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Sistemas Neuro-Difusos: Técnicas de Modelizacdo N&o Linear

José A. B. Vieira, Alexandre M. N. Mota

Resumo - As técnicas de inteligéncia computacional
baseadas em logica difusa e redes neuronais sdo muitas vezes
aplicadas em conjunto. As razdes de se combinar esses dois
paradigmas vem das dificuldades e limitagdes inerentes a
cada uma das técnicas isoladas. Genericamente, quando sao
utilizadas de forma combinada, sdo chamadas de sistemas
Neuro-Difusos. Este termo, porém, é muitas vezes utilizado
para designar um tipo especifico de sistema que integra
ambas as técnicas. Esse tipo de sistema caracteriza-se por um
sistema difuso cujos conjuntos e regras difusas sdo ajustadas
mediante a apresenta¢do de pares de treino. Existem
diversas implementacGes de sistemas neuro-difusos, pois
cada autor tem definido o seu préprio modelo. Este artigo
apresenta uma visdo geral da 4&rea descrevendo,
resumidamente, as técnicas neuro-difusas hibridas mais
conhecidas, suas vantagens e desvantagens. Existem
inimeros exemplos de aplicagdo bem sucedidos destas
arquitecturas em quase todas as areas de conhecimento.

Abstract - The artificial intelligence techniques based in
fuzzy logic and neural networks are many times applied
together. The reasons to combine these two paradigms come
out of the difficulties and inherent limitations of each
isolated technique. Generically, when they are used in a
combined way, they are called Neuro-Fuzzy systems. This
term, however, is many times used to assign a specific type of
system that integrates both techniques. This type of system is
characterised for a fuzzy system where fuzzy sets and fuzzy
rules are adjusted using training data. There are several
different implementations of Neuro-Fuzzy systems; therefore
each author has defined its specific model. This article
summarizes a general vision of the area describing the most
known hybrid neuro-fuzzy techniques, its advantages and
disadvantages.

I. INTRODUCAO

As modernas técnicas de inteligéncia computacional tém
encontrado aplicagdo em quase todos os campos do
conhecimento humano. Porém, um destaque muito maior
é dado nas éareas de ciéncias exactas. Talvez a maior
expressdo do sucesso dessas abordagens esteja no campo
da engenharia. Redes neuronais e logica difusa sdo duas
dessas técnicas muitas vezes aplicadas em conjunto para a
resolucdo de problemas de engenharia para as quais as
teorias as teorias classicas ndo fornecem uma solucao
vidvel. O termo sistema Neuro-Difuso nasceu
naturalmente da fusdo dessas duas técnicas. Como cada

investigador combina essas duas ferramentas de diferentes
maneiras, criou-se uma certa confusdo sobre que tipo de
sistema este termo designava. Ainda ndo ha consenso
absoluto mas, em geral, o termo Neuro-Difuso refere-se a
um tipo de sistema caracterizado por uma estrutura
semelhante a um controlador difuso em que os termos
(conjuntos difusos) e regras sdo ajustados mediante a
apresentacdo de pares de treino. Tal sistema exibe duas
formas distintas de comportamento. Numa primeira fase,
fase de aprendizagem, comporta-se como uma rede
neuronal, aprendendo alguns parametros e caracteristicas
essenciais ao seu funcionamento futuro. Posteriormente,
na fase de processamento, comporta-se como um sistema
difuso. Isoladamente, cada uma dessas técnicas possui
vantagens e desvantagens que, quando combinadas,
compensam-se e proporcionam solu¢des melhores que
aquelas resultantes da aplicacdo de apenas uma delas.

A. Sistemas Difusos

Os sistemas difusos propem uma abordagem
matematica para traduzir e processar o conhecimento
subjectivo obtido de um especialista, ou seja, uma
maneira de manipular conhecimento com um determinado
nivel de incerteza. A teoria dos conjuntos difusos foi
desenvolvida, a partir de 1965, por Lofti A. Zadeh [1].

O comportamento de tais sistemas € descrito por um
conjunto de regras difusas do tipo:

SE <premissa> ENTAO <consequéncia>

utilizando variaveis linguisticas com termos simbdlicos.
Cada termo representa um conjunto difuso. Os termos do
espaco de entrada (tipicamente 5-7 por variavel
linguistica) comp&em uma particdo difusa.

O processamento consiste de trés etapas: Na primeira
etapa, os valores das entradas numéricas sdo mapeados
por uma funcdo de pertenca de acordo com o grau de
compatibilidade (pertenga) com os respectivos conjuntos a
esta operacdo pode-se chamar “fuzificacdo”. No segundo
passo, o sistema difuso processa as regras de acordo com
0s graus de compatibilidade. No terceiro passo, os valores
difusos resultantes sdo transformados novamente em
valores numéricos, a esta operacdo pode-se chamar
“desfuzificacdo”. Essencialmente, este procedimento
torna possivel usar categorias difusas como representacao
de palavras e ideias abstractas dos seres humanos para a
descricdo do procedimento de tomada de deciséo.



As vantagens dos sistemas difusos sdo:

[1] capacidade de representar incertezas inerentes
ao conhecimento humano através da utilizacdo
de variaveis linguisticas;

[2] interaccdo mais simples do especialista da &rea
com o projectista do sistema;

[3] facil interpretacdo dos resultados, devido a
representacdo quase natural das regras;

[4] facil extensdo da base de conhecimento
através da adicdo de novas regras, sem perda
do conhecimento anterior;

[5] possibilidade de aplicacdo sem necessidade de
modelos matematicos do processo, apenas
conhecimento empirico;

[6] robustez em relagdo a perturbagBes no sistema
(esta afirmacdo pode ser confirmada na
pratica, mas é dificil comprova-la
teoricamente).

As desvantagens destes sistemas sdo:

[1] ndo é capaz de generalizar, ou seja, sO
responde ao que estd descrito em sua base de
regras;

[2] ndo é robusto em relacgdo a mudancas
topoldgicas do sistema ao qual € aplicado, pois
tais mudancas exigiriam alteracfes na base de
regras;

[3] depende da existéncia de um especialista para
determinar as regras de inferéncia logica;

[4] é sensivel & subjectividade do especialista.

B. Redes Neuronais

As redes neuronais tentam modelar directamente as
funcbes bioldgicas do cérebro humano. Isto leva a
idealizacdo dos neurénios como unidades discretas de
processamento distribuido. As suas conexdes locais ou
globais dentro de uma rede sdo também idealizadas,
levando assim a capacidade do sistema nervoso em
assimilar, aprender ou prever reac¢fes ou decisdes a
serem tomadas. O primeiro modelo de Rede Neuronal foi
descrito por W. S. McCulloch e W. Pits e o primeiro
algoritmo de treino foi desenvolvido por F. Rosenblatt
(Perceptron) e B. Widrow (Adaline).

A principal caracteristica das redes neuronais é o facto
destas estruturas aprenderam com exemplos (pares de
entradas e saidas). As redes neuronais modificam a sua
estrutura interna, 0s pesos das conexfes entre 0S seus
neurénios artificiais, no sentido de mapear, com um nivel
de erro aceitdvel para a aplicacdo, as relagdes entre
entradas e saidas que representam o comportamento do
sistema a ser modelado.

As vantagens das redes neuronais sao:
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[1] capacidade de aprendizagem ;

[2] capacidade de generalizacdo: responde correctamente
a novos casos desde que esses sejam semelhantes aos
casos aprendidos;

[3] robustez em relagdo a perturbaces.

E suas desvantagens so:

[4] interpretacdo da funcionalidade ndo é possivel, pois a
informacdo esta armazenada de forma distribuida;

[5] dificuldade em determinar o nimero de camadas € 0
nimero de neurénios ideais para um dado problema
(a escolha é tipicamente feita através de tentativa e
erro).

Il. SISTEMA NEURO-DIFUSO

Desde o momento em que o0s sistemas difusos se
tornaram uma aplicagdo comum no meio industrial, os
projectistas perceberam que o desenvolvimento de um
sistema difuso de boa performance nédo é uma tarefa facil.
O problema de encontrar fungdes de pertenca e regras
apropriadas é, frequentemente, um processo cansativo de
tentativa e erro. Assim, surgiu a ideia de aplicar
algoritmos de aprendizagem aos sistemas difusos. As
redes neuronais, eficientes algoritmos de aprendizagem,
apresentaram-se como uma alternativa adequada para
automatizar ou dar suporte ao desenvolvimento de
sistemas difusos.

Os primeiros estudos dos sistemas Neuro-Difuso datam
do inicio da década de 90, com Jang, Takagi e Hayashi e
ainda Lin e Lee todos em 1991, Berenji em 1992 e Nauck
a partir de 1993, etc. A maioria das aplicacdes desta época
era voltada para controlo. Gradualmente foram
aparecendo aplicagdes voltadas para outros temas, como a
analise e classificacdo de dados, deteccdo de falhas e
apoio a decisdo, etc.

As redes neuronais e os sistemas difusos podem ser
integrados (ou combinados) para unirem as suas
vantagens e sanarem as suas deficiéncias individuais. As
redes neuronais introduzem suas  caracteristicas
computacionais e de aprendizagem nos sistemas difusos e
recebem destes o poder de representacdo e interpretacdo.
Assim, as desvantagens dos sistemas difusos sdo
compensadas pelas capacidades das redes neuronais e as
vantagens dos sistemas difusos contornam as limitacGes
das redes neuronais. As técnicas sdo complementares, 0
que justifica a combinacdo das duas na solugdo de
problemas aproveitando o méaximo das potencialidades de
cada uma delas e evitando as suas limitacdes.

I1l. TIPOS DE SISTEMAS NEURO-DIFUSO

De uma forma geral, todas as combinagdes de técnicas
baseadas em redes neuronais e légica difusa podem ser
chamadas Neuro-Difusas. As diferentes combinacgdes
dessas técnicas podem, em geral, ser divididas de acordo
com a seguinte classificacdo [2]:
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Sistema Neuro-Difuso Cooperativo: No modelo
cooperativo existe um pré-processamento onde 0s
mecanismos de aprendizagem das redes neuronais
determinam sub-blocos do sistema difuso com os dados
de treino, como os conjuntos difusos e/ou regras difusas
(memorias associativas difusas [3] ou o uso de
classificadores para determinar as regras e seu
posicionamento[4]). Depois dos sub-blocos difusos
calculados a rede neuronal é posta de parte ficando sé o
sistema difuso.

Sistema Neuro-Difuso Concorrente: No modelo
concorrente a rede neuronal e o sistema difuso trabalham
em conjunto continuamente na mesma tarefa sem que um
sistema seja utilizado para determinar as caracteristicas do
outro. Em geral, a rede neuronal pré-processa as entradas
(ou pbs-processa as saidas) do sistema difuso.

Sistema Neuro-Difuso Hibrido: Nesta categoria, uma
rede neuronal é usada para aprender varios parametros do
sistema difuso (conjuntos difusos, regras difusas e,
algumas vezes, pesos das regras) de um sistema difuso de
uma forma iterativa.

A maioria dos investigadores usa o termo neuro-difuso
para designar apenas o sistema neuro-difuso hibrido [5],

[4], [6] e [7].
IV. SISTEMA NEURO-DIFUSO COOPERATIVO

Num sistema cooperativo estamos perante um sistema
neuro-difuso, no entanto a rede neuronal sé é usada numa
fase inicial. Neste caso as redes neuronais determinam
sub-blocos do sistema difuso com os dados de treino,
depois desta operacdo a rede neuronal é posta de parte
ficando s6 o sistema difuso a ser executado.

Nos sistemas neuro-difusos cooperativos, a estrutura ndo
¢ totalmente interpretavel o que seria considerado uma
desvantagem.

REGRAS CONJUNTOS
DiFusas DIFUSOS
ﬁ REDE SISTEMA
NEURONAL DIFUSO

Figura 1. Sistema Cooperativo

V. SISTEMA NEURO-DIFUSO CONCORRENTE

Um sistema concorrente ndo é um sistema neuro-difuso
no sentido estrito, porque a rede neuronal ndo afecta o
sistema difuso. A rede neuronal modifica a saida do
sistema difuso, isto é, os dados entram no sistema difuso,
séo pré-processados e, a seguir, a rede neuronal processa a
saida do sistema difuso, em conjunto com os dados
iniciais ou ao contrario, isto é, o sistema difuso modifica a

saida da rede neuronal, isto é, os dados entram na rede
neuronal, sdo pré-processados €, a seguir, o sistema difuso
processa a saida da rede neuronal.

Nos sistemas neuro-difusos concorrentes, os resultados
ndo sdo completamente interpretaveis, o que pode ser
considerado uma desvantagem.

NEURO SISTEMA

S|STEM REDE REDE
DIFUSO NEURO-|
I NAL NAL DIFUSO

Figura 2. Sistema Concorrente

VI. SISTEMA NEURO-DIFUSO HIBRIDO

Na definicdo de Nauck [2]: “Um sistema Neuro-Difuso é
um sistema difuso que usa um algoritmo de aprendizagem
com base nas derivadas ou inspirado pela teoria de redes
neuronais (estratégias de aprendizagem heuristicas) para
determinar seus pardmetros (conjuntos difusos e regras
difusas) através do processamento de dados de treino
(entrada e saida)”.

Um sistema neuro-difuso pode ser interpretado como um
conjunto de regras difusas. Este sistema pode ser criado
totalmente a partir de dados de entrada e saida, ou
inicializado com o conhecimento que se tenha a priori em
forma de regras difusas.

O sistema resultante da fusdo de sistemas difusos e redes
neuronais tem como vantagens a aprendizagem através de
dados de treino (caracteristica das redes neuronais) e a
facil interpretacdo da funcionalidade (caracteristica dos
sistemas difusos).

Existem diversas abordagens para o desenvolvimento de
sistemas neuro-difusos hibridos, pois, por ser um tema de
pesquisa bastante recente, cada investigador tem definido
0 seu modelo particular. Estes modelos sdo semelhantes
na sua esséncia, mas apresentam diferencas fundamentais.

Muitos tipos de sistemas neuro-difusos sdo representados
por uma rede neuronal que implementa funcGes ldgicas.
Isto ndo é necessario para a aplicagdo de um algoritmo de
aprendizagem a um sistema difuso. Entretanto, a
representacdo por redes neuronais € mais conveniente
porque permite visualizar o fluxo de dados através do
sistema e o0s sinais de erro que sdo utilizados para
actualizar os seus parametros. Um beneficio adicional é
permitir que os diferentes modelos sejam comparados e
que as diferencas estruturais sejam facilmente percebidas.

As arquitecturas neuro-difusas mais conhecidos séo:

Fuzzy Adaptive Learning Control Network (FALCON)
C.T.LineC.S. Lee[8];

Adaptive Network based Fuzzy Inference System
(ANFIS) R. R. Jang [9];

Generalized Approximate Reasoning based Intelligence
Control (GARIC) H. Berenji [10];



Neuronal Fuzzy Controller (NEFCON) D. Nauck [11];

Fuzzy Inference and Neural Network in Fuzzy
Inference Software (FINEST) Tano, O. e Arnould [12];

Fuzzy Net (FUN) S. Sulzberger, N. Tschichold e S.
Vestli [13];

Fuzzy Neural Network (NFN) Figueiredo e Gomide
[14];

Dynamic/Evolving Fuzzy Neural Network (EFUNN and
dmEFuUNN) Kasabov e Song [15];

Self Constructing Neural Fuzzy Inference Network
(SONFIN) Juang e Lin [16].

De seguida sdo descritas as vdrias arquitecturas
mencionados de uma forma resumida.

A Arquitectura FALCON

A Arquitectura Fuzzy Adaptive Learning Control
Network FALCON [8] é uma arquitectura de cinco
camadas como mostra a figura 3. Existem dois nds
linguisticos para cada variavel de saida. Um é para os
dados de treino e o outro é para a saida real da
arquitectura FALCON. A primeira camada escondida é
responsavel pelo mapeamento das variaveis de entrada
relativamente as funcbes de pertenca. Cada nd pode ser
um noé simples que representa uma simples funcdo de
pertenca ou um composto de ndés multi-camada que
calculam uma funcdo de pertenca complexa. A segunda
camada escondida define os antecedentes das regras
seguido dos consequentes na terceira camada escondida.
A arquitectura FALCON wusa um algoritmo de
aprendizagem hibrido composto por uma aprendizagem
ndo supervisionada para definir as funcbes de pertenca e
base de regras iniciais e o algoritmo de aprendizagem
baseado no gradiente descendente para optimizar e ajustar
os parametros das funcdes de pertenca para produzir a
saida desejada.

Figura 1. Arquitectura FALCON.

B. Arquitectura ANFIS

A arquitectura Adaptive Network based Fuzzy Inference
System ANFIS [9] implementa um sistema difuso de
inferéncia do tipo Takagi Sugeno e é, como mostra a
figura 4, constituido por cinco camadas. A primeira
camada escondida é responsdvel pelo mapeamento das
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varidveis de entrada relativamente as funcfes de pertenca.
O operador norma — T é aplicado na segunda camada
escondida para calcular os antecedentes das regras. A
terceira camada escondida normaliza os grau de
compatibilidade/pertenca das entradas seguida da quarta
camada escondida onde 0s consequentes das regras sdo
determinados. A camada de saida calcula a saida global
como a soma de todos os sinais que chegam a esta
camada. A arquitectura ANFIS usa o algoritmo de
aprendizagem de retropropagacdo para determinar os
pardametros das funcBes de pertenca de entrada e o
algoritmo do método dos minimos quadrados para
determinar os parametros nos consequentes. Cada passo
do algoritmo de aprendizagem tem duas partes. Na
primeira os pares de dados de entrada sdo propagados e 0s
pardmetros dos consequentes sdo calculados usando o
algoritmo iterativo do método dos minimos quadrados,
enquanto os pardmetros das premissas sdo considerados
fixos. Na segunda parte os pares de dados de entrada sao
propagados novamente e, em cada iteracdo, o algoritmo
de aprendizagem de retropropagacdo € usado para
modificar os parametros das premissas, enquanto 0s
consequentes se mantém fixos. Este procedimento é
iterativo.

conseguant

Preamise paramaters

parameters

a al o} o'
Figura 4. Arquitectura ANFIS
C. Arquitectura GARIC

A arquitectura Generalized Approximate Reasoning
based Intelligence Control GARIC [10] implementa um
sistema Neuro-Difuso usando dois modulos de redes
neuronais, 0 ASN (Action Selection Network) e o AEN
(Action State Evaluation Network). O AEN €é um
avaliador adaptativo das ac¢fes do ASN. O ASN do
GARIC ¢é uma rede avancada de cinco camadas. A figura
5 ilustra a estrutura GARIC — ASN. As ligacBes entre as
camadas ndo sdo pesadas. A primeira camada escondida
armazena os valores linguisticos de todas as variaveis de
entrada. Cada unidade de entrada s6 liga aos nés da
primeira camada, 0s quais representam os seus valores
linguisticos associados. A segunda camada escondida
representa 0s nds das regras difusas que determinam o
grau de compatibilidade de uma regra usando um
operador softmin. A terceira camada escondida representa
os valores linguisticos da variavel de saida do sistema. As
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conclusBes de cada regra sdo calculadas dependendo do
peso dos antecedentes das regras calculados no né da
camada de regras. A arquitectura GARIC usa 0 método da
media dos méaximos locais para calcular a saida das
regras. Este método precisa de um valor numérico da
saida de cada regra. Assim, as conclusdes tem de ser
transformadas de valores difusos para valores numéricos
antes de serem acumuladas no valor final de saida do
sistema. GARIC wusa uma mistura do gradiente
descendente com uma aprendizagem de reforco para um
ajuste fino dos pardmetros dos nos.

Figura 5. Arquitectura GARIC.

A arquitectura Neuronal Fuzzy Controller NEFCON [17]
foi desenhada para implementar um sistema difuso de
inferéncia do tipo Mamdani como ilustra a figura 6. As
ligacBes nesta arquitectura sdo pesadas com conjuntos
difusos e regras usando os mesmos antecedentes chamado
pesos partilhados, que sdo representados por elipses
desenhadas & volta das ligacGes. Elas asseguram a
integridade da base de regras. As unidades de entrada
assumem a funcdo de interface de fuzificacdo, a interface
légica é representada pela funcdo de propagacdo e a
unidade de saida é responsavel pela interface de
desfuzificacdo. O processo de aprendizagem na
arquitectura  NEFCON ¢é baseado na mistura de
aprendizagem de reforco com o algoritmo de

retropropagacdo. Esta arquitectura pode ser usada para
aprender uma base de regras do inicio, se ndo houver
qualquer conhecimento & priori do sistema, ou optimizar
uma base de regras definida manualmente. NEFCON tem
duas variantes NEFPROX (para aproximacao de funcGes)
e NEFCLASS (para tarefas de classificacao) [17].

Defuzzyfi-
cation Layer

Fuzzyfica-
tion Layer

Figura 6. Arquitectura NEFCON.

E. Arquitectura FINEST

A arquitectura Fuzzy Inference and Neural Network in
Fuzzy Inference Software FINEST [12] tem capacidade
de implementar dois processos de ajuste, ajuste dos
predicados difuso, funcdes de combinacdo e ajuste das
funcbes de implicacdo. O generalizado modus ponens é
melhorado das seguintes quatro formas: (1) operadores de
agregacdo que tem sinergia e cancelamento natural (2)
uma funcdo de implicacdo parametrizada (3) uma funcéo
de combinacdo que reduz a fuzzyness (4) encadeamento
inverso baseado no generalizado modus ponens. A
arquitectura FINEST usa o algoritmo de retropropagacédo
para o ajuste fino dos pardmetros. A figura 7 mostra a
arquitectura FINEST em camadas e o processo de célculo
da inferéncia difuso. Esta arquitectura oferece uma
ferramenta de ajuste para qualquer pardmetro que aparecga
nos nés da rede representando o processo de célculo dos
dados difusos se a fungdo derivativa com respeito aos
parametros for dada.

H ’ .
..... Loeedenaaadtaagld

Rule m!
H v

Figura 7. Arquitectura FINEST.

F. Arquitectura FUN

Na arquitectura Fuzzy Net FUN [13], 0s neur6nios na
primeira camada escondida contem funcdes de pertenca e
efectuadando a fuzificacdo das variaveis de entrada. Na
segunda camada escondida, a conjuncao (difusa-AND) é
calculada. As funcdes de pertenca das variaveis de saida
s8o armazenadas na terceira camada escondida. As suas
funcbes de activacdo sdo o (difuso-OR). Finalmente, o
neurénio de saida realiza a desfuzificagdo. A rede é
inicializada com uma base de regras difusas e as
correspondentes funcBes de pertenca e usa uma técnica de
aprendizagem estocastica que muda os pardmetros das
funcbes de pertenca e as ligacdes dentro da estrutura da
rede de uma forma aleatéria. O processo de aprendizagem
é baseado numa funcéo de custo, que € avaliada apds cada
modificacdo aleatoria de pardmetros. Se da modificagdo
resultar um aumento de performance a modificacdo é



guardada, se ndo, é desfeita e sdo mantidos os valores
anteriores.

Figura 8. Arquitectura FUN.

G. Arquitectura NFN

A arquitectura Neuro Fuzzy Network NFN [14]
implementa um sistema difuso com aprendizagem
ilustrado na figura 9. Este sistema usa neurénios l6gicos,
que implementam fungdes do tipo t-norma (T) e t-
conorma (S). As entradas sdo fuzificadas e depois de uma
forma pesada sdo ligadas a neurénios and. S&o colocados
neurénios do tipo and para que todas as combinacdes
possiveis das variaveis de entrada sejam formadas e sdo
colocados neurénios do tipo or para todas as classes de
saida. Cada neurénio and é ligado a somente um neurdnio
or. Os pesos Wy (pesos das conexdes que ligam os termos
difusos aos neurénios and) sdo inicializados como zero e
0s pesos Vjj (pesos das conexdes que ligam o0s neurénios
and aos neurénios or), como um. Estes pesos representam
graus de incerteza das regras. O treino/aprendizagem ¢é
feita por um algoritmo com duas fases. Primeiro, uma fase
de auto-organizacdo para definicdo dos neurénios da
segunda camada e adaptacdo dos pesos wj. Isto significa
a aprendizagem das func@es de pertenca dos antecedentes
de cada regra. A segunda fase usa um esquema de
supervisdo para a adaptacdo dos consequentes das regras,
pesos vj; através do método do gradiente descendente.

Figura 9. Arquitectura NFN.
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H. Arquitectura EFUNN

Na arquitectura Evolving Fuzzy Neural Network
EFUNN [15] todos os nds sdo criados durante a
aprendizagem. A camada passa os dados para a segunda
camada, que calcula os graus das fungdes de pertenca aos
quais os valores de entrada pertencem a uma funcdo de
pertenca difusa pré-definida. A terceira camada possui 0s
nos das regras difusas que representam protdtipos dos
dados de entrada/saida como uma associacdo de hiper-
esferas do universo difuso de entrada e do universo difuso
de saida. Cada né de regras é definido por dois vectores
de pesos de ligacdo, que sdo ajustados através de uma
técnica de aprendizagem hibrida. A quarta camada calcula
0 grau aos quais as saidas das funcdes de pertenca sdo
combinadas com os dados de entrada e a quinta camada
realiza a desfuzificacdo e calcula o valor numérico para as
varidveis de saida. Dynamic Evolving Fuzzy Neural
Network (dmEFUNN) [15] é uma versdo modificada da
EFUNN com a ideia de que ndo sé a activacao dos nds das
regras vencedoras sdo propagados mas um grupo de
regras dinamicamente escolhido para cada novo par de
dados de entrada e os respectivos valores de activacdo sdo
usados para calcular os parametros dinamicos da funcédo
de saida. Enquanto que EFUNN implementa regras do tipo
difuso Mamdani, dmEFUNN estima regras difusas do tipo
Takagi Sugeno baseadas no algoritmo dos minimos
quadrados.
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Figura 10. Arquitectura EFUNN.

l. Arquitectura SONFIN

A arquitectura Self Constructing Neural Fuzzy
Inference Network SOFIN [16] implementa um sistema
difuso de inferéncia do tipo Takagi-Sugeno modificado
que esta ilustrado na figura 10. Na estrutura de
identificacdo dos antecedentes, 0 espaco das entradas é
particionado de uma forma flexivel de acordo com um
algoritmo baseado no alinhamento de classes. Na
identificacdo da estrutura dos consequentes, s6 um valor
numérico seleccionado por um método de classificacdo e
¢ atribuido a cada regra inicialmente. Mais tarde, alguns
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termos adicionais significativos (varidveis de entrada)
seleccionados através de uma projeccdo baseada na
medida da correlacdo para cada regra sao adicionados aos
consequentes (formando uma equagcdo linear das varidveis
de entrada) incrementalmente enquanto o procedimento
de aprendizagem segue. Para a identificacdo dos
pardmetros, 0s parametros consequentes sdo ajustados e
optimizados pelo método da média dos minimos
quadrados ou o algoritmo recursivo do método da média
dos minimos quadrados e os parametros dos antecedentes
sdo ajustados pelo algoritmo de retropropagacao.
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Figura 11. Arquitectura SONFIN.

Para ter uma ideia mais aprofundada desta arquitecturas
e suas aplicacbes além das especificas referencias
apontadas existe um levantamento mais vasto e profundo
feito em 2000 por Abraham [18] em que se podem ver
com mais pormenor as Varias arquitecturas e respectivos
algoritmos de aprendizagem.

VII.DISCUSSAO E APLICACOES

Como era de esperar, ambos 0s sistemas concorrentes e
cooperativos ndo sdo totalmente interpretaveis devido a
presenca da rede neuronal (conceito de caixa negra). Os
sistemas neuro-difusos fundidos ou hibridos apresentam
um modelo intepretavel e com capacidade de
aprendizagem de um modo supervisionado. Nas
arquitecturas  FALCON, NFN, GARIC, ANFIS,
NEFCON, SONFIN, FINEST e FUN o processo de
aprendizagem s6 se ocupa com a adaptacdo de parametros
com estruturas do sistema fixas. Para problemas
complexos, em grande escala, serd& muito complicado
determinar os pardmetros das premissas e dos
consequentes, nimero de regras, etc. O projectista tem
que fornecer os detalhes da arquitectura (tipo e quantidade
de funcbes de pertenca para as variaveis de entrada e
saida, tipo de operadores difuso, etc). A arquitectura
FINEST fornece um mecanismo baseado no generalizado

modus ponens melhorado para o ajuste fino dos
predicados difuso, combinacdo de funcBes e ajuste das
funcbes de implicacdo. Uma importante caracteristica da
arquitectura dmEFUNN e EFUNN é fazer o treino s6 numa
passagem (uma iteracdo) permitindo assim
adaptacao/aprendizagem on-line de uma forma simples. Ja
que FUN usa um algoritmo de aprendizagem com base em
métodos estocasticos, pode ser questionavel se ainda
assim pode ser considerado um sistema neuro-difuso. A
medida que os sistemas se tornam mais complicados a
definicdo manual da estrutura/pardmetros torna-se muito
complicada. Existe quem defenda [5] que uma abordagem
evolucionéria com base nos algoritmos genéticos para a
optimizacdo de todos as variaveis (tipo de sistema difuso,
estrutura, parametros, operadores de inferéncia, regras e
funcbes de pertenca) de um sistema neuro-difuso seja a
melhor solu¢do a utilizar.

Ao nivel da aplicacdo destas arquitecturas observou-se
que inicialmente elas comegaram por ser desenvolvidas na
area da engenharia da modelizacdo e controlo de
processos ndo lineares, no entanto, actualmente, estas
arquitecturas sdo usadas quase em todas as areas onde se
pretendam modelar fungdes ndo lineares. As actuais areas
de aplicacdo vdo desde a medicina, economia, controlo,
mecanica, fisica, quimica, etc.

VIIl.  CONCLUSOES

Neste artigo € apresentada, de uma forma resumida, a
ultima década de investigacdo na area da modelizacdo de
funcbes ndo lineares através de sistemas neuro-difusos.
Devido ao vasto leque de ferramentas comuns continua a
ser dificil comparar conceptualmente as diferentes
arquitecturas e avaliar comparativamente a sua
performance. Em termos genéricos a bibliografia aponta
que as arquitecturas que implementam sistemas de
inferéncia difusa do tipo Takagi-Sugeno obtém melhores
resultados nas aproximacdes isto relativamente as
arquitecturas que implementam sistemas de inferéncia
difusa  do  tipo Mamdani, embora  sejam
computacionalmente mais exigentes. Como guia, para que
os sistemas neuro-difusos sejam eficientes, exequiveis e
inteligentes alguns dos requisitos devem ser conseguidos:

[1] Aprendizagem rapida (baseada em memodria,
armazenamento eficiente e capacidade de
recuperacao);

[2] Adaptabilidade on-line (adaptar-se a novas
caracteristicas como novas entradas, saidas,
ligacOes, etc...);

[3] Ajustar-se com o fim de conseguir atingir um
erro global baixo;

[4] Complexidade computacional o mais baixa
possivel;

A aquisicdo dos dados e o pré-processamento dos dados
de treino é também muito importante para o sucesso da
aplicacdo das arquitecturas neuro-difusas.



Todas as arquitecturas Neuro-Difusas usam as técnicas

de

gradiente descendente para a aprendizagem dos

parametros das funcdes de pertenca. Para uma mais rapida
convergéncia destes parametros seria interessante explorar
outros eficientes algoritmos de aprendizagem para redes
neuronais como a procura gradiente conjugada em vez do
algoritmo de retropropagacao.
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