primeira camada.

Sdo dois os neurdnios na quarta camada, ambos conectados a todos os neurdnios da
terceira camada. Um dos neurdnios conecta-se com o i-ésimo neurdnio da terceira camada
através de uma sinapse com peso gi(x). Seus operadores \f e ¢ so respectivamente o
produto algébrico e a soma algébrica e ¢ € a funcio identidade. Este neurdnio computa o
numerador de (3.4). As conexdes do outro neurdnio da quarta camada com os neurdnios
da terceira camada tém peso sindptico unitdrio. Considerando-se: y = funcio identidade, ¢
= soma algébrica ¢ ¢ = funcdo identidade, entdo sua saida equivale 20 denominador da
inferéncia nebulosa definida em (3.4). A qltima camada é constituida por um tnico
neurénio que computa o valor de agregacdo de regras, ou seja, sua saida é y(x) =

N
ZH‘g‘ / iH‘ . Portanto, suas conexdes possuem pesos sindpticos unitdrios, y, ¢ e ¢ sido

i=]

a fungdo identidade, o operador de divisdo e a fungio identidade, respectivamente.
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Cada uma das camadas da rede neural nebuiosa em N1 possui uma correspondéncia com
os diversos estagios de computacio da inferéncia nebulosa descrita de (3.2) a (3.4), além
de que os pesos sidpticos da rede representam tanto o conhecimento da rede neural como
também representam as funcgdes de pertinéncia dos antecedentes e os conseqiientes de
regras nebulosas. Desta forma é possivel visualizar N1 ou como sistemas nebulosos ou
como uma rede neural.

3.2.2 Aprendizagem

A estratégia de aprendizagem da rede neural nebulosa N1 admite, em alguns de seus
aspectos gerais, comparagdes com aquela utilizada pela rede do tipo contrapropagacio
[Hetch-Nielsen89] (secio (2.3)). O procedimento de aprendizagem se divide em duas
fases. A primerra corresponde 4 aprendizagem ndo supervisionada e envolve somente uma
parte da arquitetura, mais especificamente a segunda camada. A rede aprende, entdo, as
fungbes de pertinéncia dos antecedentes das regras nebulosas enquanto ajusta seus pesos
sindpticos. Tal como na rede do tipo contrapropagacio o método utilizado € do tipo
competitivo baseado nas redes do tipo Kohonen. A segunda fase adota uma técnica
supervisionada para aprendizagem dos conseqiientes das regras e envolve apenas o ajuste
de pesos da quarta camada.

Para aprendizagem da rede N1 considere disponivel um conjunto de pares entrada/saida T’
= {(u,v), ..., @, v, ...k V")) em que u’ = (ug...uf...uy,) € a entrada a ser

apresentada a rede neural e v' € a saida desejada como resposta apresentada pela rede para
a entrada w'. Durante a primeira fase, nio supervisionada, somente as entradas u sio
apresentadas a N1.

Defina o vetor centro de drea B' = (bj... b} ...by )", tal como em (3.5):

Qj _ Qj
bl = éagk 0, ga;k; (3.5)

em que 6, € o centro do intervalo (X, Xr] associado ao k-ésimo neurdnio de um dos M
ik ] ]
grupos da primeira camada (Figura 3.4).

Note que, de acordo com a defini¢io (3.5), b} € o centro de drea do conjunto nebuloso
A} (j-ésimo antecedente da i-ésima regra) e B' é o vetor centro de drea com respeito a i-

€sima regra, ou seja, correspondente ao i-ésimo grupo de neurdnios da segunda camada.

Neurdnios da segunda camada compdem N grupos (na Figura 3.3 eles estdo envolvidos
por um retangulo tracejado), tais quais definidos na secfo anterior. Estes N grupos
competemn quando uma entrada € apresentada 2 rede N1. Para fins de aprendizagem eles
sdo arranjados sobre um reticulado unidimensional. Cada grupo corresponde a uma
posicdo no reticulado de modo que o conceito de vizinhanga possa ser admitido entre
grupos. Considere que u(t) =u' € Z. re {1, .., R}, seja a t-ésima entrada apresentada, t
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e N = {1, 2, ...} (note que o argumento t também ¢ utilizado para indicar valores de
pardmetros da rede neural nebulosa N1 quando a entrada u(t) é apresentada). O i-ésimo
grupo vence a competicio se a distincia entre os vetores B'(f) e u(t) é a menor entre todos
0s grupos. Somente 0s neurdnios (da segunda camada) correspondentes aos grupos

vizinhos do neurdnio vencedor ajustam os pesos sindpticos a},(t). Para ajustar al (1)
determina-se para j = 1, ..., M, os indices q e p tais que: o g-ésimo neurdnio do grupo j da
camada de entrada ¢ ativado se a entrada € igual a b'(t) e o p-ésimo neurdnio do grupo j

da camada de entrada € ativado se a entrada € igual a ui(i). Portanto, considere que Qy =

©(x;) seja a saida do k-ésimo neurdnio do j-ésimo grupo da primeira camada e x; seja sua
entrada; entdo p e g sdo dados por (3.6):

Para se definir o indice q. considere x; = bi(t) e para se definir o fndice p, considere x; =

bi(t), desta forma, tem-se:

1, se k =q, ou seja, bij(t) el, = (xéq[, x}.qF];

i

Sex, = bi(t) = a, =
0, caso contrario.

{3.6)
Sex; = u(t) = a, = I, sek=p, ouseja, u(tjel;, = (fo" XJ‘PF];
0, caso contrario.

Ajustes de a', (t) dependem de p, q e k tal como segue (3.7):
Dpz2gq

(I—oal (1), sep < Kk, ()
a (t+ 1) = (1~0c)a§k(t) +0,seq< k < p,p#q (2)

a', (t), caso contrario. (3)
2)psq (3.7

(1-aa, (1), sek < p, (D
aijk(t+ D= (1-awa\(t) + a,sep< k < g, (2)

a}, (t), caso contrério. 3

em que ¢ = olt) = N(OIE(L), i, ©), n(t) é o fator de aprendizagem e 1(&(1), 1, t) € a funcdo
de vizinhanca.

A Figura 3.5 ilustra como s@o distribuidas as leis de ajuste (1), (2) e (3), conforme (3.7), a
serem aplicadas sobre aijk (t) para cada intervalo I, dados os intervalos I, e Lig.
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Figura 3.5: Ajuste de a;—k (t) k=1, ..., Q;, de acordo com os intervalos L, I, e Ii.

O algoritmo correspondente a primeira fase de aprendizagem € tal como segue:

D, ()= Ju(t) - Bi(t)

. Inicializag@o: Defina o ntimero de regras nebulosas N. Escotha os valores para os pesos

sindpticos a}k(l)& [0, 1] de forma aleatéria, preferivelmente considerando uma

distribuicde uniforme. Defina os modelos para a funco vizinhanca m(&(t), 1, t) e do

fator de aprendizagem m(t), ambos satisfazendo as condi¢des de monotonicidade
decrescente.

. Estimulo: Apresente a rede neural um vetor u(t) € I, conjunto de vetores de entrada.

. Competicdo: Compute as distdncias Di(t), i = 1, ..., N, com relacdo & entrada u (1) e

determine o grupo vencedor &(t) para o qual a distincia Dy(t) é minima:

k4

E(t) = arg miin(Di(t)),

4.

6.

Ajuste e Atualizac3o: Ajuste 0s pesos sindpticos a‘}k(t) apenas na vizinhanca do

neurdnio vencedor de acordo com (3.7). Atualize ot) em (3.7) bem como a funcio de
vizinhanca 7(t).

. Avaliagdo de Convergéncia: Se os ajustes sdo menores que £ ou t > sup, £ € sup valores

predefinidos entdo siga para 6, caso contrario retorne para 2.
Fim da Aprendizagem.

Durante esta fase as entradas sdo apresentadas e os pesos sindpticos sdo ajustados. O
treinamento se encerra quando um critério de parada for satisfeito, e.g., fator de
aprendizagem ou ajustes sindpticos menores que um valor minimo ou nimero de iteragdes
maior que valor méaximo predefinidos.
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Na fase seguinte a rede neural nebulosa aprende segundo uma estratégia supervisionada.
Desde que as camadas 1, 2 ¢ 3 da rede neurai N1 j4 estdo totalmente determinadas elas s3o
utilizadas nesta fase da aprendizagem para computacio dos valores da agregacdo de
antecedentes H'(.) (ativagdo da i-ésima regra nebulosa). Dados de entrada/saida (ur, v') sdo
apresentados a rede neural nebulosa N1. Os consegiientes das regras nebulosas, os pesos
sindpticos g'(x), sdo entdo determinados.

Considere o conjunto G' dado por (3.8):

G'={re{l..RHHE (w)2H" (), ¥h = 1, ...N}; (3.8)
em que H'(u") é tal qual em (3.3).

O conjunto G' é formado pelos indices das entradas tais que o I-€simo neurdnio da terceira
camada apresenta a maior saida (H'(u")). Baseado no conjunto G' o peso sindptico g'(x) é
definido por (3.9) (outros autores também definem consegiientes como funcédo das
varidveis de entrada [Takagi851):

g'(x) = (MAX -STAR )exp(-' 1T’ -xII*)+(MIN -STAR Jexp(-c’ flu' -xI1*) +STAR' (3.9)

em que: U =u'[vV2v,se GeVre G
MAX' =v]ju'=w;
v =u'|v<v,se GeVre Gy
MIN'= v |u = u"
STAR' =7 z:_vr , em que #G' & a cardinalidade de G,
re G

G' e ¢ sdo parametros.

Os pares (', MAX") e (u', MIN") representam respectivamente os pontos de miximo e
minimo da funcdo a ser aproximada considerando-se todas as entradas w', r € G'. O valor
de STAR' é a média de todos os valores de v/ tais que r € G'.

Os valores de MAX', MIN' ¢ STAR! sdo determinados a partir dos dados disponiveis para
aprendizagem de acordo com a defini¢io em (3.9). O método de aprendizagem utilizado

para ajuste dos parimetros & e o' é baseado no método do tipo gradiente. Para tanto,
define-se a funcfo indice de desempenho E(u(t)) como a funcdao erro quadratico:

E(u(t))=1(v(t)- y(t))2 cemqueu(t) =u', re {1,..,R} e v(t) = v' de forma que (u', v
€ I'. Para cada par de entrada/saida (u(t), v(t)) = (0, v') € T o ajuste que incide sobre &'
e ¢ € calculado de acordo com (3.10):

o'(t+ 1) = o't ) -u(t) 0E/dc" ; (3.10)

em que: ¢'(t ) representa &' ou &, indistintamente, e u(t) é o fator de aprendizagem.
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As derivadas parciais com respeito aos parimetros ¢' ou g sdo dadas por (3.11):

9E[35" = (v(t) - y() JH (u(®)IT - u(t) I" (MAX -STAR')expl-&' ()& -u(t)1i?)

& _ | , . 3.10)
9E/96" = (v(t) - y(O) JH Q(t))lha’ - (o) I (MIN —STAR‘)exp(—g'(t)ih_f—u('t}%lz) (

em que: y(t) € a saida da rede neural nebulosa N1 corresporidente & entrada u(t) ¢

- (u(0)) = H'(ua(0)) gﬂﬂ(u(t)).

Desta forma, o algoritmo relativo a segunda fase de aprendizagem ¢ dado por:

i. Inicializacdo: Determine os valores de MAX', MIN' e STAR' analisando os dados
disponiveis em I" de acordo com a definicdo de gi(x) em (3.8) (as camadas |, 2 e 3
podem auxiliar nesta tarefa). Escolha valores positivos para os parimetros G e o'
aleatoriamente dentro de um intervalo predefinido conveniente. Defina o fator de
aprendizagem [U(t).

2. Estimulo: Apresente a rede neural um par de entrada/saida (u(t), v(t)) escolhido
aleatoriamente pertencente ao conjunto [” de dados.

3. Ajuste: Ajuste os parimetros & ou o de acordo com (3.11).

4. Avaliacio de Convergéncia: Repita os procedimentos a partir de 2 at€ que os ajustes
sejam menores que € ou t > sup, £ e sup definidos previamente.

Resumindo, a primeira fase da aprendizagem determina fungdes de pertinéncia
correspondentes aos antecedentes de cada regra nebulosa. Elas estabelecem as regides do
espaco de entradas para o qual cada regra é disparada, ou seja, Hi(x) # 0. A segunda fase
determina o conseqiiente g'(x) de cada regra i. A cada entrada apresentada 2 rede neural, o
conseqgiiente g'(x) da regra i contribui para a resposta da rede com peso igual a H(x).
Quando uma tinica regra i é disparada a resposta da rede é igual ao consegiiente g' (x)
calculado para a entrada apresentada. Portanto, pode-se estabelecer uma certa analogia da
rede N1 com a rede do tipo contrapropagacio. Ambas subdividem durante a primeira fase
de aprendizagem o espaco de entradas em subconjuntos. Para cada subconjunto elas
estabelecem uma aproximacio da fungio representada pelo conjunto I'. No caso da rede
N1 esta aproximaciio ¢ feita pela funcdo g'(x). Note-se, ainda, que ndo é objetivo da
estratégia competitiva adotada na primeira fase construir mapas topogrificos sobre a
estrutura da rede, mas sim realizar um particionamento do espaco de entradas. O
conseqiiente g'(x) é definido visando aproximar funcdes dentro de um subconjunto de seu
dominio através de seus pontos de méaximo (U, MAXY) e de minimo (u, MIN') neste
subconjunto. Outras caracteristicas de g'(x) sdo demonstradas na préxima se¢do. A
discussdo sobre a convergéncia do algoritmo estd reservada a secdo 3.2.4.
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3.2.3 Aproximacio

As caracteristicas da rede neural nebulosa N1 permitern que ela seja analisada sob o ponto
de vista de sistemas nebulosos. Esta sua caracteristica dual serve de auxilio na
demonstracdo do teorema 3.1 (apresentado nesta secdo) no qual demonstra-se que a rede

N1 € um aproximador universal. Inicialmente é importante constatar através do lema 3.1
algumas caracteristicas de g'(x) definida na secdo anterior.

Lema 3.1: O conseqliente g'(x) é limitado pelos seus parametros MAX' e MIN®:

MIN' € g'(x) s MAX', Yxe ®M, (3.12)
Prova: A fungédo g*(x) definida em (3.9) € reescrita (3.13):
g'(®) = (MAX -STAR )exp(G' lT' -x I?) + (MIN' - STAR Yexp(-G' lu’ - x1*)+STAR’ (3.13)
Definindo-se ot = exp(-§' (T’ - x)°) e B = exp(-' ( u' - X)*) vem (3.14):
g' (x) = (MAX' - STARY) + B(MIN' - STAR!) + STAR'. (3.14)
Observando-se que Vx & RV, 0< o, B<1e MIN' < STAR' < MAX', obtém-se:
g' (x) < (MAX' - STAR) + STAR!

A demonstracdo vem por contradi¢io. Suponha que c(MAX' - STAR') + STAR' > MAX',
entao;

(1 - a)STAR' > (1 - )MAX’, ou seja, STAR' > MAX', o que ¢ um absurdo, portanto:

g (x) < MAX.

Pode-se aplicar a mesma técnica para a outra desigualdade em (3.12), concluindo-se que:
g'(x) > MIN', u

Seja U < ®™ um conjunto compacto em que x € U € tal que x = (x; ... Xj ... xu)". Por
definicdo diz-se que f: Uc R™ — R é uma func¢do continua se e somente se Vze Ue V
£>0entdo 3 0'y(z) > 0, (g, §(z) € R), tal que:

x,—z|< &(z) = |f(x) - fz)<e, j = 1,.., M.

Portanto, também 3 §(z) > 0, §;(z) € R, tal que:

(z, - 8,@) < x, < (7, + 8,) & [fx) - f@[<e.j = 1, .. M. (3.15)
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Lema 3.2: Seja f: U < R — R uma funcio continua definida no compacto U em que X €
Uétalque x = (X; ... x;... xm)". Dado z' € U e g > 0, de acordo com as caracteristicas da
fungdo continua estabelecidas em (3.15), seja 8,(2") tal que:

(z; - Bi(zi)) < X, < (zf} + Sj(zi)), e lf(x) - f(z‘){<8/2,j =1,.., M,
Considere o conjunto O(z") tal como segue:
oz) = {xeﬁ Ul (z’J - 8}.(zi)) < x; < (z‘J + Sj(zi)),j =1, .., M}.
Se gi(x) ¢ definida tal como em (3.16):
g'(x) = (MAX -STAR) exp(&' 11T -x 1)+ (MIN' -STAR Yexp(-' llu' -x I’} +STAR (3.16)
em que: STAR' =1(z);

MAX' =f(@'),u'=u,ue O@)|f(u) 2 STAR;

MIN' =f(u), u'=u, ue O®) | flu) < STAR';

G.,g >0
Entdo [f(x) — g'(x)| < &, Vx e O(7). (3.17)
Prova: Considerando-se o Lema 3.1, pelo menos uma das desigualdades é verdadeira:

I)If(x) - gi(x)| S|f(x) - MAX1|,0u
Z)If(x) - g‘(x)| $|f(x) - MINif

Analisando-se o primeiro caso, tem-se:
fx) — (x| < |l -MAX] < i) - f(z) + f(2) - MAX| < 1) — £z + f(z) - MAX|.
Considerando-se que MAX' =f(i')e {0, zi} c O(z) entdo:

(%) - g < [fx) - £(@) + |f(2)-f@) < e/2 +e/2 e
|f(x) — g"(x)l < e,

#

Utilizando-se de raciocinio andlogo este mesmo resultado € alcancado para o segundo
caso, finalizando a demonstracdo do lema com a confirmacio de (3.17). n

Observe que o Lema 3.2 também vale para a definiciio de g'(x) em (3.9) pois as relagdes
de ordem entre MAX', MIN' e gi(x) se mantém. Além disso, considerando-se que f(x) €
continua entdo sempre existe z € U tal que f(z) = 7y, para qualquer ¥ situado entre o
maximo e o minimo da funcio [Courant79].
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Teorema 3.1: Seja f: U RY = R uma funcio continua definida no compacto U em que

x € Uétal que x = (x; ... X ... xm)". Considere as regras nebulosas ¢ o mecanismo de
inferéncia dos tipos definidos na secio 3.2.1 nos quais estd baseada a arquitetura e o
processamento do raciocinio aproximado da rede neural nebulosa N1. Entio existe um
conjunto de regras nebulosas tal gue para qualquer x € U e € > 0 a expressio (3.18) é
satisfeita.

]
supﬂf(x) -y ke U}Se, (3.18)
em que y € a resposta da rede N1 (concluséio da inferéncia nebulosa) para a entrada x.
Prova: A demonstrag@o do teorema serd do tipo construtivo, ou seja, a demonstragio
consiste em exibir regras nebulosas (funcdes de pertinéncia de antecedentes e
conseqiientes) tais que a tese (3.18) seja satisfeita para a inferéncia nebulosa definida para

arede neural N1.

Desde que f(.) € continua em z € U, entdo, para cada j, j = 1, ..., M, existe §,(z) > 0 tal
que:

(z - 5,@) < x, < (2, +3,@) & Ffx) - f@)<e/2.j = 1.... M.
Para cada z & U defina o conjunto O(z) tal como segue:
0(z) = {xe—s Ul (zj - Bi(z)) <x; £ (zj + Sj(z)),j =1, .., M} .

Considerando-se Ofz) assimn definido resulta:

Uc U 0fz).
ze U
Desde que U € compacto existe uma subfamilia finita O(z' ), i = |, ..., N, tal que
[Castro95]:
N i
Uc Uo(z). (3.19)

A partir do conjunto O(z') defina conjuntos O? ,J= 1, ... M, como segue:
0! = {xj eR| (z'J - Sj(z‘)) < x < (z,i + Sj(zi))}. (3.20)
Portanto, x € O(zi) seesomente se Vi, j=1, .., M, x; € O’J

Baseando-se nos conjuntos O; defina os conjuntos nebulosos Aij de forma que as

seguintes restricdes sejam satisfeitas (3.21):
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A'( ) a>0,sex, € O
Ax) = | 321
Y 0, caso contrario. ( )

Também utilize os conjuntos O(z") para definir os pardmetros de cada conseqiiente g'(x) tal
como em (3.22}:

g (x) = (MAX -STAR ) exp(-G' T’ -x II')+(MIN -STAR Jexp(-g' iu’' -x )+ STAR' (3.22)

STAR' = f(z);

MAX' =f(u'), @ =ue O(z) | fu) = STAR}
MIN' = f(u), u' =u,u e O(Z) | f(u) < STAR";
5,0 >0

Defina intervalos de discretizacdo L = (X, Xjel, k = 1, ..., Q;, de maneira que todos os
conjuntos O',i=1,..,N;j=1, ..., M, possam ser representados por tais intervalos Iy, ou
seja, duas condicdes devem ser satisfeitas:

DSex; e O)= BRtxje Iyel,c O.
(3.23)
2) Seﬂxjixje [,ex;e O\= I, c Ol

3) Os intervalos I sdo disjuntos.

Uma possivel definicio dos intervalos de discretizacdo considera todos os pontos que

definem os extremos dos intervalos O,

definidos a partir dos pontos (z'J - 6}‘(zi))e(zfé + Sj(zi)). Conseqiientemente,

i=1, .. N, ou seja, os intervalos Iy seriam

considerando-se (3.21) e a discretizacdo proposta, tem-se:

i i.
ay > {, se X; € Ijk - Oj,

Alx) = { (3.24)

i - i
ay = 0, se X, € Ijk a Oj.

Considere que x € U seja apresentado a rede neural nebulosa N1. Entdo as seguintes
conclusdes podem ser inferidas:

1) Considerando-se (3.19), entdo JA=@, A={ilxe O ), i=1, .., N} e para tais
valoresde i € A, O‘j étalque x; € Of;

2) A partir de (3.20), (3.23) e (3.24) infere-se que se i€ A entdo J k = k} Li=1, .., M,

talque ;e I , < O}, e, portanto, 2, #0;esei¢ AJjl] .2z Olea . =0;
jicj jij ik; ! i
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3) As saidas a;, dos neurdnios do j-ésimo grupo da primeira camada sdo tais que (Figura
3.4y

1k :kg;
4) a, =

0, caso contrario.

Computando-se os estdgios de comparacéo e agregacio de antecedentes tal qual em (3.2)
e (3.3), considerando-se as propriedades das t-normas e s-normas (T(1, a) = a, T(0, a) =
0, S(a, 1) = 1 ¢ S(a, 0) = a) e levando-se em conta as conclusdes anteriores verifica-se
que:

1) P;(xj) {.}S ( ( . a )) = a;k; , pOis a}k; =lea, =0, Vk = k’ (k] definido acima);
2)Vie A,H(x)= (P’(xj))¢0. pois se i € A entiio P;(xj) 20,j=1, ... M;
) Vie AHKx)= ( ‘(xj)):(), pois seig Aentdo dj! I;k*(‘t Olea . =0

H

Jkj

Por esta razdo, participam efetivamente do computo da agregacdo de regras (dltimo
estdgio da inferéncia nebulosa) somente os conseqiientes g'(x) tais que i € A.

O erro de aproximagdo E(x) entre o resultado da inferéncia nebulosa
= > H'(x)g’ (x)/ZH*(x) e a funco f(x) pode ser entdo calculado tal como segue:
igh 1e A

_zHi(X)(gi(X) - f(X)){ /

ZH‘(X).

TEA

E(x) =y - f(x)|=

ZH (x)(g'(x) - f(x))/ZH (x) =

Aplicando-se a propriedade da desigualdade triangular sobre o numerador do lado direito
da ultima expressdo e reescrevendo, resulta;

Elx) < lH (x)g'(x) - f(x) 1/

igA

S (o) = S ol 0 - ) /

16 A

ZH‘(X)

iaA

Considerando-se que a imagem das funges t-norma sdo limitadas ao intervalo unitdrio, a
desigualdade pode ser simplificada tal como segue:

Ex) £ Y H &K - t) / S H(x).

teA ie A

Finalmente, utilizando-se o Lema 3.2, conclui-se a tese (3.18);

E(x) < ZH‘(X)S/ZH*(X) =g |

e A ie A
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O Teorema 3.1 também aplica-se a defini¢iio de g'(x) em (3.9). As argumentacoes s3o as
mesmas apresentadas com relagio ao Lema 3.2, ou seja, MAX', MIN' e g'(x) mantém suas
posicOes relativas e a continuidade da funciio f(x) garante que para qualquer 7y situado

entre 0 mMdximo e o minimo da funcdo entdo sempre existe z € U tal que f(z) = v
[Courant79}.

3.2.4 Convergéncia

O fator de aprendizagem out) empregado no ajuste dos pesos sindpticos aijk(t) em (3.7)

garante a convergéncia do método ndo supervisionado para a rede neural nebulosa N1.
Portanto, n(t) deve ser uma fun¢io de t monotdnica decrescente positiva, por exemplo,
uma fungao com decaimento exponencial (2.13) [Haykin941].

R
A : s . . . 2
A convergéncia da fase supervisionada é garantida caso defina-se E{w) =17 E (V; - y’) e
r=1

ajuste-se 0s pesos sindpticos apds a apresentacio de todos os pares de dados (u', v € I".
Além disso, o fator de aprendizagem 1(t) deve ser escolhido convenientemente. Para cada
iteracdo t o valor de p(t) deve ser tal que minimize o valor do indice de desempenho E(t),
ou seja, hd necessidade de uma busca unidimensional na direcdo do gradiente. Neste caso,
garante-se que a solucdo encontrada converge para um ponto de minimo [Zuben96] (secio
3.2.2). Optou-se pelo método descrito na se¢iio 3.2.2 pois seu custo computacional é
menor ¢ a técnica de ajuste a cada entrada apresentada também apresenta bons resultados
sendo freqlientemente empregada e referenciada [Haykin94].

Para ajuste dos pesos sindpticos aijk (t) nenhuma restrigdo foi imposta no que se refere 2

formagdo de fungdes de pertinéncia com perfis previamente especificados. E possivel se
obter resultados tedricos sobre o perfil encontrado pela rede neural N1 apds a primeira

fase da aprendizagem ter se encerrado. Para tanto considera-se as funcdes A‘J(.) na sua

forma ndo discretizada e que as entradas seiam apresentadas a rede N1 segundo uma
distribuicdo de probabilidades conhecida. Admitindo-se estas hipdteses, demonstra-se no
Teorema 3.2 que tais fungdes convergem de modo a adquirir perfis triangulares.

Os vetores centro de drea B' = (b} ... bij ... byt )’ definidos para o caso continuo sio tais que
(3.25):

b= [xAl(x,)ax,/fAY(x, Jax, (3.25)

em que 0s operadores de integracio sdo aplicados para x; pertencente ao respectivo
universo de discurso.

As leis de ajuste sindptico relativas ao caso continuo sfo andlogas ao caso discreto
descritas em (3.6). Para cada entrada 2(t) € U < R, 2(t) = (z!...z} ...z )", apresentada a
rede neural N1, todos os grupos i pertencentes a vizinhanca do grupo vencedor ajustam
seus pesos sindpticos A*j(x é)(t) de acordo com as seguintes equacdes de ajuste (3.26):

62



1)z 2 b

(1-)A(x Ji). sez, < x,, (1)
A"j(xj)(t + 1) = (lwa)A;(x}.)(t) + o, seb < x €z,bi#z (2)
Aij(xj)(t ). caso contrério. (3)
2)z < b (3.26)
(1-0)A(x, V), sex, < z, (1
Aij(xj)(t + 1) = (1_(1)Ai}(xj)(t) + 0,8z, < x; £ bij, ()
A;(x j )(t ), caso contrério. (3)

Defina C' < U < R como o subconjunto do espago de entradas tal que se z(t) € C',
entdo o i-€simo grupo da segunda camada torna-se o grupo vencedor. Seja [uy, ug] o
universo de discurso em que as fungdes de pertinéncia com relagio 2 j-ésima dimensdo so

definidas e C; = [cyn Cije] < [uy, ur] constituido apenas pelas j-ésimas componentes de
todos z(t) € C'. Na Figura 3.6 ilustra-se os trés intervalos para z; C§ de acordo com os
quais A;(xj)(t), x; < b, ¢ ajustado (veja (3.26)). De maneira andloga ¢ possivel

representar estes intervalos para 0s casos em que A‘j(x })(t) , X 2 bl

AJUSTE de A (x{(1)

() 2y 3 M incremento

% decremento

t ] : ; J i

. Ciit " Cii Lt
i * X b i ¥ [ ] nulo

Figura 3.6: Ajuste de Aij(x }-)(t), x,< b', de acordo com trés intervalos parazj e C ;-

Se fij(zj) € uma funcéo densidade de probabilidade uniforme para z; & C} , €Nntdo:

fi(z) = {1/(% a) sene o) (3.27)

0, caso contrério.
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Portanto, a probabilidade Pij(xﬁ, xjr) de z; € [x;, x| <xC| pode ser calculada tal como

segue:

'(

PiX,. X,) = j' Yz, = j(z/( ez, = (x, —x, )/ (en —cur)- (3.28)

X s Xjs

Considere b} fixo Vte N= {1, 2,..}, b} € (cii, cyjF) € x; < bj. Neste caso, defina t =
{te N/z € Cij’ z€ e xllet={te N/z & C'J z € (x;, b}]} (para simplificar a
notaciio z; ndo foi indexado pela iteracdo t), conseqiientemente:

(lma)Ajj(xj)(t), set € T,
Al e+ D = {0-wAl(x KO + o set e 17, (3.29)

Aij(xé)(t), setgt et € T.

Suponha que A;(xj) seja o valor médio de Aij(xj)(t) parate N, t € T et €7, quando

t—eo, OU S€ja:

Lim(}/T) EA‘( ;J© = Lim(1/T7) ZA‘( JO=Lim(y/T) A (x )0 = Alx;) 3.30)

iET 1T

emque T" e T sdo as cardinalidades dos conjuntos t" e 1, respectivamente.

Neste caso, se Aij(xj)(t) é definido como o ajuste de A;(xj)(t), entiio A‘j(xj)(t) =

A;(xj)(t + I)—Aij(xj)(t), e:

L= le(1/Ti L(x o =0. (3.31)

T—oa

Teorema 3.2: Considere que entradas z(t) € U < R sejam apresentadas a rede N1 para
sua aprendizagem de forma que a fungdo densidade de probabilidade condicional com
relacio aos z; € Ci“i seja do tipo uniforme. Considere que os centros de drea B' e C', b)

€ (cijs Cyr). sejam constantes durante toda a aprendizagem e que o valor médio de

A‘( )(t) seja Al ( ) tal como em (3.30). Entdo, para qualquer o, 0 < o < 1, os valores

médios de Aj(xj)(t), i=1, ... N,j=1, .., M, adquirem perfis triangulares.



Prova: Inicialmente considere x; < bj. A média dos ajustes A (x j)(i;) pode ser calculada

tal como segue:
L =Lim({}/T ZA'j(X‘J)(t)-% ZKE(XJ)(t)J. (3.32)
De acordo com a definicdo para A‘j (xj )(t) e (3.29) tem-se:

1-Allx KtHo, setet™:
[1-A3(x, ko)
_Aij(xj)(t)a,set € T.

A‘j(xé)m

Substituindo-se valores em (3.32) de acordo com as definicdes dos conjuntos T° e T,
considerando-se suas cardinalidades (T e T, respectivamente), resulta:

L= fT_,irf_;(l/T)[(T+ I E (1~ A Jo)o )+ (/1) 3 (- Aij(x})(t)a)J . (3.33)

tet’ et

Tomando-se a primeira parcela na expressdo do limite em (3.33), vem:

L, um(l,/T)((T*/’I'* ((1 Al(x, )0 )a)]x&ij’[‘*/ﬂ[(l/’f{*) ((1 Allx t))a)J (3.34)

[E‘C

Atraves de (3.28) sabe-se que IT,ikrn(T+ / T): P, (cijl, X j.), pois a probabilidade da entrada x;

pertencer a [cy, x;] € igual a probabilidade de t pertencer a t*. Considerando-se (3.30),
pode-se reescrever (3.34) distribuindo-se o operador %im para fatores e parcelas. tal

COImC sCguc:

L, = Lim(T* /T)[(Lim(l/'r )Za} (Lim(l/'f (A’ )(t))a N

T-soe Fen
tet tet”

Substituindo-se valores na expressdo anterior resulta:

La = Pji(cijl’ X‘}.)(OL - A;(xj):xj )

Operando-se de forma andloga para a segunda parcela do limite em (3.33), tem-se que:

LIm(i/T)[(T /T )Z( z(xj)(t){x)] = -aPi(x,, bl JAl(x,)

T—eo
et
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Portanto, (3.32) pode ser simplificada para:

T

Lim(y/ T, A (%, 0 = 0P (e, x,)- o (cy0. x)Jaj(x, ) - abifx;, b)As(x ). 3.35)

1=}

Considerando-se (3.31) pode-se equacionar (3.35) da seguinte forma:

OLP_;(CM, x}-)—aP;(cijl, x_i)Ai.(xj)a(xP?(xj, bir)Air(x})z(),

o qual, resolvendo-se para A;(xé), resulta:

mmf’? (e Xj)/ (Pi (e %)+ Pi(x,, bi))~ (3.36)

A expressdo (3.36) pode ser reescrita substituindo-se valores de acordo com (3.28).

Conseqiientermente o valor de A;(x j) ¢ dado por:

Aij("j)“ (Cm B Xj)/(cm - b?), X £ by (3.37)

Procedendo-se de maneira semelhante para x; > b} (inclusive redefinindo-se conjuntos t" e

T em (3.29)) conclui-se:

Agj(x;)m (CijF - x})/(cijF - bij)’ Xj > bi. (3.38)

As expressdes (3.37) e (3.38) representarmn equacdes de retas que interceptam-se em x; =

bi, neste caso Az(xj) = |, e possuem zeros respectivamente em X; = Cj € X; = Cip,

caracterizando perfis triangulares para Az(x}), i=1,.,N,j=1,..,M.

3.2.5 Resultados de Simulacio

Nesta secdo, as caracteristicas da rede neural nebulosa NI sdo demonstradas quando
aplicada em aproximacdo de funcdes. Sdo apresentados resultados de simulagio e
comparagdes com outras abordagens. Também sio apresentados experimentos para
ilustrar a capacidade de aprendizagem da rede N1 no que se refere & formacdo de perfis

para as funcdes de pertinéncia A;() bem como a capacidade de aproximagdo da funcio

g'(x).

Em todos os experimentos, os universos de discurso correspondentes a cada dimensio sfo
discretizados em 30 intervalos. O niimero de regras codificadas pela rede neural é definido
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caso a caso. A inicializacdo de outros pardmetros relativos a arquitetura da rede neural N1
e/ou de seu método de aprendizagem sio especificados tal como segue.

Os centros de area b;(t) sdo inicializados (t = 0) escolhendo-se valores aleatoriamente em

seus respectivos universos de discurso. As funcgdes de pertinéncia sio inicializadas da
seguinte forma:

0sek # q;

25(0) = {O,I sek = q.

Conforme ja visto em (3.7), o fator ot) é resultado do produto de outros dois fatores: o
fator de aprendizagem 1(t) ¢ a fun¢do de vizinhanca m(E(t), i, t), ou seja:

out) = O, i, 1.

PR

O fator de aprendizagem m(t) é inicializado em N(0) = 0,5 e sua dinidmica obedece a
seguinte equagio recorrente:

Nt + 1) =n(t) - 0.0001 n(b).

A fungdo de vizinhanca m(&(1), i, t) é definida de acordo com os valores da vizinhanca 8(t).
Para t tal que 8(t) > 1, m(§(t), i, t) é definida por:

nfE(L), i, t) = 1/(“ OB il) se [E(1)—if < 8(0);
0, se [E(1) ~i[ > 8(1)
emque: &(t+1) = 50/(t+1)e E(t) é o neurdnio vencedor para a entrada u(t).

Para t tal que 8(t) <l a fungdo de vizinhanca m(&(t), i, t) estabelece que somente os grupos
&b e E(t), grupo vencedor e o grupo segundo melhor avaliado na competicio,

respectivamente, atualizam seus pesos sinapticos. O grupo £(t) ¢é determinado de acordo

com a expressio que se segue:

_&_(t)——- arg miin G|Bi —ur(t)u), i=1,.,Nei = E(1);

€m que: arg min (ai): jsea; < a,, ‘v’ie{l, vees N}.

A expressdo que define a fungdo de vizinhanca para 8(t) < 1 € a seguinte:

L, se i=E&(t);
(&), i, 1) = 2B —w (O /[B —u W], sei=&(®) ¢

0, caso contrdrio.

BS —u'(t)

B® mBé{‘)N>l

?
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Em caso de empate, tanto na determinagio de &(t) quanto de (1), o grupo de mener

indice é escolhido.

Os operadores de agregacdo e de processamento sindptico dos neurdnios da segunda
camada sao definidos como a s-norma mdximo e a t-norma minimo, respectivamente. O
operador de agregacio dos neurdnios da terceira camada € igual & t~norma minimo.

A aprendizagem da fase nao supervisionada se encerra para t tal que 1j(t) < 0,001.

Experimento 1: Considera-se para a rede N1 uma estrutura que representa uma Gnica regra
nebulosa formada por apenas um antecedente. Portanto, a rede N1 deve formar o perfil

Aj(x) durante a fase ndo supervisionada da aprendizagem. As entradas escolhidas no
intervalo unitdrio segundo uma distribuicio uniforme. A Figura 3.7 mostra os perfis de
Al(x) em trés instantes distintos: a) t = 0 ,b) t = 500 ¢ c) t para o qual N(t) < 0,001.
Observa-se que o perfil formado pela rede N1 aproxima-se de um tridngulo isdsceles.

Experimento 2: As entradas sio escolhidas de acordo com uma distribuicdo normal de
média 0,5 e varidncia 0,025. A Figura 3.8 ilustra o perfil final de A |{x) (para t tal que n(t)
< 0,001). A rede NI é definida com a mesma estrutura do caso anterior. A fungdo de
pertinéncia de A|(x) associa elevados graus de pertinéncia a um intervalo reduzido em

torno de 0,5. Esta concentragio de altos graus de pertinéncia € ainda mais nitida neste
caso do que para o caso correspondente ao experimento 1.

Experimento 3: Os perfis Aij(x) adquiridos por uma rede N1 cuja estrutura codifica 11

regras, cada uma com dois antecedentes, sdo apresentados na Figura 3.9. Neste
experimento, as entradas também sdo escolhidas segundo uma distribuicdo uniforme e
escolhidas no intervalo unitdrio [0, 1]. Na mesma Figura 3.9 observa-se a disposi¢do
espacial final dos centros de drea B'. Eles sdo representados por pontos assinalados no
espago de entrada [0, 1]x[0, 1]. Note que os perfis das fungdes de pertinéncia A'(x)
aproximam funcdes triangulares e que as fungdes triangulares definidas para uma das
dimensdes superpbem-se devido ao alinhamento dos respectivos centros de area.

a)

0 1T Ty Iy TTr T rerTrT Ty FEFP 3 1T Enr e F 810 X
1
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b)

X

X

[ 8] L2 A e I N A Rt A N N M D B A At W B |
1

Figura 3.7: Perfis de Af (x) em trés instantes distintos: a) t = 0 ,b) t = 500 e ¢) t tal que M(t) < 0,001.

X

0 LU N A O A I A T NN TS S A A M B NS BN S M I B B |
1

Figura 3.8: Perfil de A: (x) obtido no caso de entradas segundo uma distribuiciic normal.

Agi(x) Bi

X3 M

Ar (%)

X2

O!lllIlliiiilllIlililililillélii

1
Figura 3.9: Perfis finais de A;. (x) para i1 regras e posicdo dos respectivos centros de drea B'.
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Nos experimentos seguintes a rede N1 € aplicada na aproximacdo de funcées. O fator de
aprendizagem 1 = 0,01 foi utilizado nas expressées {3.10) para ajuste dos parimetros g ¢
G’ nos conseqiientes g'(x). Os valores iniciais para estes parimetros sio tais que 0 < g0),
&' (0) < 15. O indice de desempenho RMSE adotado para avaliacdo do resultado de
aproximagao ¢ definido tal como segue:

T

RMSE = \/ 1) (W0 - y(O)

=i

em que v(t) e y(t) sdo a saida desejada e saida da rede N1, respectivamente, e t estd
associada a t-ésima entrada apresentada a rede N1. Em cada avaliacio sio consideradas
um total de 900 entradas (T = 900) diferentes das utilizadas durante a aprendizagem.

Experimento 4: Para ilustrar mais explicitamente as caracteristicas e contribui¢des da
funciio g'(x), a funcfo f(x) = x(x - 0,54x - 1) + 0,1 é considerada para a tarefa de
aproximagdo. A arquitetura da rede N1 € definida de forma que codifique uma tnica regra.
Ela deve ser capaz de encontrar parimetros para definicio de um tnico conseqiiente g'(x).
Desde que s uma regra pode ser ativada, seu conseqliente, g‘(x), deve aproximar a
funcio f(x) em todo o dominio [0, 1]. Dados de entrada foram apresentados & rede N1
segundo uma distribuicdo uniforme. A funcio g'(x), apés aprendizagem, os seguintes
pardmetros foram encontrados:

Gl = 15,6;

g = 14,6;
T'=0211 e MAX' =0,148;
u' =0,788 e MIN' = 0,051 e:

STAR' =0,1.

Substituindo-se valores na definicio (3.9) da funcio g'(x) obtém-se:

g'(x) = (0,148 - 0,)exp(-15,6(0,211 - x)*) + (0,051 - 0,1)exp(-14,6(0,788 - x)*) + 0,1;

ou

g'(x) = 0,048exp(-15,6(0,211 - x)*) - 0,049exp(-14,6(0,788 - x)*) + 0,1.

O resultado da aproximacdo € apresentado na Figura 3.10(a). Nota-se que g'(x) aproxima
a funcdo f(x) melhor entre os pontos de inflexfo de maximo e minimo do que nos
extremos do intervalo [0, 1] onde diverge. Na Figura 3.10(b) apresenta-se os grificos de
cada um dos termos que compde o conseqiiente g'(x) visando uma melhor compreensio
de seu perfil. O resultado da aproximacio de f(x) obtida pela rede N1 ¢ tal que RMSE =
0,6e10-4.

Outros experimentos de aproximacio consideram 5 fungdes de duas varidveis definidas no
espago [0, 1]x[0,1], a saber (funcdes sugeridas e utilizadas no trabalho de [Rovatti96]):
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a) fi(x}, xz) =X, X,
D) £{x,. x,) =05+64(x, = 05)(x, ~05)x, +0.125)/(1+ (4x, ~2) + (ax, - 2)'):
o) f(x,. x,) =0,5exp(—20((xI -05) +(x, - 05) |+ exp(-10(x* +x,7));

d) f4(xz, xz) =1/(1+exp(10(x1 “X;)));

e} fs(x,, xz) :0,5(1+sin(27tx,)cos(2rcx2)).

Experimento 5: Cada fun¢do fi(x,, x;) é aproximada a partir de um conjunto de dados
formado por 2000 pares entrada/safda ((x;, x2), fi((x|, x2)), i =1, ..., 5, em que x e [0, 1]
Os dados de entrada sdo escolhidos em [0, 1]x[0, 1] de forma aleat6ria segundo uma
distribui¢do uniforme. A imagem de cada fun¢do é normalizada para que fi((x;, x;) € 10,
1. O indice de desempenho adotado para avaliagio é o mesmo RMSE definido
anteriormente.

A Figura 3.11 mostra em (a) a superficie da funcdo f'(.) ¢ em (b) a aproximacdo obtida
pela rede N1. De forma andloga sdo apresentados os resultados de simulacé@o relativos s
aproximagdes de (), P() e f() nas Figura 3.12, Figura 3.13 e Figura 3.14,
respectivamente (sempre a superficie da fungio exata é exibida em (a) e a superficie
resuftado da aproximacdo em (b)).

(a)
T T T T T 1 T T T
04— e e s - —— [ [ —— P o
e 3 ETTTTI '.,--""’""'“""wq..' ......... A, [ .......... e eaean ‘ .......... . ........ ]
(b) T : Pl f ; : ; :
- e s
a £
a 0.1 4.2 o2 0.4 4.8 te t7 0.8 /-] i

) ¢ fungio aproximada por gg(x) (--—- }. (b} Parcelas de gi(x): termo
).

Figura 3.10: (a) Funcdo f(x) (

constante {—-— }, exponencial de média T (-} & exponencial de média gl ¢
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(a) (b)

(@) (b)

(a) (b)

Figura 3.13: (a) Funcdo £ixy, x2) € (b} aproximacio pela rede N1 {(RMSE = 0,034).
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(a) (b)

15 20 2o
20 20

(a) (b)

15
20 20 20 20

(c) (d)

Figura 3.15: (a) Funcio £(x,, x,) €: (b), (¢) e (d) aproximagdes segundo N1 (RMSE = 0,09), NIE (RMSE
=0,12) e BACK (RMSE = ,03), respectivamente.
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Para fins de comparacdo com a rede N1 duas abordagens sdo escolhidas: a rede neural
multicamadas (BACK) e a rede neural nebulosa (NIE) descrita em [Nie95] (ver seciio 2.4).

A rede neural BACK possui uma nica camada intermedidria formada por 11 neurdnios.
Utiliza-se, em sua aprendizagem, o método baseado no gradiente (TRAINBPX) disponivel
no ambiente de programacdo MATLAB {MATLAB95].

Os parametros da rede neural NIE sdo: fator de reducdo igual a 0,9 (refere-se ao ajuste da
dispersdo de cada conjunto nebuloso), fatores de aprendizagem para as estratégias nio
supervisionada igual a n(t) = 1/t e supervisionada igual a 0,85 e; valor de dispersdo igual a
0,3. Um neurdnio € adicionado a estrutura sempre que o erro encontrado para a resposta
da rede N1 for maior que 0,25. O perfil das fungdes de pertinéncia que compdem as regras
formadas pela rede NIE € definida por fungdes do tipo Gaussianas.

Na Figura 3.15 a superficie apresentada em (a) corresponde & funcio £(.) e em (b), (c) e
(d), estdo representadas as superficies correspondentes as aproximagdes segundo as
abordagens N1, BACK e NIE.

Os resultados de desempenho RMSE obtidos pela rede N1 para aproximagdo das
diferentes fungdes f(.) sdo resumidos na Tabela 3.1. A comparagdo entre as abordagens

N1, BACK e NIE pode ser observada a partir da Tabela 3.2.

Tabela 3.1: RMSE obtidos pela rede N1 para as fungdes £1.).

. EEDR

£0)

£(.)

)

£0)

RMSE [ 0014

0,033

0,033

0,035

0,081

Tabela 3.2: RMSE das abordagens N1, BACK e NIE nas aproximagdes da funcio ().

N1

BACK

NIE

‘

RMSE

0,081

0,032

0,121

A aproximagio mais precisa da fungio £°(.) é obtida pela abordagem BACK. No entanto, o
conhecimento obtido pela rede ndio estd explicito em seus pesos sindpticos. Nesta mesma
tarefa, a rede N1 obtém melhor desempenho que a rede NIE. Além disso, o nimero de
regras determinado pela rede NIE para cumprir sua tarefa, um total de 142 regras, é
expressivamente maior que as 11 regras codificadas na arquitetura da rede N1, Observa-se
também que as aproximagdes obtidas pelas abordagens BACK e NIE sio mais suaves que
aquela associada a rede N1.

Experimento 6: Este experimento assemelha-se ao experimento 5 no que se refere ao
conjunto de fungdes f(.), i = 1, ..., 5; utilizadas na tarefa de aproximacdo; aos dados de
entrada, escolhidos em [0, 1]x[0, 1] aleatoriamente segundo uma distribuicdo uniforme, e
ao nimero de dados igual a 2000. Também normalizam-se todas as fungdes (fi((x, x2) €
[0, 1], 1= 1, ..., 5) e utiliza-se 0 mesmo indice de desempenho RMSE. A diferenca reside
na perturbagdo inserida nos dados utilizados para aprendizagem. Estes dados, mais
precisamente os valores das fungdes, sdo perturbados por um ruido aditivo {, ou seja, os
pares ordenados s3o formados por ((x;, x2), (X}, X2)), i = 1, ..., 5, em que £,((x;, X)) =
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fi((x1, x2)) + €. O ruido £ € tal que sua funcio densidade de probabilidade € do tipo normal
de média zero e varidncia 0,05.

Inicialmente compara-se o desempenho da rede N1 com a abordagem descrita em
[Rovatti96} (denominada FSR) considerando-se todas as funcdes.

Os valores RMSE das aproximagdes obtidas pela rede N1 com relacio a todas as funcdes
f(.) sdo exibidas na Tabela 3.3. Esta mesma tabela também permite comparacdes com 0s
resultados encontrados no experimento 5 e com aqueles obtidos pela abordagem FSR.
Observa-se que o ruido prejudicou resultados em até 100% com relacdo ao caso sem
ruido. Quando comparada com a abordagem FSR, a rede N1 apresenta resultados
favordveis para as aproximac¢des das fungdes f'(.), £2(.) e £(.). Os resultados obtidos por
FSR foram superiores nas aproximacdes das fungdes (1) e (). No entanto, FSR utiliza
25 regras nebulosas para aproximar £(.) e 20 para (), compondo uma base de regras
maior que no caso da rede N1 (que codifica. conforme enfatizado anteriormente, apenas
11 regras nebulosas).

Tabela 3.3: RMSE obtidos por N1 e por FSR na aproximagio das funcdes (.},

() () £() £0) £
NI (sem ruido) 0,018 0,036 0,034 0,052 0,092
N1 0,051 0,070 0.068 0,069 0,110
FSR 0,070 0,677 0,055 0,038 0,130

O desempenho de N1 é comparado com as abordagens BACK ¢ NIE somente com
respeito a fungdo £°(.). As configurages destas abordagens (BACK e NIE) utilizadas no
experimento 5 sio mantidas neste experimento.

Os resultados das aproximacdes da fungdo () obtidas por N1, BACK, NIE e FSR.
considerando-se os mesmos dados perturbados com ruido, sio condensados na Tabela 3.4.
A rede BACK obteve o melhor resultado de aproximaciio, mas, como j4 enfatizado, seu
conhecimento encontra-se explicito nos pesos sindpticos. A rede N1 alcancou desempenho

superior aos obtidos por FSR e NIE, além de codificar apenas 11 regras contra 24 no caso
de FSR e 144 no caso de NIE.

Tabela 3.4: RMSE obtidos por N1, BACK, NIE e FSR na aproximacio da fungdo £().

] N1 FSR BACK NIE

RMSE 0,110 0,130 0,094 0,211

As superficies correspondentes s aproximactes obtidas pela rede N1 para as funcoes f'(.),
(), £() e £ sdo apresentadas nas Figura 3.16 (a), (b), (c) e (d), respectivamente. As
aproximagbes da funcio £(.) obtidas pelas abordagens N1, FSR, BACK e NIE sio
apresentadas nas Figura 3.17 (a), (b), (¢) e (d) nesta ordem.
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Figura 3.16: Aproximacles obtidas pela rede NI para as fungdes: (a) f1{) (RMSE = 0,051}, (b) ()
(RMSE = 0,070}, (c) () (RMSE = 0,068) ¢ (d) £*(.) (RMSE = 0,069).

20 20

(a) (b)
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(©) (d)

Figura 3.17: Aproximagdes obtidas pelas abordagens: (a) N1 (RSME = 0,1 1}, (b ROV (RSME = 0,13), (©)
BACK (RSME = 0,09) e (d) NIE (RSME = 0,211).

3.3 Rede Neural Nebulosa N2
3.3.1 Arquitetura

Essencialmente, a rede neural nebulosa N2 [Figueiredo97"] é uma variacio de N1. Elas se
assemelham tanto no que se refere a arquitetura quanto zo processamento, pois ambas sio
baseadas no mecanismo de inferéncia nebulosa definido em (3.1). A dnica diferenca em
suas arquiteturas reside nos pesos sindpticos correspondentes aos consegiientes g'(x) das
regras nebulosas. Na rede N2 estes pesos sindpticos sdo independentes das entradas da
rede, ou seja, g(x) =¢', g' € R,i=1, ..., N. Todos os outros pardmetros sdo definidos de
forma idéntica ao caso da rede N1. Assim acontece com 0s operadores sindpticos e de
agregacdo e com a fungdo de ativacdo dos neurdnios das diversas camadas bem como com
0s pesos sindpticos (a menos dos pesos g'(x)). Logo, todo o processamento da rede neural
N2 ¢ wdéntico ao da rede NI e, conseqlientemente, tal qual a rede N1, a rede neural
nebulosa N2 também pode ser vista tanto como uma rede neural ou como um sisterna

nebuloso ambos apresentando as mesmas propriedades. A Figura 3.18 mostra a arquitetura
da rede N2.

Figura 3.18: Arquitetura da rede neural nebulosa N2.
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3.3.2 Aprendizagem

As redes N1 e N2 assemelham-se, em parte, também no que se refere & aprendizagem. A
rede N2 deve aprender os pesos sindpticos a', relacionados aos neurdnios da segunda

camada, bem como os pesos sindpticos g' da quarta camada. A aprendizagem dos pesos
sin&pticos a;k baseia-se no método competitivo, enquanto os pesos g' sio determinados
pelo método baseado em gradiente, assemelhando-se, tal qual no caso da rede N1, com a
aprendizagem das redes do tipo contrapropagagio. As semelhancas no processo de
aprendizagemn das redes N1 e N2 limitam-se até este ponto. Diferencas significativas
surgem sob outros pontos de vista. De um lado a rede N1 determina, ela prépria, os perfis
das funcOes de pertinéncia relativas aos antecedentes das regras nebulosas. A rede N2
necessita que os perfis sejam preestabelecidos. Por outro lado nota-se que a incorporagio
de novos conhecimentos pela rede N2 causa menos dificuldades que no caso da rede N1.
Enquanto esta requer que todo o processo de treinamento seja repetido para que novos
conhecimentos sejam adquiridos, a rede N2 é capaz de aprender de forma menos custosa.
Esta diferenca € bastante acentuada principalmente quando entradas pertencentes a regides
do espaco ndo exploradas durante o periodo de treinamento sfo apresentadas a rede
neural. No caso das redes do tipo N2, estas entradas sdo utilizadas para atualizacdo de
conhecimento. Ao contrdrio, as rede do tipo N1 tém como tnica op¢io apresentar saidas
para as quais o desempenho provavelmente ndo alcanca o nivel aceitdvel.

A aprendizagem da rede N2 depende da apresentacio de pares de entrada/saida. O t-ésimo
par apresentado a rede N2 € dado por (u(t), v(t)), u(t) = (ut) ... um(t)' e v(t) é a saida
desejada correspondente a entrada u(t).

Considera-se que as fungdes de pertinéncia A;() possuarn perfis idénticos e simétricos,
sendo que cada qual é definida pelos respectivos valor modal c; e dispersio p' (por

exemplo, funcdes do tipo Gaussianas, fungbes com perfis triangulares, etc.).
Determinando-se o valor modal e dispersdo de cada funcio A'() e estando definidos os

intervalos de discretizacdo lj,= (Xur, Xie]. k=1, ..., Q;, = 1. ..., M, é possivel determinar
08 pesos sindpticos a), tal como segue:

al, =A(x"):

em que: X ::(xjki +xjk;:)/2 ely 2(’&“, Xjk?]‘

O valor modal e a dispersao de cada funcdo A'() serdo aprendidos segundo o método de
aprendizagem competitivo. A partir deles todos os pesos agk, k =1, .., Q sdo

determinados.

A fung¢do indice de desempenho necessdria a aplicagdo do método baseado em gradiente é
definida por: E(u(t))=< (v(t)-y(t))* (v(t) é a saida da rede neural N2 correspondente &
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entrada u(t)). Desta forma, sempre que os pesos sindpticos g’ forem ajustados, a seguinte
equacio € utilizada:

g{t+1)=g'(1)-poE/og" .

A saida da rede neural y(u(t)) para a entrada u(t) é dada pela expressdo andloga a (3.4)
(em que g' € constante), ou seja:

wmn=2w@mg/§wmmy

Calculando-se a derivada parcial BE/ dg' e substituindo-se na eXpressao anterior, tem-se:

ga+nm§m+u@m%ymHmM)Zwmwﬂ

Esta ultima expressdo sera utilizada nos dois métodos de aprendizagem propostos para a
rede N2, a saber: MT1 ¢ MT2, descritos em seguida. (Nas descricdes que se seguem D(x,
z) significa a distdncia Euclidiana entre os vetores x e Z, porém outras medidas de distincia
podem ser utilizadas).

Método MT1

No método MT1 o mimero de grupos de neurdnios da segunda camada (correspondente
a0 nimero de regras nebulosas) € preestabelecido. Sio N grupos ¢ ha M funcdes AN,

= 1, ..., M, para cada um deles (veja (3.1) e a descricdo da arquitetura de N2 em 3.2.1).

Estes grupos de neurédnios, tal qual na rede N1, competem entre si sempre que a rede N2
recebe uma nova entrada. O grupo vencedor estabelece quais e como os pardmetros da
rede neural nebulosa sdo ajustados. O resultado da competicio depende da existéncia ou
ndo de regras tais que H'(u(1)) = 0.

O método MT1 possui duas fases. Na primeira fase a rede neural nebulosa N2 aprende
com os pares de entrada/saida disponiveis pertencentes a um conjunto I'. Estes pares sio
escolhidos aleatoriamente e apresentados a rede N2. Nesta fase o conhecimento basico

~

necessdrio & modelagem ¢é adquirido pela rede N2. Assim, os valores modais c} sdo

posicionados adequadamente em seus respectivos universos de discurso ¢ a dispersdo de
cada fungdo A'() € amplificada convenientemente garantindo que todo o espaco de
entrada seja coberto pelas regras estabelecidas. Ou seja, para qualquer entrada apresentada
a rede N2 sempre hd um grupo neural i pertencente 2 sua segunda camada tal que H'(u(t))
# 0. A primeira fase da aprendizagem se encerra ap6s a rede cobrir todo o espago de
entradas e o fator 1)/(t) atingir valores menores que um certo valor minimo para todo 1. Ao
final da primeira fase a rede N2 jd estd pronta para entrar em fase de operacio. A partir de
entdo somente 0s pesos g'(t) sdo ajustados a cada par entrada/saida apresentado a rede N2.
Nesta fase as entradas da rede provém diretamente do sistema a ser modelado.
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No algoritmo MT! sdo utilizados diversos pardmetros e fatores de aprendizagem. Os
fatores de aprendizagemn'(t) e i € (0, 1) sdo utilizados para ajuste dos valores modais cii

dos conjuntos A‘l() e conseqlientes das regras nebulosas, respectivamente. Neste trabalho
considera-se n'(t) = e/(a'(t) + 1), em que (f(t) ¢ o numero de vezes que o valor modal ¢’ é

ajustado at¢ a t-¢sima entrada e € € (0, 1). Para ajuste da dispersdo p' dos conjuntos
nebulosos A'(.) emprega-se o fator de amplificagdo A.

O algoritmo de aprendizagem MT1 para a fase 1 € tal como segue:

T o - ; i . ~ i
1- Inicializagdo: Escolha o perfil para as fungdes A'(). O valor modal ¢ e a dispersdo p
correspondente a cada uma destas funcdes deve ser inicializado aleatoriamente. A
dispersdo p' > 0 devem assumir valores pequenos ¢ o valor modal ¢, deve pertencer ao

universo de discurso da respectiva varidvel x,. Faca o(0) = 0, i=1, .., N. Defina

valores para € e [, ambos pertencentes ao intervalo (0, 1), bem como para A > 1, (mas,
proximo a unidade).

2- Estimulo: Apresente & rede N2 um vetor u(t) € I escolhido aleatoriamente.
3- Competigdo: Determine o vencedor da competicdo: Dois casos a) e b) sdo possiveis:

a) 31| Hut) # 0. Entdo o grupo neural &(t) vence a competicio se H¥(u(t)) =
Hu{), Vie {1,.., N}

by Hu(t) =0, Vie {1,..., N}. Neste caso, o vencedor da competicdo € determinado a
partir das distincias D{c'(t), u(t)) entre a entrada u(t) e o vetores ¢'(t) = (ci (ty ...
c;,l (t))' (vetor de valores modais), i € {I,..., N}. O grupo vencedor £(t) € tal que
D™, u(t)) < D(c', u(t)), Vie {1...., NL

4.- Ajuste e Atualizacio:

4.1- Se o vencedor for escolhido segundo o caso a) entdo as equaces para ajuste do
valor modal c|(t), dispersdo p'(t) e conseqiiente g'(t) e para atualizagio o de
parametros sdo dadas por:

S (t+ )=+ OV ()-u,v).j=1.... M

cit+ D=ci(t),i=1,..,N,i=&®

Pt + 1) =p ), i=1,., N
N .

g+ =g+ u((v(t} - y(t)HH' (uft)) ZH"(U(E))J, i=1.,N
f=]

Ot + D=+ 1
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aﬂ”(t o+ 1) ey ai{t}, iz E, s Na l;l: &(t)

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

4.2- Caso contrdrio, se o vencedor for escolhido segundo o caso b) entdo faga:

D= O e -, (1), 5= 1 M

cit+ =c\(,i=1 ., Niz&®

Se recalculando o valor de H"(u(t)), j4 com os valores ajustados c(t + 1),
persistir o resultado H*(u(t)) = 0, entdio amplifique a dispersio p*°(t) de cada
funcio ASY() até que H*(u(t)) # 0, ou seja:

repita
pé([)(t) - ;\.pé{[)(t)
até (H"(u(t)) = 0)

Em seguida conclua ajustes e atualizagdes de acordo com as equacdes abaixo:

Pt + D =pn),i=1,.., N

g+ 1) =g®+u ((v(t) - YO)H (u(D)) ﬁﬁ“(u(t))} parai=_g(1)
glt+ D =gM),i=1,., N, izE1) —

ot + 1) = o+ |

Ut + D=0 =1, ., N iz EQ
Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

5. Avaliagdo de Convergéncia: Se para qualquer u(t) e T, Ji| H'(u(t) =0 e ni(t) € menor
que um certo valor minimo entdo finalize o algoritmo em 6. Caso contrdrio, retorne
para 2.

6. Fim: Aprendizagem encerrada.

No algoritmo descrito acima utilizou-se uma fungdo particular para o fator de
aprendizagem 1'(t). Entretanto, outras fungdes podem ser escolhidas desde que n'(t) sejam
do tipo monotdnica decrescente positiva, e tal que 0 < 1'(t) < 1. Ela deve ser escolhida
durante o passo de inicializagdo do algoritmo.

Ap6s a primeira fase de aprendizagem, as regras nebulosas codificadas pela rede N2
cobrem todo 0 espago de entradas. Para cada entrada apresentada a rede, pelo menos uma
regra € disparada. Considera-se, entio, que as fungdes de pertinéncia (relativas aos
antecedentes das regras) ji estejam ajustadas convenientemente. Por este motivo na
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segunda fase de aprendizagemn somenie os conseqiientes sfo ajustados. Nesta fase os
dados de entrada ndo estdo restritos 2 um conjunto fixo. mas provém diretamente do
sistema a ser modelado. A partir do inicio desta fase a rede permanece em aprendizagem
continua. O algoritmo de aprendizagem MT 1 para a segunda fase € tal como segue:

1. Estimulo: Apresente & rede N2 um vetor u(t) € I escolhido aleatoriamente ou
proveniente do proprio sistema a ser modelado.

2. Ajuste: As equacdes de ajuste de pesos sindpticos sdo dadas por:

N

gt + 1) = g'( + ;\i{(v(t) - y(t})ﬂ'(u(t))/zH*‘(u(t))}i.—_ ..., N
Bt

3. Retorne para .

Método MT2

O método MT2 capacita a rede N2 adquirir novos conhecimentos codificando novas
regras nebulosas em sua arquitetura. Para tanto o método MT2 altera a arquitetura da
rede. Portanto, o nimero N de regras nebulosas codificadas pela rede N2 (correspondente
a0 nimero de grupos de neurdnios na segunda camada) ndo € constante, ou seja, N = N(t).

Inicialmente a rede ndo codifica qualquer regra nebulosa em sua arquitetura, ou seja, N(0)
= 0. A rede N2 codifica a primeira regra nebulosa apds receber o primeiro par
entrada/safda, em t = 0. A medida que a rede N2 recebe pares entrada/saida, ela
desenvolve sua arquitetura codificando novas regras nebulosas. Ela também atualiza seu
conhecimento ajustando seus pesos sindpticos.

Os grupos neurais da segunda camada competem entre si sempre que a rede N2 recebe
uma nova entrada u(t) (note que para sua aprendizagem a rede N2 recebe pares
entrada/saida (u(t), v(t)) provenientes do sistema a ser modelado). O grupo vencedor guia
os procedimentos de ajuste dos pesos sindpticos.

A arquitetura da rede N2 € alterada basicamente devido a dois motivos: o desempenho
desejado ndo € satisfeito pela rede N2 ou todos os grupos neurais da segunda camada sdo
tais que H'(u(t)) = 0. Nestes casos, a rede acrescenta novos elementos a sua estrutura de
maneira a codificar uma nova regra nebulosa. A literatura utiliza diversas formas para
avaliar o desempenho da rede, e.g., o valor absoluto da diferenca (erro) entre a resposta da
rede y e a resposta desejada v(t). Um dos idices de desempenho para se avaliar a rede é
Para se avaliar o desempenho da rede € possivel se avaliar um

No algoritmo MT2 sdo utilizados fatores de aprendizagem anédlogos aos do método MT]1.
Para ajuste dos valores modais cg dos conjuntos A}() e conseqiientes das regras

nebulosas, utilizam-se os fatores de aprendizagem '(t) e L € (0, 1), respectivamente. O
fator M'(t) ¢ definido tal qual em MT1, ou seja, N'(t) = e/(0/(t) + 1), em que o'(t) é o
numero de vezes que o valor modal cij- ¢ ajustado at€ a t-ésima entrada e £ € (0, 1). Ao

82



contrdrio do método MT1 (que possui um fator de ampiificacio), o método MT2 utiliza
um fator de reducdo y e (0, 1) para ajuste da dispersio dos conjuntos nebulosos.

O algoritmo de aprendizagem MT2 ¢ tal como segue:
1- Inicializacio:;

I.1- Defina o perfil para as fungdes A!() com as quais as regras nebulosas sio

formadas. Defina a funciio m'(t). Estabeleca valores para € [ e v, todos
pertencentes ao mtervalo (0, 1). Defina © € R, valor inicial da dispersio das
fungdes de pertinéncia.

1.2- Apresente o primeiro par (u(t), v(t)) para a rede neural. Codifique a primeira regra
nebulosa na arquitetura de N2. Para tanto, apos atualizar o valor de N, defina os
valores modais dos antecedentes como cada componente da entrada e o
consequiente como a saida desejada. Também inicialize o fator de aprendizagem
ol'(t), ou seja:

N(t+ 1) = N(t) + 1

Para i = | faca:

i+ =ut),j=1,.. M

pPrit+ =0

g(t+1)=v()

odt+1)=0
Fim

2- Estimulo: Apresente a rede N2 um novo para (u(t), v(t)) proveniente do préprio
sistemna a ser modelado.

3- Competi¢do: Determine o vencedor da competicfio: Dois casos, a) e b), sdo possiveis:

a)3i| H) #0et# 1. Entio o grupo &(t) vence a competicdo se H5O(u(t)) =
Hu(t)), Vie {1,..., N1

b) Hu(t) =0, Vie {1...., N}.Determine a menor distincia D(ci(t), u(t)) entre o cada
vetor ¢’ = (c)s ..., c;d) ¢ o vetor de entrada u(t). O grupo neural vencedor £(t) é tal
que D(c*(t), u(t)) < D(c(t), u(t), Vie {1... N}

4- Ajuste e Atualizacdo:

4.1- Se o grupo vencedor &(t) for escolhido de acordo com o caso ) entdo os seguintes
procedimentos de aprendizagem devem ser obedecidos:
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4.1.1- Se a rede N2 satisfizer o desempenho esperado entdo as equacdes de ajuste
sdo dadas por:

1+ D =c O+ (O W~ u,(©) j= 1. M
Cit+ ) =ci(t),i=L . . Nt,i#&0,j=1,..M
P+ D=p (1) i=1,..N()

N{u

gL+ D =g@®+u {(v(t) . y(t))H‘(u(t))/ZH“(u(t))J, i=1,.., N()

b=l
o+ D=+

ot + D =ol(t), i=1 ..., N(t), i = &)
N(t + 1) = N()

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

4.1.2- Se a rede N2 ndo satisfizer o desempenho estabelecido e 3 g tal que u(t) =
ci(t) = (ci(t) ... cy, (1)) entdo os seguintes ajustes sdo realizados:

cle+)=c(t):i=1, ., N@;j=1,..., M

Além disso, reduza a dispersdo de cada funcio Al() para que regras

nebulosas diferentes de q existentes nédo influenciem no resultado da entrada

uft):
Parai= | até N(t) e i # g faca:
Se H'(u(t)) # 0 entdo
repita 7
p(1) =1pi(t)
até (H‘(u(t))r-—n 1))
pit+ 1) =p'(t)
Fim
Fm
Seja k # q tal que D(e*(t), u(t)) < D(c¢'(1), u(t)), Vie {l,.., N}, entdo:

Pt + 1) = D(c"(t), u(t))

Os demais ajustes sio definidos pelas seguintes equacdes:
git+ 1) =v(t)
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git+ =g, i=1,..,NT.izq
ot + D= al(t) + 1

at+ D=0ty i=1,.,N(T).i#q
N(t+ 1) =N

Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

4.1.3- Se a rede N2 ndo satisfizer o desempenho estabelecido e u(t) = ckt) =
(V) ... cy (), Vie {1,.., N}, entdo as equacdes de ajuste sdo aplicadas
de acordo com o seguinte algoritmo:

St+D=ci;i=1,.,N@t),j=1,..,M

Reduza a dispersio de cada fungfio A;(.) para que as regras nebulosas

existentes deixem de influenciar no resultado da entrada u(t):

Parai= [ até N(t) faca:

Se H'(u(t)) # 0 entdo
repi;a .
pi(t) = yp'(t)

até (H'(u(t)) = 0)
pit+ D =pi(o)

Fim
Fimn

gt+ =g, i=1,., N

aVt+ H=a® 41

ot + 1) =oi(t), i=1 .., N, i#Et)

Acrescente mais uma regra nebulosa & estrutura da rede N2. Os novos
valores modais sdo iguais a cada componente da entrada, a dispersdo é igual

a distancia ao vetor ¢'(t) = (¢} (t) ... ¢, ()", i=£(t), e o conseqiente da nova
regra nebulosa € igual a saida desejada:

Nit+D=N{ty+1

Parai= N(t + 1) faca:
{t+ D=ut),j=1,.. M
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pl(t + 1) = D(e*(0), u(t)
glt+ D=v()
g+ D=0
Fim
Pr'oséiga' 0 pr(')ce'séo de aprendizagem em 3.
4.2- Se o grupo vencedor &(t) for escolhido de acordo com o caso b) entéio € necessério
alterar a arquitetura da rede N2 para que ela possa codificar mais uma regra

nebulosa. Os seguintes ajustes nos pesos sindpticos e em outros pardmetros devem
ser aplicados:

dt+ D=ci(®;i=1,... N, j=1,..M
pit+ 1) = pi(t)

git+ ) =g, i=1,...N@)

ot + ) =oi(t),i=1.., N(b)

N(it+D=Nt+1

Os valores modais para a nova regra nebulosa sdo iguais a cada componente da
entrada, a dispersdo ¢ igual D((t), u(t)) e seu conseqiiente € igual a saida
desejada:

Parai= N(t + 1) faca:

t+ Dh=ult),j=1,..., M
pi(t + 1) = D(c*(t), u()
gt +1)=v(t)
ait+1)=0
Fim
Prossiga o processo de aprendizagem em 5.

5. Retorne para 2.

E importante ressaltar que cada alteracio na arquitetura da rede neural nebulosa N2, tal
como proposto no método MT?2, significa mais que ajustar alguns parametros, e.g., p'(t),
c(t) e gi(t). Para que uma nova regra nebulosa seja codificada na arquitetura da rede N2 &
necessario introduzir neurdnios e ligaces sindpticas nas camadas segunda, terceira e
quarta de forma coerente com as defini¢cdes apresentadas na secdo (3.2.1).
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A observagdo referente ao fator de aprendizagem 1'(t) utilizado nas equacoes de ajuste do
método MT1 também € pertinente no caso do método MT2. Ou seja, o fator de
aprendizagem N'(t) pode admitir outras formas. porém todas devem garantir que n'(t) seja
uma fun¢do monotdnica decrescente positiva, definida de forma que 0 <m'(t) < 1.

3.3.3 Aproximagio

A pequena alteragdo na definicio do conseqiiente das regras nebulosas (3.1) ndo
compromete a capacidade de aproximacdo da rede N2. Nota-se que a iinica diferenca nas
arquiteturas das redes N1 e N2 reside na representacio dos consequentes das regras
nebulosas. Na rede N2 os consequentes sdo constantes e nio dependentes da entrada, tal
como acontece na rede NI. E possivel se demonstrar, de forma andloga aquela
apresentada no Teorema 3.1, que a rede N2 é um aproximador universal.

3.3.4 Convergéncia

Os métodos de aprendizagem MT1 e MT2 capacitam a rede N2 adquirir novos
conhecimentos sempre que necessario. A rede ajusta seus pesos sindpticos para alcancar o
desempenho especificado. Tanto MT1 quanto MT2 ndo estdo limitados a um periodo de
treinamento em que um conjunto de pares entrada/saida sdo utilizados para a
aprendizagem. No entanto, para se analisar caracteristicas de convergéncia destes
métodos, considere que exista este periodo de treinamento e que pares entrada saida
estejam restritos ao conjunto I'.

O método MT! garante convergéncia dos pesos smdpticos c) pois o fator de
aprendizagem 1'(t) é uma funciio descrescente positiva em t. Considerando-se que os
pesos sindpticos ci tenharn convergido, a andlise de convergéncia dos pesos sindpticos g' ¢

possivel. Suponha que o método do gradiente seja aplicado na solu¢do do problema de
otimizacio definido por

Min Z E(u)

{u, v)al"

em que E(u) = (v - y)’ e y é a saida da rede neural N2 para a entrada u. Ou seja, deseja-se
minimizar o erro quadritico total considerando-se todos os pares pertencentes a I'. Se a
cada ajuste o fator de aprendizagem L for escolhido de forma a minimizar o valor de

ZE(&) (veja capitulo 2) entdo garante-se a convergéncia local da solucdo.
{u, vjel

Além disso, o ajuste da dispersio p' de cada fungio A'(.) garante que o espaco de entrada

seja coberto por pelo menos uma regra nebulosa, pois para cada entrada tal que (u, v) €
I, 3ie {1, .., N} tal que H'(u(t)) = O (observe a descri¢do do algoritmo de aprendizagem
MT1, especificamente, o passo 4.2 e passo 5).
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Desde que o conjunto de dados [ ndo é conhecido previamente, o método MT1 determina
que os pesos sindpticos g’ sejam ajustados apds cada entrada ser apresentada i rede. Este
procedimento faz com que o comportamento de convergéncia seja caracterizado pela
média de todos os ajustes realizados.

A grande simplicidade do método MT1 pode, em alguns casos, levar a uma limitacdo
inconveniente. Dependendo da extensdo do espago de entradas a ser coberto pelas regras

nebulosas codificadas por N2, a dispersdo associada as fungdes de pertinéncia A'() de

uma particular regra nebulosa pode tornar-se excessivamente ampla. Esta regra dispararia
para entradas pertencentes a um subespaco relativamente vasto, sendo que um mesmo
conseqiiente contribuiria para a resposta da rede qualquer que fosse a entrada. Esta regra
provavelmente prejudicaria o desempenho da rede. O método MT2 tem como um de seus
méritos eliminar esta defici€ncia introduzindo novas regras nebulosas em seu
conhecimento. Além disso, permite umna melhor distribuiciio das regras pelo espaco de
entradas.

Para andlise da convergéncia do método MT2, também considera-se um conjunto I” com
um niimero limitado de pares de entrada/saida. Devido a flexibilidade que o método MT?2
confere a rede N2, esta é capaz de representar em sua arquitetura um nmero de regras

nebulosas igual ao nimero de pares em I'. Neste caso, cada vetor ¢' = (ci1 c;,i Y

corresponde a uma entrada u e cada conseqilente g' a uma saida v tal que (u, v) € T Esta
situacdo ocorre se para qualquer entrada u, (u, v) € T, apresentada pela primeira vez 4
rede N2, esta ndo satisfizer os critérios de desempenho exigidos. Portanto, a cada entrada
apresentada a rede (pela primeira vez), uma nova regra nebulosa € inserida em sua
arquitetura, conforme o método MT?2 determina. Assim, apds todos os pares pertencentes
a I" terem sido apresentados a rede N2, esta terd adquirido todo o conhecimento contido
neste conjunto. Ou seja, se qualquer entrada for reapresentada a rede, seu desempenho
serd maximo pois sua saida € idéntica a saida desejada.

3.3.5 Resultados de Simuiacio

Nesta secdo a rede N2 € aplicada na modelagem de um forno descrito em [Box70]. Para a
modelagem deste sistema dispde-se de 296 pares de dados entrada/saida, em que a entrada
u(t) é a taxa de variagio do fluxo de gis e a saida v(t) € a concentracdio de didxido de
carbono presente no gas expelido. Duas abordagens foram escolhidas para comparagles
subsequentes: a primeira denominada LIN é descrita em [LIN95] e a segunda. jd adotada
na avaliacdo da rede N1, denominada NIE € descrita em [NIE95]. Ambas as abordagens
sdo redes neurais nebulosas e foram resumidamente descritas na secdo (1.6). Pelo fato da
rede LIN possuir uma arquitetura fixa ela € tomada como exemplo de comparagdo com a
rede N2 associada ao método MT1. A rede NIE possui uma arquitetura varidvel, Por este
motivo esta rede € comparada com a rede N2 associada ao método MT2.

Os dados sdo escalados para o intervalo [0, I]. As trés abordagens, N2, LIN e NIE,

adotam as mesmas 5 varidveis de entrada para modelagem do forno, a saber: u (t - 6), u(t -
N, u{t-3), vt - e vt-2).
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As fungdes de pertinéneia das regras nebulosas codificadas pela rede N2 sdo do tipo
Gaussiana. Estas fungdes sdo definidas tal como segue:

0, se ixj —C;|>2p'

Aij(x;‘)ﬁ

exP(_iXJ —cgi/pi) caso contrario.

O valor de © para inicializacio da dispersdo das fungdes de pertinéncia no método de
aprendizagem MT?2 € igual a 2. Os neurdnios da segunda camada possuem como operador
sindptico a t-norma minimo e como operador de agregacdo de entradas a s-norma médximo.
Neurdnios da terceira camada possuem como operador de agregac¢io a t-norma produto.

Os primeiros 250 dados foram utilizados para treinar a rede N2. Os dados restantes foram
empregados na avaliagdo de desempenho através do indice E definido por:

E= {;i(v(t) ~y(1)).

Nas figuras apresentadas a seguir, a concentracio de diéxido de carbono nos gases
expelidos pelo forno é representada pela linha continua. A respectiva saida do modelo
nebuloso € apresentada pela linha tracejada.

Experimento 1: Os resultados do primeiro experimento referem-se 2 compara¢do entre os
modelos obtidos pela rede N2 e pela rede LIN. A rede N2 é definida com os seguintes

pardmetros: € = 1, L = 0,5, N =3 ¢ A = 1,1. Os valores iniciais para c; sdo escolthidos

aleatoriamente, enquanto p'(0) = 1 e g'0) = 0,1, i = 1, .., N. A Figura 3.19 ilustra as
respostas do modelo obtido pela rede N2. O desempenho de cada uma das redes bem
como o nimero de regras codificadas em suas estruturas ao final da aprendizagem estdo
resumidos na Tabela 3.5. Os resultados relativos as redes N2 (associada a MT1) sdo
obtidos através de simulagGes, enquanto aqueles relativos A rede LIN sio transcritos de
[Lin95].

A rede LIN apresenta um desempenho melhor que a rede N2. No entanto, sua
aprendizagem demanda um grande esforgo na determinagio de parmetros, e.g.. nimero
de regras nebulosas (ver secdo 1.6), anterior 2 aprendizagem propriamente dita. A
intervencio de um projetista é imperativa para o bom desempenho da rede tornando o
processo pouco automatico. Além disso, o nimero de parimetros necessirios a definicdo
da rede LIN € maior que no caso da rede N2 para redes com iguals niimeros de regras
nebulosas codificadas em suas arquiteturas. Outro ponto desfavordvel A rede LIN refere-se
capacidade de aprendizagem limitada ao periodo de treinamento. A rede LIN passa a
responder inadequadamente nos casos em que o sistema real apresente variagbes de
pardmetros apds o periodo de aprendizagem. Caso novos conhecimentos devam ser
incorporados pela rede neural LIN, todo o processo de aprendizagem deve ser repetido. O
método MT1¢€ capaz de ajustar parimetros da rede N2 Sempre que necessario.

Experimento 2: Em um segundo experimento comparou-se o desempenho da rede N2
(associada a MT2) com o obtido pela rede NIE. Os pardmetros especificados para a rede

39



N2 sdo tais que: W =05e &€ = 1. A rede N2 insere urmna nova regra em sua estrutura se iv(t)
- y(t)i > 0.09. A dindmica do modelo gerado pela rede N2 & apresentada na Figura 3.20.
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Figura 3.19: Saida da rede N2 associada ao método de aprendizagermn MT1.

Tabela 3.5; Desempenhos e nimero de regras codificadas.

Desempenho E | Nimero de regras

LIN 0,26 4
N2 + MT1 0,87 3
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Figura 3.20: Saida da rede N2 associada ao método de aprendizagem MT?2 (linha tracejada).

A rede NIE ¢ avaliada considerando-se uma arquitetura inicial capaz de codificar uma
tinica regra nebulosa. Seus antecedentes sdo definidos por valores modais escolhidos
aleatoriamente em seus respectivos universos de discurso e pela dispersdo igual a 1. O
conseqiiente também € escolhido aleatoriamente no seu correspondente dominio. O fator
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de aprendizagem associado ao ajuste dos valores modais € especifico para cada regra
nebulosa, sendo inversamente proporcional ao niimero de ajustes realizados. Para o ajuste
dos conseqiientes utiliza-se um fator de aprendizagem 0,5. A dispersdo associada a cada
nova regra nebulosa codificada pela rede NIE é igual a unidade. O fator de reducio é igual
a 0,9. Tal como no caso da rede N2 (associada a MT2), novas regras sdo incorporadas
pela rede NIE se Iv(t) - y(t) > 0,09. A Figura 3.21 apresenta o resultado correspondente
modelagem realizada pela rede neural nebulosa NIE.
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Figura 3.21: Saida da rede neural nebulosa NIE (linha tracejada).

Os resultados deste experimento, desempenho e nimero de regras pelas redes N2
{associada a MT2) e NIE, estdo organizados na Tabeia 3.6.

Tabela 3.6: Desempenho e niimero de regras codificadas.

Desempenho E | Niimero de regras

N2+ MT2 0,87 18
NIE 1,23 27

As aprendizagens das redes NIE e N2 (associada a MT2) nio estdo limitadas a periodos de
treinamento. Estas redes verificam seu desempenho a cada entrada apresentada e ajustam
parametros e arquitetura se necessirio. Ou seja, se o desempenho nio corresponder ao
indice especificado uma nova regra nebulosa € inserida em suas arquiteturas. A Tabela 3.6
mostra que a rede N2 € capaz de obter indice de desempenho melhor que a rede NIE
mesmo concentrando seu conhecimento em um menor nimero de regras codificadas em
sua arguitetura.
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3.4 Resumo

Redes neurais nebulosas tém comeo caracteristicas principais a capacidade de extrair
conhecimento de um conjunto de dados numéricos e representa-lo explicitamente na forma
de regras nebulosas do tipo se-entdo. bem como de possibilitar o processo inverso, ou
seja, permitir a codificacao de conhecimento descrito de forma lingiiistica diretamente em
sua arquitetura visando aplicacdes em problemas reais. Estas caracteristicas tornam-se
evidentemente importantes no estudo de sistemas complexos e em auxilio 3 atividades de
projeto e sintese.

Neste capitulo propds-se duas novas classes de redes neurais nebulosas, NI e¢ N2,
ilustrando seus potenciais através de aplicagdes em problemas de modelagem nebulosa.
Ambas as redes neurais nebulosas possuem natureza dual, ou seja, podem ser vistas tanto
como uma rede neural quanto como um sistema nebuloso - a representacio e o
processamento do conhecimento possuem perfeita identidade em ambos os sistemnas.
Conseqlientemente, elas sdo também importantes em projeto de sistemas nebulosos por
determinarem parametros destes sistemas de forma automdtica.

As redes neurais nebulosas N1 e N2 assemelham-se em suas arquiteturas, processamento e
também em alguns aspectos bdsicos de suas dinimicas de aprendizagem. Tanto em N1
quanto em N2 emprega-se o método competitivo no ajuste dos antecedentes das regras
nebulosas, sendo os consegiientes ajustados de acordo com o método do gradiente. Muito
embora algumas semelhancas sejam observadas nos aspectos basicos dos procedimentos
de aprendizagem, diferencas significativas existemn. A rede N1 possui uma estrutura fixa.
Limita sua aprendizagem a um periodo de treinamento ou a um conjunto fixo de dados.
Ela € capaz de determinar os perfis das fungdes de pertinéncia para as regras nebulosas
codificadas em sua arquitetura. Ao contririo da rede N1 a rede N2 ndo limita sua
aprendizagem a um periodo de treinamento. A cada entrada apresentada a rede ela verifica
seu desempenho. Sempre que necessério sdo acrescentados eiementos a sua arquitetura de
forma que a rede possa comportar novos conhecimentos. A rede neural nebulosa N2 ndo é
capaz de determinar os perfis das regras nebulosas. No entanto, apresenta grande agilidade
na aquisi¢do de conhecimento.

Os desempenhos das redes N1 e N2 foram comparados com 0s correspondentes a outras
abordagens. As andlises comparativas revelaram-nas competitivas e muitas vezes
superiores as abordagens alternativas. Além disso, propriedades tais como aprendizagem
de perfis para funcOes de pertinéncia em N1, auséncia de periodos fixos de treinamento em
N2, simplicidade e agilidade na aquisicio de conhecimento e dualidade sistema
nebuloso/rede neural, em ambas as redes N1 e N2, destacam-nas com relagdo as demais
abordagens pois estas caracteristicas estdo ausentes nas propostas alternativas encontradas
na literatura.

Muito embora as redes N1 e N2 tenham sido aplicadas em problemas de modelagem, elas
sdo perfeitamente adequadas a diversos outros tipos de problemas (e.g., problemas de
controle) em que os procedimentos de aprendizagem possam ser repetidos tais como
descritos nas se¢Oes pertinentes deste capitulo.

No préximo capitulo a integrac@io entre as teorias dos conjuntos nebulosos e das redes
neurais € explorada sob uma diferente perspectiva: modelagem de sistemas nervosos
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biologicos. Novos modelos de neurdnios e rede neural nebulosa sio propostos. Eles
compoem um sistema neural nebuloso aplicado em controle autbnomo. mais
especificamente, em controle de veiculos auto-guiados.
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CAPITULO 4

SISTEMA NEBULOSO APLICADO EM
CONTROLE AUTONOMO



4. Sistema Nebuloso Aplicado em Controle Auténomo
4.1 Introducao

O problema de navegaco de veiculos (robds mdveis) consiste na determinacio de uma
trajetdria que permita ao veiculo executar suas tarefas (atingir seus objetivos), evitando
colisdes. Este problema apresenta diversas versdes no que se refere as habilidades que o
vefculo pode desempenhar, por exemplo: atingir alvos, desviar de obsticulos, tangenciar
paredes, recarregar energia, explorar o ambiente, etc. O provdvel impacto tecnolégico
causado pela solucdo deste problema pode ser estimado pelas mmimeras aplicaches
préticas, inclusive industriais, em que robds méveis podem ser utilizados, tais como:
limpeza de arnbientes (pisos), limpeza de embarcagdes, transporte de materiais e produtos
finais em sistemas de manufatura, colheita e transporte de produtos agricolas, sistemas de
vigildncia, etc..

Muito embora existam atualmente veiculos autdnomos em sistemas de manufatura, em
geral eles necessitam de um sistema especial para que possam desempenhar suas tarefas.
Esta dependéncia de aparatos de apoio para controle de trajetdrias mostra que a teoria
atual encontra-se inadequada para projetar veiculos que operem em ambientes diferentes
dos ambientes especificos de manufatura. Esta constatacfio mostra que o problema de
navegacao envolve sérias dificuldades mesmo em suas versdes mais simples (por exemplo,
tangenciar obstéculos).

Provavelmente as maiores barreiras a solug@o do problema de navegacdo estdo associadas
ao desconhecimento prévio da topologia do ambiente bem como das indimeras situacdes
diferentes com que o veiculo pode deparar-se. Qualquer proposta de solugdo na qual o
conhecimento necessdrio 4 navegacio seja inserida no controlador requer do projetista a
capacidade de representar uma decisfio de controle adequada para cada situagdo possivel
[Ishikawa91]. Solucdes com esta caracteristica, freqiientemente encontrada em propostas
fundamentadas na inteligéncia artificial tradicional, sdo vistas com certo ceticismo
[Vershure92].

O problema de navegacio autdénoma tem cativado pesquisadores que véem em sua solugio
um desafio a ser enfrentado. Atvalmente nota-se a formacdo de uma teoria especifica
relacionada ao problema de navegagdo de robds autdénomos [Colombetti96]. Abordagens
alternativas as técnicas tradicionais tém sido intensamente investigadas. Em geral, os
esforcos visam desenvolver controladores inteligentes capazes de aprender o
conhecimento necessdrio ao bom desempenho do veiculo. A aprendizagem se sucede
enquanto o veiculo interage com o ambiente. Estas solucdes tornam desnecessdrio o
conhecimento prévio da topologia do ambiente, compensam ruidos presentes em sensores
e perturbagdes sobre atuadores e dispensam a enumeracdo exaustiva de todas as possiveis
situacdes que o veiculo pode enfrentar enquanto navega.

Abordagens baseadas em técnicas de inteligéncia computacional tém obtido resultados
importantes. Um controlador autdnomo baseado em redes neurais artificiais € proposto em
[Tani%]. O controlador € constituido por uma arquitetura hierarquizada. Dados
provenientes de sensores sdo processados inicialmente em uma rede neural do tipo
Kohonen. Em seguida sua saida € processada por uma rede neural multicamadas
recorrente. A aprendizagem das redes neurais se faz segundo métodos néo-
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supervisionados e supervisionados, respectivamente. O controlador é capaz de encontrar
trajetorias eficientes (sem colisdes e que dirigem-se a0 alvo), porém restritas ao ambiente
em que ocorre a aprendizagem. Na abordagem apresentada em [Koza93] empregam-se
técnicas de computacdo evolutiva para dotar veiculos de comportamentos bésicos, tais
como: tangenciar paredes e posicionar cargas junto aos limites do ambiente. Em {Li94] as
teorias relacionadas aos sistemas nebulosos e aos algoritmos genéticos sdo integradas para
composicdo do controlador autdénomo. O sistema nebuloso representa o conhecimento do
controlador por meio de regras linguisticas e aprende utilizando técnicas baseadas em
algoritmos genéticos. Resultados apresentados mostram que o vefculo aprende a navegar
em ambientes nos quais estdo presentes configuragdes tipo corredores estreitos ou tipo rua
sem-saida. Redes neurais nebulosas e algoritmos genéticos compdem o controlador
autdnomo apresentado em [Oliveira94] e [Oliveira95°]. A rede neural é capaz de aprender
regras nebulosas do tipo se-entdo correspondentes aos comportamentos de captura de
alvos e desvio de obsticulos. O veiculo trafega sem colisdes em ambientes simples
(poucos obsticulos) e apenas naqueles em que a aprendizagem se realiza. O trabalho relata
que a aprendizagem baseada em algoritmos genéticos tende a gerar trajetérias especificas
refletindo a necessidade de otimizar a fung¢fio objetivo (“fitness™). Esta é uma das razdes
através da qual se justifica a fraca capacidade de generaliza¢io do controlador. Embora ele
seja capaz de encontrar trajetérias no ambiente de aprendizagem, o mesmo ndo se verifica
em ambientes diferentes deste.

Alguns pesquisadores (da drea de “Artificial Life”) admitem como propostas de solugdes
apenas aquelas cujos resultados tenham sido obtidos em implementagées reais [Brooks91].
Seus sistemas inteligentes sdo desenvolvidos de acordo com a teoria do comportamento
[Steels94]. Eles sdo formados por um conjunto de subsistemas, cada qual associado a um
comportamento distinto, operando sem supervisdo. As interacdes entre subsisternas
dependem de parimetros que estabelecem niveis de prioridade para cada comportamento.
Condi¢tes do ambiente e estado do veiculo determinam os diferentes niveis de prioridade
para cada comportamento. O comportamento global do veiculo € resultado das interaces
entre subsistemas. Sob esta abordagem também tém sido investigados comportamentos em
ambientes de navegagdo multi-agentes [Mataric92].

Observa-se que animais sdo capazes de circular por ambientes desconhecidos desviando-se
de obstéculos e alcancando seus objetivos. Por causa destas habilidades eles tém sido fonte
de inspiragdo para muitos pesquisadores que buscam uma solu¢fio para o problema de
navegacio.

A teoria relacionada a sele¢dio de grupos neurais (TSGN) desenvolvida por G. Edelman
[Edelman87] e seus colaboradores tenta entender o fendmeno da inteligéncia a partir da
observagdo e investigagiio de sistemas nervosos biologicos. Em [Vershure92] e
[Almassi92] sdo utilizados conceitos da TSGN no desenvolvimento de controladores
autdnomos para navegacio de veiculos.

A TSGN desconsidera a hipétese de que conhecimentos especificos a uma determinada
tarefa estejam presentes em seus modelos antes mesmo que iniciem sua interacdo com o
ambiente. Portanto, a menos de comportamentos instintivos que sdo gerados via evolugio
natural, a teoria da selecdo de grupos neurais visa desenvolver modelos capazes de
adquirir conhecimento de forma ndo supervisionada. O conceito de repertério neural tem
sido utilizado pela TSGN com intuito de modelar sistemas neurais biologicos. Repertérios
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neurais sdo redes neurajs destinadas a desempenhar determinadas tarefas especificas, por
exemplo, aquelas relacionadas aos comportamentos instintivos. RepertOrios neurais
atuando em grupo e capazes de interagir entre si formam sistemas neurais cujo
desempenho € superior ao total dos desempenhos individuais dos repertérios.

Neste capitulo propde-se um sistema neural nebuloso para controle autdénomo de veiculos
[Figueiredo96]. A concepgdo bisica do controlador € inspirada nos seres vivos. Além
disso, o conceito de repertério neural, proposto pela TSGN, ¢ adotado, visando a
modelagem dos sistemas envolvidos. A arquitetura do controlador € do tipo hierarquico.
Dois repertérios neurais, situados em um mesmo nivel de decisdo, geram comportamentos
instintivos distintos: busca de alvos e desvio de obstdculos, respectivamente. No contexto
do problema de navegacio autbnoma, sabe-se que tails comportamentos sdo conflitantes.
Portanto, para que o veiculo possa ser guiado ao seu alvo sem que colisdes ocorram, é
necessario que eles sejam coordenados. Um terceiro repertério neural, situado em nivel
hierdrquico superior, realiza esta tarefa de coordenacdo. Ele € constituido por uma rede
neural nebulosa e por um neurdnio nebuloso. O sistema neural aprende sem supervisio.
Comportamentos instintivos sdo adquiridos via técnicas de computagido evolutiva as guais
emulam o processo de evolucdo natural. O repertdrio de coordenacdo aprende segundo o
método por reforgo, inspirado na teoria cldssica de condicionamento animal {Kandell91].
A respectiva rede neural nebulosa é do tipo construtiva. Durante a aprendizagem sua
arquitetura adapta-se de forma a adquirir novos conhecimentos. Resultados de simulacdo
confirmam as caracteristicas de aprendizagem e eficiéncia do controlador proposto. Apos
a aprendizagem, o sistema neural nebuloso torna-se capaz de controlar (guiar) o veiculo
pelo ambiente de navegacdo. Além disso, o conhecimento adquirido em um ambiente
particular € generalizado para diferentes tipos de ambientes. Nota-se, ainda, que uma
estratégia diferente daquelas instintivas emerge no sistema. Ap6s aprendizagem, o
controlador guia o veiculo de forma que este tangencie obstaculos, buscando encontrar
uma trajetdria que o leve até o alvo.

Nas secdes seguintes sfo definidos o problema de navegacio, o veiculo, as principais
caracteristicas do ambiente. Sdo descritas as redes neurais nebulosas e seus métodos de
aprendizagem.

4.2 Navegacio Auténoma: Caracteristicas do Veiculo e Controlador

O problema de navegacio autdnoma tratado neste capitulo pode ser definido basicamente
como um problema de determinacio de trajetéria. O veiculo deve ser capaz de navegar
pelo ambiente, atingir um alvo e desviar-se de obstaculos. Outras tarefas podem estar
envolvidas, por exemplo: empurrar cargas, explorar ambientes, etc.. Aqui, a tarefa exigida
do veiculo é tdo somente navegar pelo ambiente visando atingir um alvo especifico
posicionado arbitrariamente sem colidir contra obstaculos. O ambiente de navegacdo €
bidimensional.

Assume-se um veiculo equipado com o controlador neural nebuloso descrito em seguida
(Figura 4.1). Sensores de obstdculos, alvo, colisdo e captura provéem as informagdes
utilizadas pelo controlador. Os sensores de obstaculos (em nimero de 37) estdo dispostos
a frente do veiculo, distribuindo-se no intervalo de -90° a 90°. Cada um dos sensores de
obstdculo determina a distdncia entre o robd e o obsticulo mais proximo situado na
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direcdo do sensor (dngulo o). O sensor de coliso detecta as colisdes contra obstaculos. O
sensor de alvo detecta a distancia ao alvo e o dngulo B que este estd com relagio 2 direciio
de movimento. O sensor de captura detecta quando o veiculo atinge o alvo. A direcio de
movimento € igual ao &ngulo v medido em relacdo a abscissa que orienta o ambiente (eixo
x). Os sensores capturam estimulos provenientes do ambiente e os transmitem para o
controlador do veiculo. A cada instante o controlador recebe os sinais captados pelos
sensores e determina o angulo de ajuste para corregio da direcio de movimento do
veiculo. Apés o veiculo ajustar sua direcao de movimento, este avanca 0,3 unidades de
distancia.

Obw A0
/ Sensor de obsticulo

Figura 4.1: Modelo do vefculo e seus sensores de obstdculo e aivo.

Duas classes de estratégias principais podem ser adotadas para resolver o problema de
navegacdo de veiculos. As estratégias pertencentes a primeira classe planejam a trajetoria
do veiculo, a partir da posigdo inicial do veiculo até a posicdo do alvo, antes que este
comece a navegar. Esta estratégia considera que a topologia do ambiente seja totalmente
conhecida. Abordagens tipo busca em grafos pertencem a esta classe de estratégias
[Beom92]. Embora a trajetéria possa ser determinada de forma O&tima, existe a
possibilidade de ocorrer colisdes quando o ambiente real difere daquele utilizado durante a
fase de planejamento. Para que colisdes causadas por este motivo nio ocorram, algumas

abordagens refazem o plano da trajetéria sempre que se constata diferencas no ambiente
[Li94].

Estratégias pertencentes & segunda classe constroem a trajetdria a medida que o veiculo
navega. Neste caso, o controlador nfo precisa do conhecimento da topologia do ambiente.
Quaisquer alteracdes sdo sempre consideradas pelo controlador. Além disso, estas
estratégias t€m a vantagem de ndo necessitarem manter a topologia do ambiente em
memoria e de exigirem menor custo computacional [Tani96]. Pelo fato do controlador
determinar acOes de controle considerando apenas a situacdio corrente do veiculo
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(equivalente aos estimulos captados pelos sensores) esta estratégia € denominada de
reativa.

Sob a perspectiva da inteligéncia artificial, as estratégias reativas sio por vezes
implementadas projetando-se o controlador com o conhecimento necessdrio 2 tarefa de
navegagio. Neste caso, para cada sitnacdo do veiculo em seu ambiente, o controlador
deve ser capaz de determinar uma agfio de controle adequada. E funcio do projetista
encontrar um conjunto restrito de situagSes que possam ser generalizados e garantam o
bom desempenho do veiculo {Ishikawa91}. Esta tarefa é reconhecidamente dificil e muitos
concedem a este tipo de abordagem pouco crédito [Vershure92].

A principal dificuldade relacionada s estratégias reativas advém da multiplicidade de
situagdes (posi¢des) que o veiculo pode deparar-se no ambiente, considerando-se um caso
real. Caso o controlador estabeleca uma correspondéncia entre cada situagdo distinta e
uma acdo mais adequada de controle, sem ser capaz de generalizar seu conhecimento,
provavelmente sua memoria atingird a exaustfo. Para evitar este problema e ao mesmo
tempo descartar a necessidade de um projetista, o controlador deve ser capaz de aprender
e generalizar conhecimentos essenciais. Conhecimentos essenciais significam aqueles, que
se generalizados, podem ser aplicados eficientemente em um grande nimero de situagdes
distintas. De posse destes conhecimentos o controlador deve tornar-se capaz de guiar o
veiculo de forma eficiente, ou seja, perfazendo uma trajetéria sem colisdes até atingir o
alvo [Beom95].

O controlador neural nebuloso proposto neste capitulo é inspirado nos seres vivos e
fundamenta-se em alguns conceitos principais da teoria da sele¢io de grupos neurais
(TSGN) [Edelman87]. A TSGN sustenta que a compreensdo do comportamento
inteligente ndo pode ser obtida independentemente do estudo do sistema nervoso
biol6gico. Conseqiientemente, resultados obtidos na drea da neurofisiologia tém sido de
alta importincia para o desenvolvimento desta teoria. Conforme discutido anteriormente, a
TSGN parte do principio que sistemas nervosos bioldgicos, antes de interagirem com o
ambiente, ndo comportam conhecimentos relacionadas a tarefas especificas que o animal
executard em sua vida. Tais capacidades especificas sdo adquiridas apds intimeras
interacGes com o ambiente. No entanto, a TSGN admite que o sisterna nervoso biolégico,
antes de suas mteragbGes com o ambiente, seja capaz de gerar certos comportamentos
instintivos. Estes sdo gerados por redes neurais particulares desenvolvidas via evolugio
natural. Portanto, estas redes neurais ndo aprendem enquanto o animal interage com o
ambiente. Na verdade, aprendem apés um processo de selecio natural em que vdrias
geragOes estdo envolvidas. Comportamentos instintivos sdo essenciais para a vida e
desenvolvimento do animal, porém nio dizem respeito a comportamentos particulares que
ele possa apresentar devido a imposi¢cdes do ambiente e/ou a situagdes que possa deparar-
se em vida [Kandell91]. Reflexos musculares de recuo e captura e sensacdes de fome e
medo sdo exemplos de comportamentos instintivos. As primeiras experiéncias do animal
com seu ambiente sio manifestagdes instintivas e, portanto, o conhecimento adquirido em
vida pelo sistema nervoso ¢é apoiado e estruturado sobre os conhecimentos
correspondentes aos comportamentos instintivos. Apds muitas experiéncias, o animal
adquire conhecimento suficiente para exercer capacidades adequadas e particulares a cada
situacdo imposta pelo ambiente.,
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Trés repert6rios neurais, atuando em niveis hierdrquicos diferentes, compdem o
controlador neural nebuloso (Figura 4.2) (Segundo a TSGN redes neurais associadas a
comportamentos, responsaveis em produzi-los, ou a atividades especificas sdo
denominadas repertorios). Dois repertérios neurais TS (busca de alvos, “target seaker”) e
CA (desvio de obstaculos, “obstacle avoidance”) atuam em um mesmo nivel hierdrquico e
geram comportamentos instintivos. Portanto, elas ja possuem o conhecimento necessario
para execucdo de suas tarefas mesmo antes de interagirem com o ambiente. Estas redes
neurais nebulosas sdo construidas via algoritmos genéticos [Oliveira95"]. Estas técnicas
emulam o processo de evolugdo natural existente na natureza. O repertdrio TS € capaz de
dotar o veiculo do comportamento de busca de alvos, mas nio considera a presenca de
obsticulos no ambiente. Portanto, suas decisdes, se efetivadas, podem levar o veiculo a
colidir contra obstaculos. Os sinais de entrada do repertério TS, consistindo apenas dos
angulos ao alvo, provém do sensor de alvos. O repertério CA gera o outro
comportamento instintivo do veiculo, a saber, desvio de obstdculos. Este comportamento
evita que o veiculo colida contra obsticulos, porém ndo o capacita alcancar alvos. O
repertério CA recebe sinais dos sensores de obstdculos. As saidas destes repertdrios
correspondem a acdes de controle para ajuste da direcio de movimento do veiculo.

Controlador Neural Nebuloso

Neurdnio de saida

! Repertorio CA

-

j Repertorio de T

' Coordenacio
Y
Sensor de
obstdculos
Sensor de Sensor de
colisdes captura

Figura 4.2: Arquitetura do controfador autbnomo baseado em redes neurais nebulosas.
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}
i
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Os comportamentos instintivos de busca de alvos e desvio de obstaculos podem tornar-se
conflitantes dependendo da configuracdo do ambiente. Por exemplo, situagdes nas quais o
obstaculo se interpde entre o alvo e o veiculo provocam conflitos nas decisGes
determinadas pelos repertérios CA e TS. Enquanto o repertdrio TS determina o avango do
vefculo em dire¢do ao alvo, com conseqiiente aproximagdo ao obsticulo, o repertério CA
impede que o veiculo siga este comportamento pois a colisdio ¢ inevitavel neste caso. Para
gerenciar as atividades dos repertérios CA e TS um repertdrio de coordenagio se faz
necessario. Este € formado por uma rede neural nebulosa e por um neurdnio nebuloso. O
repertério de coordenacio atua em um nivel hierdrquico superior aos demais repertérios.
A rede peural nebulosa deste repertdrio recebe sinais provenientes dos sensores de
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obstaculos e do sensor de colises. O neurbnio nebuloso recebe sinais do sensor de
captura e do sensor de alvos. Diferentemente dos repertdrios CA e TS, a aprendizagem do
repertorio de coordenagio acontece integralmente a partir de interacdes com o ambiente.
O método de aprendizagem € do tipo por reforco e estd baseado na teoria cldssica do
condicionamento [Vershure92], [Haykin94], [Anderson95]. A rede neural nebulosa
correspondente ao repertdrio de coordenacio ¢ descrita em secdo posterior.

Os sinais de saida gerados pelos repertérios CA e TS sfo enviados para o Gnico neurdnio
de saida do controlador. Seus pesos sindpticos sdo determinados pelo repertério de
coordenac@o. Portanto, este neurdnio pondera os sinais provenientes de CA e TS de

acordo com o repertério de coordenac@o, gerando o dngulo que ajusta a direcio de
movimento do veiculo.

A préxima secdo focaliza os repertérios CA e TS. Descrevem-se as respectivas redes
neurais nebulosas que os compdem e seus métodos de aprendizagem baseados em
algoritmos genéticos.

4.3 Repertorios CAe TS

Os repertorios CA e TS utilizados neste trabatho séo iguais aqueles descritos no trabatho
[Oliveira95®]. Nesta secio descreve-se brevemente as arquiteturas e estratégias de
aprendizagem adotadas para seu desenvolvimento.

4.3.1 Arquiteturas das Redes Neurais Nebulosas

Redes neurais nebulosas capazes de representar o conhecimento na forma de regras do
tipo se-entdo compdem os repertdrios CA e TS. Suas arquiteturas sfo iguais aquela da
rede N2 descrita na secdo 3.2. Para efeitos diddticos, as idéias bdsicas serdo revistas em
seguida. O modelo de rede neural nebulosa empregado é baseado no mecanismo de
inferéncia nebulosa definido por [Figueiredo95°!:

entrada: Xi€Ae.. Xy é Ay

SeX,éaje..XéAle..Xy, é§ A entioyég
regras: SeX éAje..XéAle..X, é Aentioyég

safda: y=g

em que: X; ¢ uma varidvel nebulosa, A; e A} so conjuntos nebulosos nos respectivos

espacos de entrada, j=1, ..., M;i= 1, .., N, y ¢ a varidvel real definida no espaco de saida
egegie K
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O resultado da inferéncia nebulosa € obtido apés trés estdgios bdsicos: comparacio,
agregacio de antecedentes e agregacio de regras.

A arquitetura da rede neural nebulosa N2 ¢ ndo recorrente. O processamento neural
eqliivale ao processo de inferéncia nebulosa. Para o problema tratado neste capitulo os
operadores sindpticos definidos para os neurdnios da segunda camada sdo iguais a t-norma
minimo. Todos os demais pardmetros séo iguais aos da rede N2 (Figura 4.3).

X

Figura 4.3: Rede neurat nebulosa

O método de aprendizagem adotado estd baseado nos algoritmos genéticos. Este método
emula o processo de evolucdo natural que gera os sistemas nervosos biolégicos andlogos,
ou seja, aqueles responsaveis pelos comportamentos mnstintivos.

4.3.2 Algoritmos Genéticos e Emergéncia de Comportamentos Instintivos

Sistemas inteligentes artificiais baseados em redes neurais freqiientemente adotam métodos
de aprendizagem supervisionados para solucionar tarefas de controle. Configuracdes
tipicas controlador-planta necessitam de informacdes entrada/saida. Caso ndo existam
exemplos, nem supervisor, a aprendizagem torna-se infactivel.

A maioria dos métodos ndo-supervisionados existentes estd associada a problemas do tipo
reconhecimento de padrées e usualmente nfo é capaz de determinar estratégias de
controle. Em problemas de controle o método de aprendizagem deve descobrir uma
estratégia de decisdo que satisfaca 0s requisitos de desempenho e mantenha o sistema
dentro de limites operacionais.
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O processo de evolugio natural € capaz de promover a evolucio de organismos primitivos
bem como de suas habilidades. Este processo em sua versdo computacional pode ser
empregado na solugdo de problemas de controle sem supervisdo.

Dois mecanismos governam o processo de evolucdo: selecdo natural e recombinagio
genética. Algoritmos genéticos (GA’s) emulam estes mecanismos. Em esséncia, algoritmos
genéticos equivalem a procedimentos de busca global [Goldbergg9].

Tal qual em seu andlogo natural, GA’s operam sobre populagdes de individuos. As
caracteristicas operacionais de cada individuo estio codificadas na forma de um vetor
denominado cromossomo. O mecanismo de selecdo natural e uma fungdo objetivo
estabelecem um ambiente de competicdo. Os individuos sdo avaliados por meio da funcéo
objetivo e, de acordo com seus desempenhos, s&o selecionados para compor uma nova
populacdo de individuos (geragdo). Individuos com melhores resultados possuem maior
probabilidade de sele¢do. Cada par de individuos selecionados gera um individuo da nova
geracdo, O mecanismo de recombinacio genética estabelece quais caracterfsticas dos
genitores sio herdadas pelos novos individuos. Os mecanismos de selecio natural e
recombinacio genética agem sucessivamente sobre cada nova populacdo gerada. Apds
varias geracoes, individuos evoluem e tendem a exibir um methor desempenho. A Figura
4.4 mostra o ciclo fundamental que rege os algoritmos genéticos. Neste ciclo novas
populacdes surgem sucessivamente a medida que os mecanismos de evolucio agem sobre
cada geracgio.

{ Populagdo Inicial Solucéo
f Populacdo Atual Nowva Populacio
Selecdo Natural Recombinagdo

Figura 4.4: Ciclo fundamental do GA.

H4 diversas técnicas utilizadas pelo mecanismo de recombinagido genética bem como na
formagédo da nova populacio. Basicamente, o mecanismo de recombinacio genética divide
os cromossomos de cada genitor (nos quais estao registradas suas caracteristicas na forma
de vetores). As partes formadas so recombinadas para a geracdo de um novo individuo
(cruzamento) (Figura 4.5). Além disso, um operador de mutacdo pode alterar
caracteristicas herdadas modificando de forma aleatéria cddigos presentes nos
cromossomos dos novos individuos.

Para aprendizagem das redes neurais nebulosas correspondentes aos repertérios CA e TS
utilizou-se GA’s [Oliveirad5"]. Os pesos sindpticos de cada rede neural nebulosa sio
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determinados durante a aprendizagem. A evolucio da populacio mantém o melhor
individuo de geracio para geragdo (modelo elitista). A codificacdo real/inteiro € adotada
na formacdo dos cromossomos. Os parfimetros determinados na aprendizagem sio:
conseqiientes das regras nebulosas e funcdes de pertinéncia.

A aprendizagem das redes neurais nebulosas correspondentes aos repertérios TS e CA é
feita de forma independente (pois estes geram comportamentos independentes). Cada um
destes repertorios aprende em um periodo proprio. Durante o respectivo periodo de
aprendizagem, o repertorio aprendiz controla o veiculo sem interferéncia do outro (o
repertdrio de coordenacdo também ndo € considerado durante a aprendizagem dos
repertorios TS e GA). Sendo assim, a saida de qualquer dos repertérios, durante seu
respectivo periodo de aprendizagem, ajusta a direcdo de movimento do veiculo. Portanto,
a trajetoria do veiculo, nestes periodos, espelha somente o comportamento associado ao
repertorio aprendiz. Por este motivo, os treinamentos foram executados em ambientes
adequados ao tipo de aprendizagem requerido. Para aprendizagem do comportamento de
busca de alvos o ambiente nio possui obsticulos (somente os limites do ambiente). Por
sua vez, o comportamento de desvio de obsticulos € desenveolvido em ambiente sem alvo.
Esta estratégia de aprendizagem € conveniente para formacdo dos repertdrios neurais
relativos a cada um dos comportamentos nstintivos.

Cruzamento de Cromossomos

Individuo A

Novos individuos

Individuo B

Posicdo de corte

Figura 4.5: Recombinagio genética: cruzamento de cromossomos.

Cada individuo (rede neural nebulosa) € avaliado de acordo com seu desempenho no
controle do veiculo. A fancdo objetivo que avalia o comportamento de busca de alvos tem
como argumentos o nimero de alvos alcancados e a distincia média do veiculo ao alvo.
Para o caso do comportamento de desvio de obsticulos o desempenho do individuo é
medido de acordo com a distincia média entre o veiculo e o obstdculo mais préximo.

Apds os respectivos periodos de aprendizagem, cada um dos repertérios CA e TS é capaz
de estabelecer os comportamentos instintivos a que estdo associados: desvio de obstdculos
e busca de alvos, respectivamente. Entretanto, conforme ji observado, os comportamentos
independentes de busca de alvos ou desvio de obstaculos nio possibilitam que o veiculo
desempenhe o comportamento desejado em um ambiente com obsticulos e alvos. O
repertorio de coordenagio que gerencia os comportamentos gerados por TS e CA, é o
foco da préxima secio.
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4.4 Repertorio de Coordenagdo e Saida do Controlador

O reperidrio de coordenagido € constituido por uma rede neural nebulosa e por um
neurdnio nebuloso. A rede neural recebe sinais provenientes dos sensores de obstaculos.
Sua fungdo € avaliar, sob a perspectiva do risco de colisiio, a disposicdo dos obsticulos no
ambiente. Sua saida pondera sinais provenientes de CA e TS visando evitar colisdes. O
neurdnio recebe o sinal do sensor de alvos com o qual determina qual comportamento
deve ser intensificado para que o veiculo alcance o alvo. As saidas do repertério de
coordenacdo estabelecem pesos sindpticos do neurdnio de saida e, conseqiientemente, a
ponderaciio dos comportamentos instintivos gerados pelos repertérios CA e TS.

A estratégia adotada para aprendizagem do repertério de coordenagfio baseia-se na teoria
do condicionamento cldssico. Para uma melhor compreensio do método de aprendizagem
empregado, descrevem-se em seguida, resumidamente, os conceitos basicos relativos a
esta teoria. Apds, descrevem-se a rede neural nebulosa e 0 modelo de neurdnio nebuloso
utilizado na formacéo de sua arquitetura [Figueiredo96].

O condicionamento animal cldssico é um fendmeno intimamente relacionado 2
aprendizagem e freqtientemente observado em sistemas nervosos biolégicos [Kandell91].
H4 dois tipos principais de estimulos sobre os quais apdia-se o condicionamento animal:
condicionado € nic-condicionado. O estimulo ndo-condicionado determina uma resposta
particular (reflexo nio-condicionado) sempre que ele € recebido pelo sistema nervoso. Em
principio, o estimulo condicionado ndo possui qualquer associagio com um
comportamento particular. Entretanto, se estimulos condicionados e ndo-condicionados
ocorrem concomitantemente, ent3o o sistema nervoso estabelece uma associagdo entre
estimulos condicionados e reflexos ndo-condicionados. Ou seja, apds a conclusdo do
condicionamento, o estimulo condicionado € capaz de provocar o reflexo condicionado
(muito préximo do reflexo ndo-condicionado} mesmo na auséncia do estimulo ndo-
condicionado.

Em [Vershure92] propde-se uma rede neural nio-supervisionada cuja aprendizagem ¢
baseada no condicionamento classico e aprende a guiar vefculos auténomos. Um dos
repertérios recebe estimulos provenientes dos sensores de obstdculos e do sensor de
colis@o. Os sinais de colisdo sao estimulos ndo-condicionados. Se uma colisdio ¢ detectada
entdo todos os neurbnios deste repertorio sio ativados. Os pesos sindpticos
correspondentes s conexdes com os sensores de obstaculos sao ajustadas de acordo com
uma variacio da regra de Hebb [Hebb49].

Na presente proposta, 0s sinais emitidos pelo sensor de colisdo e pelo sensor de captura,
sdo também definidos como sinais ndo-condicionados que, além de outras fungdes,
determinam a aprendizagem da rede neural nebulosa e do neurdnio nebuloso do repertério
de coordenagio. Sempre que ocorre uma colisdo, o sensor de colisdo envia um sinal para a
rede neural nebulosa ativando um ciclo de aprendizagem da rede neural nebulosa. Em cada
um destes ciclos, seus pesos sindpticos e sua arquitetura s@o ajustados. Apds algumas
colisbes, a rede neural nebulosa associa classes de padrdes capturados pelos sensores de
obstaculos a situacbes de colisio iminente. A partir desta associacio a rede neural
nebulosa € capaz de gerar sinais de controle adequados a correta ponderacdo dos
comportamentos de busca de alvos e desvio de obstaculos. De forma andloga, toda vez
que o neurdnio recebe um sinal do sensor de captura, sempre que o veiculo atinge o alvo,
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um ciclo de aprendizagem € ativado. Apds alguns ciclos, o neurdnio aprende como
ponderar cada comportamento instintivo.

O sinal emitido devido & ocorréncia de uma colisio, também induz um reflexo nio-
condicionado. Sempre que este sinal € emitido, o vefculo volta-se para uma diregdo 180°
com relac@o a sua direcdo de movimento.

O modelo geral de neurdnio nebuloso (Figura 4.6), que compde a arquitetura da rede
neural nebulosa proposta neste trabalho, ¢ uma generalizacio daquele apresentado em
[Figueiredo95%].

N W € Ri=1, .. N.

Xi€ R.i=1, .., N.
Qxi(x):X;% [0,1]

Xil X

Figura 4.6: Modelo de neurdnio nebuloso.

Suas caracteristicas capacitam ao repertdrio desempenhar sua tarefa de controle
autdnomo. Neste modelo entradas x; e pesos sindpticos wi, i = 1, ..., N, sdo pardmetros de
conjuntos nebulosos Q_(x)e®, (x), respectivamente (na Figura 4.6 os parimetros

estabelecem os valores modais dos conjuntos). O processamento sindptico equivale a duas
operagdes sucessivas: os conjuntos Q_ (x) e @, (x) sdo comparados via um operador

monoténico A(.) e, em seguida, o valor encontrado na comparacio ¢ ponderado pelo peso
sindptico s; através da t-norma Ta(.). Tem-se entdo dois pesos sindpticos. O peso sindptico
w; representa a memoria com relacio a um padrio induzido pelas sucessivas entradas,
enquanto s; tem a fungdo de estabelecer com qual intensidade a sinapse meodifica a entrada.
Apods o processamento sinaptico, um operador de agregacdo nebuloso A(.) [Yager94]
agrega as entradas. A fungdo de ativagfo f(.) determina a saida do neurdnio a partir do
sinal resultante da agregacdo. O modelo € descrito formalmente pela expressio (4.1):
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y= f(;(TZ(A(CDW‘(x),QX[ (x)),si))}_ 4.1

i=]
A rede neural nebulosa do repertério de coordenacdo possui duas camadas e sua
arquitetura € ndo-recorrente (Figura 4.7). Para sua descri¢éo, bem como do algoritmo de
aprendizagem, utiliza-se a seguinte notacio:

e numero de sensores de obsticulos N

» nlmero de colisdes iC

e nimero de neurdnios na primeira camada :Q

¢ vetor de distincias a obstaculos Vo= (Vi Ve vn)

As componentes v, k = 1, ..., N, do vetor de distincia de obsticulos v constituem as

entradas de cada neurbnio da primeira camada da rede neural nebulosa. A cada instante de
tempo t a rede neural nebulosa recebe um vetor v(t) proveniente do sensor de distancia.

Além destes, 0s pesos sindpticos com relag@o 4 primeira camada s#o definidos por:

* peso sindptico de comparagdo (entrada i e neurdnio j) D Wy
¢ peso sindptico de ponderacio (entrada i e neurdnio j) > S

Segunda
camada

Primeira
camada

Sensores de

f (:k(i) C') (P ce CP (P\(f) obsticulos

Figura 4.7: Arquitetura da rede neural nebulosa.

O namero de neurdnios na primeira camada ¢ estabelecido no decorrer do processo de
aprendizagem. Cada um destes neurdnios conecta-se com todos os sensores de obstaculos,
ou seja, o niimero de entradas de cada neurdnio da primeira camada é igual ao ndmero de
sensores. O modelo destes neurdnios € igual aquele descrito pela equacio (4.1). Para
aplicacdo no problema de navegacio, as seguintes definicdes sdo consideradas: A(.) € uma
s-norma maximo, T; € a t-norma produto, f(.) ¢ a funcdo identidade e A(.) é a medida de
possibilidade dada por:

MG HE) = S (T, (G H()):
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em que: S(.) é a s-norma maximo, T,;(.)a t-norma minimo e U o universo de discurso dos
conjuntos considerados (ver (2.21) e (2.25)). Além disso, os conjuntos Q. x)e D, (w)

possuem perfis triangulares (isosceles) sendo a largura da base fixa (nos resultados de
simulagio igual a 3).

Desta forma, a saida y; correspondente ao j-ésimo neurdnio nebuloso da primeira camada é
computada de acordo com (4.2):

v= Shi(s e, .0,0)) 4.2)

iw

Um tnico neurdnio compde a segunda camada. Ele estd conectado a todos os neurdnios
da primeira camada. Ele € definido de acordo com o modelo utilizado pela rede N1 (Figura
3.2). Suas sinapses nido alteram as entradas. Elas sio modeladas por pesos sindpticos
unitdrios e por um operador sindptico igual ao produto algébrico. As funcbes de agregacio
e de ativagdo sdo definidas pela s-norma miximo e pela fungdo identidade,
respectivamente. Portanto, sua saida w, (também saida da rede neural nebulosa)
corresponde ao maior valor computado pelos neurdnios da primeira camada tal como
mostra a equacio (4.3):

w, = S(y,): (4.3)

j=t

em que: S(.) € a s-norma maximo.

O exemplo apresentado em seguida mostra a motivacdo por detrds dos mecanismos de
ajuste empregados durante a aprendizagem da rede neural nebulosa. Suponha que em sua
trajetoria o veiculo se depare com duas situagdes distintas. Considere que os sensores de
obstdculos tenham detectado padrdes de distdncia representados pelos vetores A ¢ B
(Figura 4.8). Os valores baixos relativos s componentes centrais destes vetores indicam
que um obsticulo encontra-se muito proximo e i frente do veiculo. Considere que o
controlador tenha aprendido associar o vetor A como uma situacdo critica e, além disso,
tenha aprendido como ativar o repertdrio de colisdo para que este evite a colisdo iminente.
Suponha que o veiculo, apds passar pela sitnacdo caracterizada por A, atinja a posicdo
caracterizada por B. Neste instante a rede neural nebulosa € capaz de reconhecer
similaridades relevantes entre os padrdoes A e B (componentes centrais) sob a perspectiva
do desvio de obstaculos. Neste caso, o repertério de coordenacdo é capaz de ponderar
convenientemente as influ€ncias dos comportamentos produzidos pelos repertérios CA e
TS. Note que as redes do tipo Kohonen classificam padrdes A ¢ B como diferentes,
conseqiientemente ndo seriam capazes de reconhecer a situacio B como uma situagio
critica e provavelmente ndo impediria que a colisio se sucedesse [Tani96].

A 181 1719 11 1 1 121104 11051 109

0ol 7295212 1 ] 1 {2 ¢ 15] 19} 18

B

Figura 4.8: Vetorzs A e B representando situagdes de colisdo iminente.
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Conforme descrito anteriormente, 0s pesos sindpticos wy e s;, correspondentes & sinapse
da entrada i e neurdnio j, sio determinados ao longo da aprendizagem. A estratégia de
aprendizagem da rede neural nebulosa, baseada no condicionamento animal, estabelece
que os pesos sinapticos sdo ajustados se ela recebe um sinal nfo-condicionado emitido
pelo sensor de colis@o (sempre que uma colisdo é detectada).

O algoritmo para aprendizagem da rede neural nebulosa é descrito em seguida (START é
uma constante predefinida e utilizada para inicializar o peso sindptico sy(t) e LIMIAR,

também uma constante predefinida, € utilizada como um parimetro de comparacio cuja
fungdo € possibilitar ou néio o ajuste do peso sindptico):

1- Inicializac@o: Inicialize o nimero de colisdes ¢ o nimero de neurénios na primeira
camada fazendo ¢{(0) = 0 e N(0) = Q.

2- Ajuste: Se uma colisdo ocorre entéo faca:

2.1+ Se c(t) = 0 entdo adicione o primeiro neurdnio na primeira camada da rede neural
nebulosa e inicialize seus pesos sindpticos:
ct+ D=c(t)+ 1
Qit+ D =Q) + 1
Parai=1até Nej=Q(t+ 1) faca:
s(t + 1) = START
wi(t + 1) = v
Fim

N

(Um neurdnio relativo 2 segunda camada também deve ser considerado para
compor a arquitetura da rede neural nebulosa.)
Prossiga a aprendizagem em 3.

2.2- Se c(t) # 0 entdo faca:
Para j = 1 até Q(t) faca: (para cada neurdnio da primeira camada)

o=c(t)y-j+1
Para 1= 1 até N faca: (para cada sinapse do neurdnio}
SIMIL =0
Parak = 1 até N faga: (para cada entrada do neurdnio)
AUX =A@, (x), Q, (x)
Se SIMIL < AUX entdo
SIMIL = AUX
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COMP =k

Fim

Fim

Se SIMIL > LIMIAR entio execute os ajustes:
wii(t + 1) = wy(t) + (Veome(t) - (D)1 + si(t))
sif(t + 1) = sy(1) + (SIMIL - s(t)H) (o + 1)

Fim

Fim

Fim

cit+ D =c{ty+1
Qt+ 1D =QM) +1
Parai=1 até Nej= Q( + 1) inicialize os pesos sinapticos do novo neurdnio:
st + 1) = START
wi(t + 1) = v
Fim
Prossiga a aprendizagem em 3

3- Retorne para 2

Observa-se, a partir do algoritmo de aprendizagem, que os pesos sindpticos wy € s; 580
ajustados se e somente se duas condi¢des sdo satisfeitas. A primeira refere-se a existéncia
de colisdo. A segunda refere-se ao maior valor assumido por AUX que deve ser maior que
LIMIAR.

Portanto, se as duas condicdes forem satisfeitas simultaneamente, entdo valem as
expressdes de ajuste (4.4) e (4.5), transcritas do algoritmo de aprendizagem descrito
anteriormente:

Wy (4 D= wi () + (Vo (0= w, (©)/(1+5,0) (4.4)
s,(t+1) = 5;(0)+ (SIMIL~5,(1))/(a +1) (4.5)

As equacdes de ajuste (4.4) e (4.5) estflo coerentes com o papel dos pesos sindpticos wy e
s, respectivamente. Em cada ajuste, w; aproxima-se de uma componente do vetor v,
refletindo o processo de mducao definido pelas entradas apresentadas. J& o peso sindptico
s;; tende a representar uma média dos valores de comparacio SIMIL, refletindo a nogéo de
intensidade da sinapse. Observa-se que o ajuste de wy pode ser influenciado por qualquer
uma das entradas e nao apenas por v;. Este tipo de ajuste ¢ estudado em [Edelman87].
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Além dos ajustes, o estimulo ndo-condicionado provoca alteracdio na estrutura da rede
neural nebulosa. A cada colisdo um novo neurdnio € adicionado & sua primeira camada.
Iguala-se cada novo peso sindptico w;; & respectiva componente v; do vetor de entradas da
rede neural. O peso sindptico s; ¢ inicializado em START.

Nos resultados de simulagtes apresentados em seguida, os pardmetros START e LIMIAR
sd0 constantes e iguais a 0,1 e 0,5, respectivamente.. R

Além da rede neural nebulosa, faz parte do repertério de coordenacio uma estrutura
neural constituida de um tdnico neurdnio nebuloso. Este € definido tal qual em (4.2), ou
seja, ¢ definido de forma semelhante aos neurdnios da primeira camada da rede neural
nebulosa. Ele difere daqueles neur6nios com respeito a alguns pontos. Ele possui somente
uma entrada vy, a qual € proveniente do sensor de alvos. Portanto, tem somente dois pesos
sindpticos, w e s;. Nos resultados de simulaco, as bases dos conjuntos nebulosos Q (x)

e @, (x) sdo iguais a 10. O operador de agregacdo A(.) é definido como a soma

algébrica. Sua saida w, €, portanto (4.6):

w, = s s, (1o, 0. )] (4.6)

Um ciclo de aprendizagem se inicia sempre que o veiculo atinge o alvo e,
conseqlientemente, um sinal ndo-condicionado é emitido pelo sensor de captura. Os pesos
sindpticos w; e s; sio ajustados de acordo com o seguinte algoritmo:

1- Inicializagdo: Inicialize os pesos w, € s;.

slmO

Wlx{}

2- Ajuste: Se o veiculo alcancga o alvo, entdo faca:

B=4 (D, (W), Q (0)
Se (> O entdo:

wit+ 1) = w(t) + (vi(t) - wi(0)/(1 + si(L))
sit+ D =s() + (1 -si(W/(B+ 1)

Fim

Prossiga em 3.

3- Retorne para 2.

A saida do controlador u € determinada pelo neurdnio de saida do repertério (ver Figura
4.2). Ele estd conectado as saidas dos repertérios TS e CA, denominadas Urs € Uga,
respectivamente. Este neurénio € definido de acordo com o modelo apresentado na Figura
3.2. Para o caso do problema de navegacio, sdo definidos o operador sindptico, o
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operador de agregacdo e a fungdo de ativagdo como sendo o produto algébrico, a soma
algébrica e a funcio identidade, nesta ordem. Os pesos sindpticos de suas conexdes sdo
determinados via repertorio de coordenagio. Portanto, o sinal de controle u que estabelece
0 ajuste na direcdo de movimento do veiculo € tal como mostra a equacio (4.7):

u=(1-w U + (1 -wy) wlca. (4.7)

4.5 Resuitados de Simulacio

Nesta se¢ao apresentam-se os resultados de simulagdo que permitem avaliar o desempenho
do veiculo em diferentes ambientes e situacdes. Nas figuras que se seguem, os alvos estio
representados por pontos pretos e obsticulos sdo segmentos de reta. Colisdes sdo
representadas por (|). Durante as simulagdes somente um alvo estd presente no
ambiente. Sempre que o veiculo atinge o objetivo corrente, um outro alvo é posicionado
em diferente posicdo.

Os resultados de simulagio referentes ao desempenho dos repertérios TS e CA também
sdo considerados em seguida. Tal como j4 foi relatado, cada rede neural evolui durante um
diferente periodo de aprendizagem. Sua saida € entdio considerada como a prépria saida do
controlador , ou seja, o comportamento que gera reflete-se na dindmica do veiculo. Os
treinamentos foram executados em ambientes adequados ao tipo de aprendizagem
requerido: o comportamento de busca de alvos € desenvolvido em ambiente sem
obstaculos (a menos dos seus limites). Para desenvolvimento do comportamento de desvio
de obsticulos o ambiente ndo apresenta alvo. Sob esta estratégia de aprendizagem os
repertOrios neurais evoluem. Apds a evolugfio, os repertérios CA e TS sdo capazes de
estabelecer os comportamentos instintivos de desvio de obsticulos e busca de alvos,
respectivamente. Entretanto, os comportamentos independentes de busca de alvos ou
desvio de obsticulos ndo possibilitam que o veiculo desempenhe o comportamento
desejado em um ambiente com obstdculos e alvos.

Apods a aprendizagem, o repertorio TS passa a gerar o comportamento de busca de alvos.
A Figura 4.9 ilustra este comportamento. Note que o repertorio TS, ao controlar o veiculo
nao evita colisdes contra obstaculos (Figura 4.10). De forma semelhante, o repertério CA,
apo6s a evolugdio e no controle do veiculo, ¢ eficiente em evitar colisdes, mas ndo € capaz
de guiar o veiculo ao alvo. Tanto em um ambiente sem alvos (Figura 4.11) ou na presenca
dele (Figura 4.12) o veiculo percorre as mesmas trajetdrias.

Para que o veiculo possa navegar eficientemente em ambientes com alvos e obstédculos, o
repertorio de coordenagdo deve entrar em atividade. Imicialmente a rede neural nebulosa
deste repertério passa por um periodo de aprendizagem. A Figura 4.13 mostra o
comportamento do veiculo sendo guiado pelo sistema de controle auténomo ainda em fase
de aprendizagem. Os repertorios CA e TS sio, entdo, gerenciados pelo repertério de
coordenacdo. Na condi¢io inicial o veiculo € posicionado no ambiente de forma que um
obstaculo se interponha entre ele e o alvo. Esta estratégia visa garantir que o controlador
se depare com situagles criticas de colisio permitindo a aprendizagem da rede neural
nebulosa. Inicialmente, antes que alguma colisio ocorra, o repertério TS determina a
dire¢do de movimento do veiculo. Esta estratégia garante que o veiculo explore o
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ambiente antes que a aprendizagem da rede neural se inicie efetivamente, ou seja, antes
que ela receba o primeiro sinal ndo-condicionado.
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Figura 4.9: Comportamento de busca de alvos gerado pelo repertério TS,

Figura 4.10: O repertério TS leva o veiculo a uma colisfio inevitdvel em ambiente com obstdculos.

Figura 4.11: Compertamento de desvio de obstdculos desempenhado pelo repertdrio CA.
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Figura 4.12: O repertério CA nfo reconhece alvos e o veiculo no avanga de encontro ao seu obietivo.

Apdés a primeira colisdo, a direcdo de movimento é ajustada de acordo com (4.7). Desde
que o repertorio de coordenagdo ndo tem experi€ncias em atividades de controle, ele nio
reconhece possiveis situacdes de colisio mminente, tal como aquela que o ambiente da
Figura 4.13 apresenta. Conseqiientemente, o controlador guia o vefculo em dire¢do ao
alvo e contra o obstaculo, ocasionando uma primeira colisdo. O repertdrio de coordenacio
¢ estimulado por um sinal ndo-condicionado proveniente do sensor de colisdes. Este
provoca o reflexo ndo-condicionado que volta o veiculo para uma dire¢do oposta a
direcdio corrente, ou seja, a nova dire¢io ¢ 180° da anterior. Além disso, o mesmo sinal
desencadeia um ciclo de aprendizagem da rede neural nebulosa. Ela ajusta seus pesos
sindpticos procurando identificar padrdes que permitam o reconhecimento de situacdes de
colisdo iminente. Se a rede ndo adquire o completo conhecimento que a capacite ponderar
os comportamentos instintivos gerados por CA e TS, entlo o veiculo permanece passivel
de novas colisdes. Em cada colisfo € gerado um sinal ndo-condicionado. Ele € seguido do
reflexo ndo-condicionado correspondente e de um ciclo de aprendizagem da rede neural
nebulosa. Apds algumas colisdes, o repertdrio de coordenagdo adquire conhecimento para
gerenciar os comportamentos de desvio de obstidculos e busca de alvos. Ele torna-se,
entdo, capaz de guiar o veiculo para o alvo perfazendo uma trajetoria sem colisdes.

Figura 4.13: Trajetdria do veiculo sob controle do sistema nebuloso ainda em fase de aprendizagem.
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As Figura 4.14 e Figura 4.15 mostram o veiculo navegando em ambientes distintos
daqueles utilizados durante a aprendizagem. Mesmo nestes casos, nos quais o sistema
neural autdnomo ainda ndo desenvolveu qualquer tipe de interacio, o veiculo navega com
sucesso (sem colisdes e atingindo o alvo), Esta é uma forte evidéncia da capacidade de
generalizagdo de que € dotado o repertério de coordenagdo. Isto significa que as
informagdes relevantes para solucionar a tarefa de navegacio sdo capturadas durante sua
aprendizagem . ¢ implicitamente armazenadas em sua estrutura. Uma importante
propriedade desta abordagem refere-se a sua capacidade de aprender uma estratégia de
controle geral. Ela se adequa a ambientes quaisquer, ou seja, ela nfo estd restrita a um
ambiente especifico. Além disso, diferentemente de grande parte das abordagens utilizadas
em navegacdo autOnoma de veiculos, nenhum conhecimento € inserido durante a fase de
projeto do controlador. A aprendizagem das redes neurais ocorre por meio de métodos
que ou emularn a evolugho natural ou estdo fundamentados na teoria cldssica do
condicionamento animal. Esta caracteristica € de essencial importéncia, em particular, no
caso da navegagdo autonoma e, de forma mais geral, no caso de controle auténomo.
Observa-se ainda, a partir dos resultados de simulagdo, que dois comportamentos
emergem como resultado do processo de aprendizagem: previsdo e tangenciar paredes.
Note que estes comportamentos ndo foram considerados em quaisquer das fases da
concepedo do controlador.

Figura 4.13: As habilidades do veiculo reproduzem-se em ambientes complexos.
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4.6 Resumo

Neste capitulo descreveu-se uma nova proposta de controlador autdnomo para navegacio
de veiculos. A concepgao do controlador foi inspirada no comportamento dos animais e
fundamentada nos resultados recentes da neurofisiologia. Para o desenvolvimento do
modelo foram utilizadas técnicas de inteligéncia computacional, a saber, redes neurais
nebulosas e algoritmos genéticos.

O sistema neural nebuloso que compde o controlador ¢ hierarquizado. Em um nivel
inferior, dois repertérios neurais, constituidos por redes neurais nebulosas, geram
independentemente comportamentos instintivos de busca de alvos e desvio de obsticulos,
respectivamente. Algoritmos genéticos sdo utilizados no processo de aprendizagem para
emular a evolugdo natural. Durante o aprendizado cada uma das redes determina sua
estrutura bem como adquire o conhecimento necessrio a reproducdo do respectivo
comportamento instintivo,

Os comportamentos de busca de alvos e desvio de obstdculos sdo conflitantes no contexto
de navegacio de veiculos. Para sua coordenacfio, um terceiro repertério atua em nivel
superior gerenciando atividades dos outros dois repertérios. O repertdrio consiste de duas
estruturas neurais: rede neural nebulosa e um neurdnio nebuloso. A aprendizagem, nio-
supervisionada, baseia-se na feoria cldssica do condicionamento. O repertério aprende a
reconhecer padrdes captados pelos sensores. Estes padrdes indicam situacdes criticas de
colisio, ou de iminéncia de captura de alvo, e sobre eles desenvolve uma estratégia de
controle para navegacdo do veiculo. Ele pondera adequadamente a influéncia de cada
comportamento instintivo sobre a dindmica do veiculo eliminando conflitos de deciséo e ao
mesmo tempo estabelecendo uma trajetéria eficiente de navegacio.

Ainda neste capitulo foram apresentados resultados de simulacfio que confirmam as
caracteristicas do sistema proposto, tanto no que se refere aos métodos de aprendizagem
quanto a sua concepc¢do. Apos a aprendizagem, o controlador neural nebuloso torna-se
capaz de guiar eficientemente o veiculo pelo ambiente. Além disso, o conhecimento
adquirido em um ambiente particular é generalizado para diferentes tipos de ambiente.
Nota-se também que um comportamento diferente dos instintivos € aprendido pelo
controlador. Para que seja capaz de gerar trajetérias sem colisdes, o controlador faz o

veiculo tangenciar obsticulos.

As principais caracteristicas do controlador o distinguem de outras propostas presentes em
literatura. O controlador ndo necessita do conhecimento da configuragfio do ambiente para
que determine a trajet6ria do veiculo. O controlador proposto neste trabalho € do tipo
reativo, ou seja, ele determina suas acdes de controle de acordo com a situagfio corrente
do veiculo no ambiente; portanto quaisquer alteracdes na configuracio do ambiente sio
sempre consideradas. Ele é capaz de aprender sem supervisdo a tarefa de navegacdo de
veiculos. Conseqiientemente, nao € necessdrio que qualquer base de conhecimento seja
previamente construida e inserida no controlador. Além disso, o controlador proposto é
constituido por um sistema neural nebuloso concebido integralmente segundo progressos
da neurofisiologia e inspirado em teorias da evolucio natural e comportamento animal.
Esta sua caracteristica o faz significativamente importante para a compreensdo da
inteligéncia em geral e do fendmeno da aprendizagem em particular.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES



5. Conclusoes
5.1 Introducio

No curso do seu desenvolvimento, a sociedade moderna tem se deparado com problemas
de complexidade crescente. Técnicas tradicionais mostram-se freqlientemente impotentes
em soluciond-los. Entre outras dificuldades encontradas estdo: critérios rigidos de
desempenho, presenca de ruidos ou alteracdes na dindmica dos sistemas.

A pesquisa por abordagens alternativas capazes de superar tais dificuldades tem sido
intensa. Algumas, por exemplo, redes neurais artificiais, sistemas nebulosos e algoritmos
genéticos, sdo inspiradas na natureza e usufruem do poder computacional dos atuais
computadores para implementar suas solugdes. As respectivas teorias, que constituem
objeto de pesquisa na drea de inteligéncia computacional, t&ém sido reconhecidas pelo
sucesso dos resultados alcancados. Além disso, pela simplicidade tanto de compreensio
quanto de implementagdo, estas abordagens estdo sendo disseminadas pelos diferentes
segmentos de atividades cientificas e também tecnoldgicas.

Uma das atuais tendéncias de pesquisa em inteligéncia computacional visa investigar a
integracdo de suas diferentes abordagens. As redes neurais nebulosas sio fruto da
integraciio da teoria de redes neurais com a teoria da légica e conjuntos nebulosos. Elas
unificam vantagens e cobrem deficiéncias individuais de cada uma das teorias que as
formam. De um lado as redes neurais nebulosas incorporam a capacidade de tratamento da
linguagem natural presente nos sistemas nebulosos e de outro as habilidades de adaptagio
e aprendizagem exibidas pelas redes neurais. A possibilidade de usufruir destas
caracteristicas unificadamente é um fator que desperta grande motivacio para o estudo e
pesquisa das redes neurais nebulosas.

O principal foco deste trabalho concentrou-se no desenvolvimento de novas classes de
rede neurais nebulosas com aplicacdo em problemas de modelagem nebulosa ¢ navegacio
autdnoma de veiculos.

5.2 Contribuigdes

A modelagem através de sistermnas nebulosos é feita a partir de um conjunto de regras do
tipo se-entdo. Estas regras permitem facil compreensio e estudo da natureza do objeto
modelado. Infelizmente, poucos sfo os métodos sistemdticos para a construgdo de tais
modelos. As redes neurais nebulosas surgem como uma alternativa de grande potencial
devido as suas caracteristicas.

Para aplicacio em modelagem foram desenvolvidas duas classes de redes neurais
nebulosas (denominadas N1 e N2 respectivamente) que permitem codificagio direta de
regras nebulosas do tipo se-entdo em suas estruturas.

A rede neural nebulosa N1 aprende em duas fases. Inicialmente ela se auto-organiza
estabelecendo regras e funcdes de pertinéncia relativas aos seus antecedentes. Em seguida,
cla define conseqiientes utilizando uma abordagem supervisionada. Suas caracteristicas
mais importantes sdo: 1) facil msercdo e extracio de conhecimento na forma de regras
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nebulosas; 2) o processamento neural emula o mecanismo de ractocinio nebuloso; 3)
fungdes de pertinéncia sdo totalmente determinadas a partir dos dados de treinamento sem
que nenhuma informacdo predefinida seja necessdria; 4) regras sdo geradas
automaticamente sem qualquer procedimento inicial ou complementar; 5) a particao do
espaco de entradas garante que as regras cubram todo o dominio de operacdo do modelo
(observado em resultados de simulag@o) e 6) NI € um aproximador universal,

As propriedades de convergéncia do método de aprendizagem e da capacidade de
aproximagdo universal foram caracterizadas formalmente por meio de teoremas.

A rede N2 compartilha vérias das caracteristicas de N1 enumeradas anteriormente, tais
como: 1, 2, 4, 5 e 6. Sua aprendizagem nado hmita-se a um periodo de treinamento. Ela
aprende enquanto e sempre que seu desempenho ndo atingir o indice especificado. A
aquisicio de conhecimento implica na alteragdo de sua estrutura correspondendo a
insercdo de regras nebulosas e ajuste das funcdes de pertinéncia.

As redes N1 e N2 retinem um conjunto de caracteristicas dificil de ser reproduzido. Além
disso, cada qual se sobressai em um aspecto de maior relevincia. Em N1 desponta a
capacidade de determinar independente ¢ completamente as fungdes de pertinéncia que
compdem as regras nebulosas. O método de aprendizagem empregado em N2, do tipo
construtivo, também a distingue da maioria das propostas. Ela permance em constante
adaptacdo, o que possibilita compensar degradacdes de desempenho provocadas por
variagOes nos parametros do modelo, ruidos ou quaisquer outras perturbacoes.

Tanto N1 quanto N2 sdo capazes de projetar ou auxiliar na determinagdo de modelos
nebulosos, especificando pardmetros diversos e mantendo uma completa transparéncia no
que se refere &s suas formas de representacdo e processamento de conhecimento. E
importante notar que elas sdo capazes de estreitar a distincia entre a representacio do
conhecimento numérico e hngiiistico, sendo capazes de traduzi-los de uma forma a outra
em ambos 0s sentidos.

A rede N1 foi avaliada em problemas de aproximagio de funcdes. Dois tipos de
experimentos sdo considerados: aprendizagem em ambiente livre de perturbacio e
aprendizagem em presenca de ruido. Em ambos os casos, comparacdes com outras
abordagens mostram que NI atinge indices de desempenho competitivos e muitas vezes
superiores, gerando um ndmero reduzido de regras (compromisso desejavel entre
complexidade e precisdo).

A aplicacdo correspondente i rede N2 refere-se a2 modelagem de um sisterna dindmico,
especificamente a modelagem de um forno (problema extensamente considerado em
literatura para avaliagdio de desempenho). Os modelos obtidos a partir de simulacdes,
incluindo os relativos a propostas alternativas, so apresentados. A andlise dos resultados
demonstram que a rede N2 oferece vantagens tanto no que se refere a precisiio quanto a
simplicidade de seus modelos.

Ambas as redes confirmaram, apds confronto contra outras propostas, as expectativas em

torno de suas potencialidades. Muito embora as aplicacdes escolhidas tenham se referido a
problemas de modelagem, elas sdo igualmente capazes de solucionar outros tipos de
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problemas, em particular probiemas de controle, além de proporcionar vantagens relativas
a sua compatibilidade com o modo de raciocinar e de se expressar do ser humano.

A outra aplicacio considerada neste trabalho refere-se & navegacio auténoma de veiculos.
Em sua forma mais usual considera-se um ambiente onde o veiculo deve alcancar o alvo
estabelecendo uma trajetdria livre de colisdes contra obsticulos. Durante o percurso pelo
ambiente o veiculo depara-se com distintas situacdes. Para cada uma delas uma acdo de
controle adequada deve ser gerada. A grande multiplicidade de situacBes possiveis em um
ambiente geral € a origem da dificuldade no projeto de controladores para navegagio
autdnoma de veiculos.

Neste trabalho um sistema neural nebuloso para controle autdnomo de veifculos foi
proposto. A concep¢iio geral do controlador t8m origem na observacdo dos animais e
estdo fundamentadas nos recentes resultados da neurofisiologia. Em sua implementacio
foram utilizadas abordagens provenientes da inteligéncia computacional, especificamente,
redes neurais nebulosas e algoritmos genéticos. Elas permitem emular de forma natural
alguns conceitos envolvidos, por exemplo. a evolugdio natural, a teoria do
condicionamento ¢ 08 comportamentos instintivos e emergentes. O sistema neural
nebuloso € hierarquizado. Em um nivel inferior duas redes neurais nebulosas geram,
independentemente, comportamentos instintivos de busca de alvos e desvio de obstéculos,
respectivamente. A aprendizagem de cada uma das redes é realizada via algoritmos
genéticos e emula o processo de evolucio natural. Purante a aprendizagem a rede
determina sua estrutura bem como adquire o conhecimento necessirio a reproducio do
respectivo comportamento instintivo. Devido aos diferentes objetivos de cada repertério e
dependendo da configuracao do ambiente, suas decisdes podem se tornar conflitantes. Por
este motivo, estes repertérios necessitamn de uma coordenagdo. Atuando em um nivel
superior um terceiro repertorio, constituido por uma rede neural nebulosa e um neurdnio
nebuloso, estabelece esta coordenagiio. O método de aprendizagem utilizado por este
repertorio & ndo-supervisionado e baseia-se na teoria clissica do condicionamento animal.
Ele aprende a reconhecer quais padrdes indicam situagdes criticas de colisio ou de
iminéncia de captura de alvo. Além disso, desenvolve estratégia de controle para
navegacao do veiculo. Suas saidas ponderam adequadamente a influéncia de cada
comportamento instintivo sobre a dindmica do veiculo, eliminando conflitos de decisdo e,
ao mesmo tempo, estabelecendo uma trajetdria eficiente.

Resultados de simulagio apresentados comprovam as caracteristicas do sistema proposto
tanto no que se refere aos métodos de aprendizagem quanto & sua concepgdo. O
controlador neural nebuloso adquire o conhecimento necessdrio a navegacdo do veiculo
enquanto estabelece suas primeiras interacdes com o ambiente. Apds a aprendizagem, o
sisterna torna-se capaz de encontrar uma trajetoria livre de colisdes e de conduzir o veiculo
até um alvo estabelecido. O conhecimento adquirido durante a aprendizagem ¢é
generalizado para diferentes tipos de ambiente. Além disso, o controlador aprende uma
estratégia diferente das instintivas. Para evitar colisdes e atingir o alvo, o controlador guia
o veiculo de forma que este tangencie paredes.

A abordagem proposta neste trabalho contribui em virios sentidos para a pesquisa na 4rea
de controle autdbnomo, em particular em navegacio autdnoma de veiculos. O controlador
autdbnomo € capaz de guiar o veiculo em ambientes desconhecidos independente de
qualquer informagio a respeito de sua topologia. As decisdes do controlador sdo tomadas
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de acordo com a situagdio corrente do veiculo. Portanto, o controlador ¢ robusto no que se
refere a alteragdes que possam ocorrer no ambiente (mudanca na posicdo de alvos ou
disposicdo de obstaculos). Ele € capaz de aprender sem supervisio a tarefa de navegacio
de veiculos reduzindo esforcos ou possiveis fathas de projeto. A concepcio geral do
controlador ¢ marcada pela coeréncia nos diversos estdgios de seu projeto. Sua inspiragao,
fundamentacio e abordagens adotadas para implementacio tém como ponto comum a
modelagem da natureza da maneira mais verossimil possivel.

5.3 Trabalhos Faturos

Os resultados de simulacio ndo s confirmaram as virtudes das propostas apresentadas
mas também possibilitaram a constatagio de suas deficiéncias ¢ limitagSes. Em seguida,
alguns dos aspectos desfavoraveis mais preponderantes de cada proposta sio brevemente
discutidos.

Algumas das falhas presentes nas redes neurais nebulosas N1 e N2 podem ser suprimidas
se suas caracteristicas forem integradas num s6 modelo neural. De um lado observa-se que
ao conjunto de caracteristicas da rede N1 falta a capacidade de adaptagfio a mudancas no
ambiente. Esta caracteristica ¢ exibida pela rede N2. Por outro lado N2 mostra-se
dependente de informagdes adicionais para estabelecer fungdes de pertinéncia, ao contrério
da rede N1 que ¢ independente neste sentido. Um possivel tema para investigaciio futura
diz respeito ao desenvolvimento de um modelo que unifique tais caracteristicas de N1 e
N2, visando corrigir suas deficiéncias individuais. Inclusive para este novo modelo,
também € importante corrigir a falha de aprendizagem da rede N2 referente ao excessivo
niimero de neurdnios adicionados em sua estrutura (método MT2). De acordo com o
algoritmo de aprendizagem, sempre que o desempenho da rede ndo satisfaz os indices
requeridos, cla expande sua estrutura visando adquirir mais conhecimento e melhorar seu
desempenho. Infelizmente, ela ndo reduz sua estrutura de forma a eliminar conhecimentos
desnecessarios e/ou redundantes. Esta estratégia torna-se infactivel se a estrutura atinge
um limite mdximo de expansio.

Nota-se em alguns dos experimentos realizados que as aproximag&es obtidas pela rede N1
ndo apresentam uma suavidade compardvel aquelas cxibidas por outras abordagens.
Durante a aprendizagem, a rede neural N1 compde um conjunto de regras nebulosas. Cada
uma delas mapeia um subespago do espago de entradas no subespaco de saida através do
seu conseqiiente. Para que a aproximagdo apresente-se suave, as regras nebulosas devem
concordar nos limites de suas regides de influéncia. Esta concordiincia ¢ fortemente
dependente de como os conseqilentes das regras nebulosas sdo definidos. OQutras
definicdes podem ser experimentadas visando melhorar a suavidade das aproximacdes.
Esta caracteristica nio foi alvo de estudo no presente trabalho e merece ser investigada em
maior profundidade futuramente.

A rede neural nebulosa que compde o repertério de coordenagiio do controlador para
navegagao auténoma de veiculos apresenta uma deficiéncia semelhante aquela apresentada
pela rede N2. O método de aprendizagem utilizado nesta rede ¢ do tipo construtivo. A
rede expande sua estrutura para adquirir novos conhecimentos, mas nio a reduz guando o
conhbecimento prescindivel pode ser eliminado. Esta questio pode ser considerada
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compartilhadamente com os trabalhos sugeridos para a rede N2. Além disso, o sistema
neural nebuloso proposto para esta aplicacdo ¢ do tipo reativo, ou seja, suas acdes de
controle consideram apenas a situacdo corrente do veiculo. Esta sua caracteristica cria
certas limitagBes quanto A sua capacidade de navegacfio. Certas configuracdes do
ambiente, e.g., tipo rua sem saida, podem aprisionar o veiculo. Uma vez que o vefculo
entre na rua, o vefculo pode imiciar uma trajetéria ciclica, tornando-se incapaz de escapar

pela dnica saida e de alcancar o alvo. Esta limitagiio também causa problemas quando a

capacidade de manobras do veiculo exige, por exemplo, que ele afaste-se de seu alvo,
refaca sua estratégia de abordagem e retorne ao alvo. Transpor esta limitagio é uma
questdo mmprescindivel ndo s6 por dotar o veiculo de habilidades mais poderosas para
navegacdo como também por permitir um melhor entendimente da capacidade de
inteligéncia e formagdo de memoéria. Ela constitui-se um tema que deve ser profundamente
investigado e explorado.
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