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Resumo

Este trabalho tem como objetivo propor novos algoritmos de aprendizado incremental para
sistemas fuzzy evolutivos visando aplicacoes em sistemas de tempo real com dinamica rapida
e algoritmos evolutivos com selecao adaptativa de entradas. As técnicas propostas buscam
construir algoritmos eficientes e com baixo custo computacional. Com foco nesses objetivos,
foram propostos quatro algoritmos de aprendizado para a estrutura da rede neuro-fuzzy Neo-
Fuzzy-Neuron (NFN). Basicamente, a rede NFN é definida como um conjunto de n modelos
desacoplados do tipo Takagi-Sugeno de Ordem Zero, um por varidavel de entrada, cada um
contendo m regras. A estrutura da rede favorece a utilizacao de algoritmos recursivos eficientes
para a atualizacao dos parametros e possibilita inclusdo/exclusdo de regras fuzzy e varidveis
de entrada durante o aprendizado. O primeiro algoritmo (eNFN) utiliza uma abordagem de
aprendizado incremental que, simultaneamente, granulariza o dominio das varidveis de entrada
e atualiza os pesos dos modelos de saida de forma incremental. Inicialmente, sao definidas
duas regras fuzzy para cada entrada e, em funcao do erro calculado para um fluxo de dados,
regras podem ser adicionadas, excluidas e/ou ter seus parametros ajustados. O segundo al-
goritmo (NFN-SAE) consiste num mecanismo incremental de selegdo adaptativa de entradas,
permitindo a inclusao ou exclusao de variaveis de entrada por meio de um teste estatistico,
calculado recursivamente, que leva em consideracao a acuracia e a complexidade do modelo. O
terceiro (eNFN-SAE) e o quarto (X-eNFN-SAE) algoritmos utilizam a técnica para evolugao
da estrutura introduzida no primeiro algoritmo e o método de selecao adaptativa de entradas
do segundo algoritmo. No eNFN-SAE o processo de granulacao do dominio das variaveis de
entrada e o calculo do grau de ativagao das fungoes de pertinéncia sao computados somente uma
vez para cada amostra do fluxo de dados. Ao contrario, no X-eNFN-SAE estes calculos sao
realizados uma vez para o modelo atual e uma vez para cada modelo candidato, a cada amostra
do fluxo de dados. O desempenho dos algoritmos desenvolvidos é avaliado na identificagao de
processos nao lineares e em problemas de previsao. Resultados computacionais mostram que as
abordagens propostas possuem um desempenho comparavel ao desempenho de abordagens al-
ternativas tratadas na literatura, e possuem um menor custo computacional - fator importante
para modelagem on-line de processos. Além disso, o eNFN foi avaliado experimentalmente em
tempo real na modelagem de um sistema de levitagdo magnética (Maglev) e de um sistema
MIMO de duplo rotor (TRMS), ambos com alta taxa de amostragem (dinamica répida). Os re-
sultados experimentais mostram que o eNFN é capaz de capturar o comportamento do sistema
dindmico com precisao e baixo custo computacional. Os resultados experimentais mostram que
o eNFN alcanga boa precisao, e sugerem a rede neuro-fuzzy como uma abordagem eficaz para
estimar em tempo real as varidveis de estado de processos dinamicos réapidos e nao lineares.

Palavras-chave: Sistemas Neuro-Fuzzy Evolutivos, Neo-Fuzzy-Neuron, Modelagem Adap-
tativa, Selecao Adaptativa de Entradas.
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Abstract

This work introduces incremental learning algorithms for evolving fuzzy models with appli-
cations in real-time systems with fast dynamics and algorithms with adaptive feature selection.
The focus is on efficient and low computational cost algorithms. Four incremental learning
algorithms were developed using the Neo-Fuzzy-Neuron (NFN) neuro-fuzzy network. Basically,
the NFN is a set of n decoupled zero-order Takagi-Sugeno models, one for each input varia-
ble, each one containing m rules. The network structure favors the use of efficient recursive
algorithms for parameter update and the inclusion/exclusion of fuzzy rules and input variables
during incremental learning. The first algorithm (eNFN) uses an incremental learning approach
that simultaneously granulates the input space and updates the weights of output models. Ini-
tially, two fuzzy rules are defined for each input and, depending on an error measure computed
based on a data stream, rules can be added, deleted and/or have their parameters adjusted.
The second algorithm (NFN-AFS) is an incremental mechanism for adaptive feature selection
that allows inclusion/exclusion of input variables using a statistical test that considers the ac-
curacy and complexity of the model, computed recursively. The third (eNFN-AFS) and fourth
(X-eNFN-AFS) algorithms use an approach to evolve the network structure introduced in the
eNFN and the mechanism to adaptive feature selection of the NFN-AFS. In eNFN-AFS the
granulation of the domain of the input variables and the computation of the degree of activation
of the membership functions are performed only once at each step, i.e. there is a unique set
of membership functions for each input variable. Unlike of the eNFN-AFS, in X-eNFN-AFS
granulation the domain of the input variables and computation of the degree of activation of the
membership functions are performed for the current model and for each candidate model, i.e.
each model (current and candidate) has a set of membership functions for each one of its input
variable, at each step. The performance of the algorithms is evaluated considering nonlinear
processes identification and times series forecasting problems. Computational experiments and
comparisons against alternative evolving models show that the approaches introduced here are
accurate and fast, characteristics suitable for adaptive systems modeling, especially in real-
time, on-line environments. Furthermore, the eNFN was evaluated experimentally in real-time
to model two actual systems (Magnetic Levitation System (MagLev) and Twin Rotor MIMO
System (TRMS)) using high sampling rate. Experimental results show that the eNFN is ca-
pable to quickly capture the behavior of the system dynamics, and to model the system with
precision and low computational complexity. Experimental results also show that the eNFN
attains good accuracy, and suggest the neuro-fuzzy network as an effective approach to estimate
state variables of fast nonlinear dynamic processes in real-time.

Keywords: Evolving Neuro-Fuzzy Systems, Neo-Fuzzy-Neuron, Adaptive Modeling, Adap-
tive Feature Selection.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo inicial, apresentam-se, na proxima secao, a evolucao dos sistemas fuzzy e os
principais desafios no desenvolvimento destes sistemas. Esses desafios norteiam as motivagoes
para o desenvolvimento deste trabalho. A Secao mostra o objetivo geral e os objetivos
especificos a serem alcancados. As principais contribuicoes desta tese sao descritas na Secao
1.3l Em seguida, na Segao sao listados os artigos frutos do desenvolvimento deste trabalho.
Por fim, na Secao [1.5] é descrito sucintamente o conteido de cada um dos capitulos.

1.1 Motivacao e Relevancia

Os sistemas fuzzy e suas variagoes tém sido amplamente utilizados em atividades nas quais
sao necessarias capacidade de raciocinio semelhantes a dos seres humanos. Nos primeiros siste-
mas fuzzy, o conhecimento para modelagem do sistema era adquirido por meio de especialistas
(Mamdani and Assilian, |{1999). A partir da década de 1990, a modelagem desses sistemas passou
a ser realizada com base em informacoes extraidas de um conjunto de dados, sendo o conheci-
mento do especialista, se necessario, utilizado como informacao complementar (Mallinson and
Bentley} [1999; [Kasabov and Filev, |2006; Angelov et al., 2008a). Em ambas abordagens os sis-
temas sao estaticos, apenas os parametros dos sistemas sao atualizados durante o treinamento
(Tung et al. 2013).

Atualmente, existe um aumento da necessidade de processar uma quantidade crescente de
informacoes de forma eficiente para a extracao do conhecimento para modelagem de sistemas
complexos (Maciel et al., [2012¢). Geralmente, as informagoes sao disponibilizadas na forma de
fluxos de dados, vém em grandes quantidades, e sao altamente dinamicas e nao estacionarias.
Nessas condicoes a modelagem baseada em conhecimento especialista ou baseada em dados,
onde o sistema possui uma estrutura fixa, pode nao ser adequada. O re-treinamento dos
modelos normalmente nao é uma opgao viavel, pois os fluxos de dados chegam continuamente
(Bouchachia et al., [2014)). Assim, recentemente, foi criado um campo de pesquisa emergente que
aborda esse problema usando metodologias que possuem mecanismos para treinar e atualizar
continuamente os modelos de maneira on-line, para que estes se adaptem a dinamica das
mudangas presentes no fluxo de dados. Os sistemas fuzzy com essa habilidade sao chamados
sistemas fuzzy evolutivos (Evolving Fuzzy Systems - EFS).

1



2 Introducao

Essencialmente, os EFS possuem a capacidade de desenvolver gradualmente sua estrutura
(aumentar e/ou diminuir) simultaneamente ao ajuste dos parametros a partir de um fluxo de
dados. Isto proporciona um alto nivel de adaptacao com um aprendizado incremental e continuo
(Maciel et al., 2012ajd). O aprendizado incremental permite um processamento réapido e possui
um baixo consumo de memoria, uma vez que as amostras do fluxo de dados sao processadas
uma unica vez e, entao, sao descartadas (Lughofer, 2013), isto é, o0 mecanismo de aprendizagem
utiliza apenas a amostra de dados atual (Tung et al. [2013). Esse processo de aprendizagem
permite a evolucao da estrutura do sistema para incorporar novos conhecimentos e possibilita
aprendizagem ao "longo da vida”. Enquanto o aprendizado permite a aquisicao continua de
novos conhecimentos modificando a estrutura e os parametros do sistema, este deve ser capaz
de manter/armazenar o conhecimento relevante aprendido previamente (Tung et al., |2013)). O
aprendizado incremental é aplicavel, principalmente, no contexto em que existe fluxos de dados
e em ambiente nao estaciondrio evolvendo condi¢oes ambientais voléteis (Lughofer] 2013).

Um principio fundamental dos EFS ¢é a estrutura flexivel, onde a base de regras é adaptavel
e evolui de acordo com as caracteristicas do fluxo de dados de entrada. Ele pode iniciar seu
processo de aprendizagem a partir de uma base de regras vazia e novas regras podem ser criadas
e/ou eliminadas a partir de uma determinada medida de qualidade dos dados. O processo de
aprendizagem é on-line, incremental e com uma unica passagem do fluxo de dados (Pratama
et al., [2013a)).

Os algoritmos associados a sistemas fuzzy evolutivos definem uma abordagem promissora
para a construgao de modelos nédo lineares e adaptativos. Segundo Angelov et al. (2008a)),
existe uma crescente demanda para implementacao dos sistemas fuzzy evolutivos aplicados a
diversos dominios. Sensores inteligentes, sistemas autonomos, controle adaptativo, detecgao e
diagnostico de falhas sao exemplos de aplicages industriais (Angelov et all 2008b).

As principais tendéncias em sistemas fuzzy evolutivos estao na criagao de técnicas e me-
todologias para construcao de sistemas que tenham alto grau de adaptabilidade e autonomia,
desenvolvidos a partir de um fluxo de dados coletado on-line, eventualmente em tempo real
(Angelov et al., 2008b, [2010; |[Pratama et al., |2013a). A adaptabilidade e a autonomia sao
obtidas pela modificacao dos parametros e da estrutura do sistema a medida que ocorrem al-
teracoes nos dados de entrada. Outra tendéncia é a incorporacao de métodos de selecao de
variaveis de entrada do modelo e sua insergao na metodologia de aprendizagem evolutiva (Zhu
et al. |2010) para capturar variagoes no processo, seus diferentes modos de operacdo, dentre
outros (Lughofer, |2011). Em particular, uma das questdes é integrar métodos incrementais
de selecao de varidveis (i, 2004) no mecanismo de adaptacao sem causar descontinuidades no
aprendizado (Lughofer, |2011]).

Os modelos evolutivos presentes na literatura podem apresentar problemas em aplicagoes
de tempo real que necessitam de uma resposta rapida do sistema (sistemas de tempo real com
dindmica répida), devido ao seu custo computacional. Para esse tipo de sistema sdo necessarios
modelos que tenham uma boa precisao e, principalmente, que possuam uma estrutura compacta,
com equacoes simples e baixo custo computacional. Partindo dessa necessidade, este trabalho
busca desenvolver algoritmos de aprendizado evolutivo tendo como foco a sua aplicagao em
sistemas de tempo real com dinamica rapida e algoritmos evolutivos com métodos de selecao
adaptativa de entradas.
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1.2 Objetivos: geral e especificos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é propor novos algoritmos evolutivos de aprendizado para apli-
cacoes em sistemas de tempo real com dinamica réapida e algoritmos evolutivos com selecao
adaptativa de entradas. Deseja-se algoritmos que tenham:

e baixo custo computacional;
e estrutura parcimoniosa, i. e., baixo niimero de parametros livres;

e alta precisao.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Desenvolver algoritmo de aprendizado incremental com baixo custo computacional para
a rede neuro-fuzzy Neo-Fuzzy-Neuron (NFN) (Yamakawa et al., [1992)).

e Desenvolver algoritmo de aprendizado incremental incorporado a um método de selegao
adaptativa de entradas para a estrutura da NFN.

1.3 Contribuicoes da Tese
As principais contribuicoes desta tese sao descritas a seguir:

e Proposicao de um algoritmo evolutivo com baixo custo computacional para a rede neuro-
fuzzy Neo-Fuzzy-Neuron (NFN). No algoritmo proposto a estrutura da rede NFN evolui
simultaneamente com os ajustes dos pesos por meio da inclusao e/ou exclusao de fungdes
de pertinéncia.

e Realizacao de simulacoes computacionais e testes experimentais em tempo real para ava-
liar a rede NFN evolutiva. Geralmente, em modelagem /identificagdo de sistemas, os
testes sao realizados com dados reais, mas nao em tempo real (Rahideh and Shaheed]
2008; Subudhi and Jenal, 2009; Nejjari et al., |2012).

e Proposicao de um método de selecao adaptativa de entradas para a rede Neo-Fuzzy-
Neuron. O método de selecao adaptativa de entradas foi empregado no desenvolvimento
de trés algoritmos, sendo um para a rede NF'N original e dois para a rede NFN evolutiva.

e Avaliacao da complexidade espacial, temporal e do tempo de processamento dos algorit-
mos propostos e a comparagao com modelos alternativos.

e Proposicao de uma nova abordagem para estimar os parametros e avaliar o desempenho
dos modelos evolutivos.
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e Proposigao do uso da Soma dos Quadrados Residuais (SQR) para analisar o comporta-
mento do erro dos modelos evolutivos ao longo do tempo.

1.4 Publicacoes

Esta secao apresenta as publicagoes produzidas no decorrer desta pesquisa. Em resumo,
foram publicados sete artigos, sendo um em periddico e seis em congressos. Além disso, foram
submetidos trés artigos para congressos e dois artigos estao em processo de finalizagao e serao
submetidos para periddicos.

1.4.1 Periddicos

1. SILVA, A. M.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. A Fast Learning Algo-
rithm for Evolving Neo Fuzzy Neuron. Applied Soft Computing, 2014. (Publicado).
(Silva et al., 2014c).

2. SILVA, A. M.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. Real-Time Non-Linear
Modelling of a Twin Rotor MIMO System and of a Magnetic Levitation Sys-
tem Using Evolving Neuro-Fuzzy Network. (Em desenvolvimento).

3. SILVA, A. M.; INACIO, M. J.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. Evolving
Fuzzy Systems: A Review and Perspectives. (Em desenvolvimento).

O primeiro artigo descreve a rede Neo-Fuzzy-Neuron evolutiva (eNFN) proposta no Capitulo
M. A estrutura da eNFN evolui pela altera¢ao dos parametros das fungoes de pertinéncia e pela
inclusao e/ou exclusao de fungoes de pertinéncia. O segundo artigo ilustra a aplicacao da rede
eNFN na identificagdo/modelagem em tempo real de um sistema de levitacio magnética e de
um sistema MIMO de duplo rotor. O terceiro artigo é uma revisao da literatura sobre sistemas
fuzzy evolutivos. Apresenta-se o estado da arte, os desafios da pesquisa, e as perspectivas no
desenvolvimento destes sistemas.

1.4.2 Congressos Internacionais

1. SILVA, A.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. Evolving Neural Fuzzy
Network with Adaptive Feature Selection. In: ICMLA - 11th International Confe-
rence on Machine Learning and Applications, 2012. (Publicado). (Silva et al., 2012a).

2. SILVA, A. M.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. Evolving Neo-Fuzzy
Neural Network with Adaptive Feature Selection. In: BRICS-CCI - 1st BRICS
Countries, 2013. (Publicado). (Silva et al., [2013a)).

3. SILVA, A. M.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. Extended Approach for
Evolving Neo-Fuzzy Neural with Adaptive Feature Selection. In: FLINS - 11th
International FLINS Conference on Decision Making and Soft Computing, 2014. (Aceito
para publicacao). (Silva et al., [2014b).
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Estes artigos apresentam as trés redes Neo-Fuzzy-Neuron com selecao adaptativa de en-
tradas propostas no Capitulo [l No primeiro artigo é proposta uma nova metodologia para
alteragao do valor modal das fungoes de pertinéncia e a evolugao da estrutura da rede (Segao
se dé pela inclusao e/ou exclusao de variaveis de entrada. No segundo a rede (Secao
- Algoritmo @ evolui nao s6 pela inclusao/exclusao de varidveis de entrada, mas também pela
inclusao/exclusdo de fungoes de pertinéncia. No terceiro artigo apresenta-se a rede X-eNFN-
SAE (Segao - Algoritmo [7). Esta rede estende a apresentada no segundo artigo. A rede
X-eNFN-SAE prové uma maior independéncia na evolucao da estrutura dos modelos.

1.4.3 Congressos Nacionais

1. SILVA, A. M. ; CAMINHAS, W. M. ; LEMOS, A. P. . Uma Breve Revisao de
Sistemas Nebulosos Evolutivos. In: I CBSF - I Congresso Brasileiro de Sistemas
Fuzzy, 2010. (Publicado). (Silva et al., 2010).

2. SILVA, A. M. ; CAMINHAS, W. M. ; LEMOS, A. P. ; GOMIDE, F. C. . Modelo
Nebuloso Evolutivo para Sistemas de Tempo Real e Dinamica Rapida. In:
XIX CBA - XIX Congresso Brasileiro de Automaética, 2012. (Publicado). (Silva et al.,
2012¢)).

3. SILVA, A. M. ; CAMINHAS, W. M. ; LEMOS, A. P. ; GOMIDE, F. C. . Modelo
Nebuloso Evolutivo com Selecao Adaptativa de Entradas. In: II CBSF - II
Congresso Brasileiro de Sistemas Fuzzy, 2012. (Publicado). (Silva et al. 2012b)).

4. SILVA, A. M.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. Rede Neuro-Fuzzy Evo-
lutiva para Estimacao em Tempo Real de Posicao de um Sistema de Levitacao
Magnética. In: XI SBAT - XI Simpésio Brasileiro de Automagao Inteligente, 2013. (Pu-
blicado). (Silva et al., 2013D).

5. SILVA, A. M.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. Estimacao em Tempo
Real de Variaveis de Estado do TRMS com Rede Neuro-Fuzzy Evolutiva. In:
XX CBA - XX Congresso Brasileiro de Automaética, 2014. (Submetido). (Silva et al.
2014a).

6. SILVA, A. M.; ROSA, R.; CAMINHAS, W.; LEMOS, A.; GOMIDE, F.. Rede Neuro-
Fuzzy Evolutiva com Selecao de Entradas Aplicada na Modelagem de Siste-
mas. In: II CBSF - II Congresso Brasileiro de Sistemas Fuzzy, 2014. (Submetido). (Silva
et al., [2014d).

O primeiro artigo contempla uma revisao das recentes pesquisas e desenvolvimentos em
sistemas fuzzy evolutivos. O segundo artigo descreve uma versao inicial da rede eNFN intro-
duzida no Capitulo [d] Nesta versao a estrutura da eNFN evolui pela alteragao dos parametros
das fungoes de pertinéncia e pela inclusao de novas fungoes de pertinéncia. O terceiro artigo
apresenta a rede Neo-Fuzzy-Neuron com selecao adaptativa de entradas proposta na Segao [6.3]
No quarto artigo apresenta-se uma aplica¢do em tempo real da rede eNFN (Capitulo 4] na esti-
macao da posicao de uma esfera em um sistema de levitacao magnética. O quinto artigo ilustra
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a aplicacao da rede eNFN na estimacao em tempo real de varidveis de estado de um sistema de
duplo rotor. O sexto artigo descreve a rede com selecao adaptativa de entradas X-eNFN-SAE
(Segao - Algoritmo 7)) e sua aplicacao em problemas de previsao e identificacao de sistemas.

1.4.4 Prémios e Titulos

O artigo Fvolving Neural Fuzzy Network with Adaptive Feature Selection (Primeiro artigo
da Secao recebeu o prémio Best Special Session Paper Award - Adaptive and Dynamic
Modeling in Non stationary Environments, ICMLA 2012 - 11th International Conference on
Machine Learning and Applications.

1.5 Organizacao do Texto

O texto esta dividido em 8 capitulos como sumarizado a seguir:

e Este capitulo apresenta a motivacao para realizacao desta pesquisa, os objetivos, as con-
tribuigoes e as publicagoes decorrentes deste trabalho.

e O Capitulo 2 discorre sobre os sistemas evolutivos. Nesse capitulo realiza-se uma revisao
do estado da arte sobre sistemas fuzzy evolutivos, redes neuro-fuzzy evolutivas e modelos
evolutivos incorporados a métodos de selecao adaptativa de entradas.

e O Capitulo 3 revisa a estrutura da rede Neo-Fuzzy-Neuron que sera utilizada como base
para os algoritmos evolutivos propostos nos capitulos 4 e 6.

e O Capitulo 4 introduz o primeiro algoritmo de aprendizado proposto neste trabalho.
Inicialmente, realiza-se uma breve descricao do algoritmo, seguida pelo processo de inici-
alizagao das funcoes de pertinéncia, o método de adaptacao de contexto, a metodologia
de atualizacao do valor modal das funcoes de pertinéncia, e a abordagem proposta para a
insercao e exclusao de fungoes de pertinéncia. Por fim, tem-se a andlise da complexidade
computacional dos algoritmos.

e O Capitulo 5 ilustra resultados de simulacao e experimentais para a rede eNFN pro-
posta no Capitulo 4. O desempenho da rede neuro-fuzzy proposta (eNFN) é avaliado
e comparado com outros modelos evolutivos na identificacdo de processo nao linear e
em problemas de previsao. Nesse capitulo também realizam-se simulacoes para analisar o
tempo de processamento dos modelos. Apds as simulagoes sao apresentados experimentos
em tempo real utilizando um maédulo de levitagao magnética e um de duplo rotor.

e O Capitulo 6 apresenta as redes neuro-fuzzy incorporadas a um método de selecao adap-
tativa de entradas. Este comeca com uma breve descricao do método proposto, apresenta
a abordagem para a selecao de adaptativa de entradas, a definicao das fungoes de perti-
néncia e a adaptacao de contexto. Sao propostos trés algoritmos com selecao adaptativa
de entradas. Concluindo o capitulo, tem-se uma andlise da complexidade computacional
dos algoritmos propostos.
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e O Capitulo 7 mostra os resultados de simulagao para as redes com selecao adaptativa de
entradas. As redes sao avaliadas por meio de sua acuracia e pelo tempo de processamento
na identificacao de sistema nao linear e em problemas de previsao.

e O Capitulo 8 resume as contribuicoes desta tese e sugere tépicos para pesquisa futura.
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Capitulo 2

Sistemas Evolutivos

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura tendo como foco os temas de interesse
deste trabalho: redes neurais fuzzy e sistemas evolutivos. Uma introdugao aos sistemas evolu-
tivos é a énfase da Segao 2.1} A revisao da literatura, Segao estd dividida em: Sistemas
Fuzzy Evolutivos (Subsegao ; Sistemas Neuro-Fuzzy Evolutivos (Subsecao e; Sis-
temas Evolutivos com Sele¢ao de Entradas (Subsegao . Concluindo, a Secao faz as
consideracoes finais.

2.1 Introducao

Sistemas fuzzy evolutivos (Evolving Fuzzy Systems - EFS) foram tratados inicialmente em
Kasabov and Song| (1999)); |Angelov and Buswell (2001); Kasabov| (2001)); |[Kasabov and Song]
(2002); |Angelov and Filev| (2004) para cobrir uma lacuna metodoldgica existente no contexto
de modelagem adaptativa, tendo em vista o processamento on-line de dados. Em particular,
sistemas fuzzy evolutivos tém sido empregados com sucesso para tratar problemas de modela-
gem (Angelov and Buswell, 2002; Cernuda et al.,|2011, 2012)), controle (Smith and Tighe, 2005;
Barros and Dexter], [2007)), classificacao (Xydeas et al| [2006; [Angelov et al) 2007blla} [Leite
et al.| 2009, 2010; [Lughofer, [2011)), identificagao, detecgao e diagndstico de falhas (Gomez and
Dasguptal, 2002} (Gomez and Leon), 2006} [Angelov et al., [2008c} [Lughofer and Guardiolal, 2008;
Iglesias et al., [2009; Lemos et all 2010), previsao e predigao (Nguyen et al., [2006; Nayak and|
Sudheer], 2008} Wang and Vrbanek| [2008; [Chang et al., 2009; [Lughofer and Kindermann), 2010;
Lemos et all, [2011¢}; Lughofer et al|, [2011bla; Leite et al) 2012).

Os sistemas fuzzy evolutivos podem ser considerados como uma sinergia entre sistemas fuzzy
e métodos recursivos de aprendizado de maquina. Esses sistemas sao caracterizados por sua
capacidade de extrair conhecimento a partir de dados e adaptar sua estrutura e parametros em
tempo real, para acompanhar as mudangas do ambiente (Kasabov and Filevl 2006)). Segundo
Lemos et al| (2009), a modelagem baseada em dados vem sendo amplamente utilizada na
construcao de modelos capazes de reproduzir comportamentos tipicos de sistemas complexos,
por meio de um conjunto de amostras dos mesmos.

Sistemas evolutivos sao fundamentalmente diferentes de sistemas adaptativos e sistemas
evolucionarios. Os sistemas adaptativos sao capazes de ajustar apenas seus parametros e pos-

9
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suem uma estrutura fixa, enquanto os sistemas evolucionarios (e. g. algoritmos genéticos
(Gomez and Dasguptal 2002), programagao genética (Linden and Bhayal 2007)) baseiam-se
no processo de evolucao que ocorre em populacoes de seres vivos e utilizam, como mecanismo
de adaptacao, operadores de sele¢ao, cruzamento e mutagao de cromossomos. Jé os sistemas
evolutivos sao capazes de ajustar sua estrutura e seus parametros em tempo real. Tais sistemas
se inspiram no processo de aprendizado humano, mais especificamente, na geracao e adaptacao
do conhecimento a partir de experiéncias, ou seja, tem como base o processo de evolucao de
individuos ao "longo da vida” (Angelov and Zhou|, 2006). Por exemplo, em sistemas baseados
em regras, esse processo pode iniciar-se a partir de um conjunto vazio de regras, e novas regras
aprendidas a medida que o individuo se depara com novas experiéncias nao explicadas pelas
regras existentes. As regras nao sao fixas ou pré-determinadas. A geracao das regras é incre-
mental, permitindo que elas possam ser adicionadas, excluidas ou modificadas, para melhor se
adaptarem as experiéncias.

A maioria das técnicas de modelagem fuzzy evolutiva utiliza informacoes sobre a organiza-
cao espacial das varidveis de entrada e/ou saida para a construcao de um conjunto de regras de
forma adaptativa (Lemos, 2011). A organizacao espacial dessas varidveis é feita recursivamente
por um algoritmo de agrupamento evolutivo. Este algoritmo processa os dados de entrada re-
cursivamente, adaptando os grupos existentes (Pedryczl |2005) e eventualmente reestruturando
a base de regras. Geralmente, a estrutura do modelo é obtida durante a etapa de agrupamento,
pois os componentes principais do modelo (por exemplo, neur6nios ou regras fuzzy) estao dire-
tamente associados aos grupos (clusters). O processo de agrupamento evolutivo pode adicionar,
excluir ou modificar os componentes do modelo de forma dinamica. Um mecanismo tipico para
atualizar a estrutura do modelo ¢ ilustrado na Figura [2.1]

— P

— > Algoritmo de Aprendizado PP E—

==

Saida

———

Entrada

Y

Componentes do Modelo

Fig. 2.1: Mecanismo de atualizacao da estrutura do modelo.
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2.2 Revisao da Literatura

Os sistemas evolutivos e os métodos de aprendizagem on-line tém atraido crescente atencao
dos pesquisadores ao longo dos ultimos anos. Isso resultou na organizagao de diversos simposios,
congressos, secoes especiais em congressos e periddicos, e livros, viz.:

Annual Meeting of the North American Fuzzy Information Processing Society (NAFIPS).
Conference of the European Society for Fuzzy Logic and Technology (EUSFLAT).
Conference on Adaptive and Intelligent Systems (ICAIS).

Conference on Evolving and Adaptive Intelligent Systems (EAIS).

Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE).

Conference on Information Processing and Management of Uncertainty in Knowledge-
Based Systems (IPMU).

Conference on Machine Learning and Applications (ICMLA).
Conference on Systems Man and Cybernetics (IEEE-SMC).

Symposium on Evolving and Autonomous Learning System (EALS).
Symposium on Evolving Fuzzy Systems (EFS).

Symposium on Evolving Intelligent Systems (EILS).

Workshop on Evolving and Self-Developing Intelligent Systems (ESDIS).

Workshop on Evolving Systems at the IEEE World Congress on Computational Intelli-
gence (WCCI).

World Congress of the International Fuzzy Systems Association (IFSA).

Periodico - Applied Soft Computing: Special issue on Evolving Soft Computing Techni-
ques and Applications.

Periddico - Evolving Systems.

Periddico - Information Sciences: Special section on Online fuzzy machine learning and
data mining.

Livro - Evolving Connectionist Systems.
Livro - Evolving Fuzzy Systems: Methodologies, Advanced Concepts and Applications.
Livro - Evolving Intelligent Systems: Methodology and Applications.

Livro - Learning in Non-Stationary Environments: Methods and Applications.

Os exemplos citados mostram que existe uma abundante literatura descrevendo modelos
evolutivos. Esta secao apresenta o estado da arte.
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2.2.1 Sistemas Fuzzy Evolutivos

Muitos modelos fuzzy evolutivos foram desenvolvidos considerando um conjunto de regras
funcionais do tipo Takagi-Sugeno (TS) (Takagi and Sugeno [1985)). Estes trabalhos propoem
modelos funcionais em que a estrutura do modelo (ntimero de regras e parametros dos antece-
dentes) é flexivel, sofrendo alteragoes baseadas em grupos criados, eliminados ou atualizados por
algoritmos de agrupamento recursivo nao-supervisionado. Os parametros dos consequentes sao
atualizados utilizando-se minimos quadrados recursivos ou suas variacoes. As principais abor-
dagens incluem aquelas reportadas em |Angelov and Buswell (2001)); |Angelov et al.| (2004bla);
Angelov and Filev| (2004}, 2005)); Lughofer and Guardiolal (2008)); Lughofer| (2008b); [Wang and
Vrbanek| (2008); |Angelov and Zhou| (2008a.bl); Angelov et al.| (2008¢c|); McDonald and Angelov
(2010); |Cernuda et al| (2011}, 2012)).

Uma abordagem para identificagdo de modelos on-line foi proposta em [Angelov and Filev
(2004). Esta se baseia em um algoritmo incremental de agrupamento subtrativo que atualiza
recursivamente a estrutura da base de regras do modelo TS e seus parametros através de uma
combinacao de aprendizado supervisionado e nao-supervisionado. A base de regras evolui con-
tinuamente adicionando novas regras com maior poder de sumarizacao e modificando as regras
e parametros existentes. A criagao de novas regras ou a modificacao das regras existentes é rea-
lizada pela avaliacao recursiva do potencial das novas amostras. Os parametros do consequente
das regras sao atualizados com o algoritmo recursivo de minimos quadrados. Esse modelo
evolutivo é chamado de eTS (evolving Takagi-Sugeno - Takagi-Sugeno Evolutivo). A natureza
adaptativa do TS em combinacao com a forma transparente e extremamente compacta de
suas regras torna este modelo promissor para a modelagem on-line de processos complexos.
Diferentes versoes do algoritmo e varias aplicagoes tém sido propostas.

O algoritmo eT'S (original) ndo permite simplificacdo da base de regras (exclusao de regras)
durante a aprendizagem, ignorando que as regras podem se tornar irrelevantes com a chegada
de novas informacoes. Uma versao do eTS, SimpleTS, que simplifica a base de regras foi
sugerida em [Angelov and Filev| (2005). O objetivo do SimpleTS é reduzir a complexidade dos
calculos do potencial. O modelo combina o conceito de dispersao com uma medida de potencial
baseada na densidade dos dados, o que torna o algoritmo computacionalmente mais eficiente.
O Simpl_eTS utiliza funcao de pertinéncia do tipo Cauchy no antecedente, ao invés de uma
funcao Gaussiana e o algoritmo recursivo de minimos quadrados para o aprendizado dinamico
dos parametros e estrutura do modelo eTS. A simplificacao da base de regras do Simpl_eTS é
baseada na representatividade das regras. Se o nimero de amostras associadas a uma regra for
menor que um determinado percentual dos dados, a regra é ignorada e seu grau de disparo é
definido em zero.

Uma versao estendida do €TS foi introduzida em |Angelov and Zhou| (2006]) e denominada
xTS (eXtended Takagi-Sugeno). Neste modelo o raio de influéncia de cada grupo (zona de
influéncia) é estimado recursivamente. Outra funcionalidade introduzida neste modelo é a
idade, que é utilizado para medir a relevancia dos grupos. Em [Maciel et al. (2012b)) versoes
do €TS e xTS com multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO - Multiple Input / Multiple
Output) sao utilizadas para a previsao em tinico modelo de todos os fatores dinamicos latentes
da curva de juros. Uma modificagdo do algoritmo eTS (Angelov and Filev, 2004) é proposta
em Birek et al.| (2014) e chamada de Mod_eTS. O Mod_eTS incorpora uma modificagdo no
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mecanismo de atualizacao dinamica dos grupos. Os grupos criados servem como base para
regras fuzzy com funcoes de pertinéncia Gaussianas que sao definidas pelos centros dos grupos
e tem funcoes lineares no consequente. Os parametros das funcoes lineares sao calculados
usando um algoritmo recursivo de minimos quadrados.

No trabalho de |Angelov et al.| (2010) foi proposto o €T'S+ como uma nova abordagem para
o eTS. No eTS+, os parametros do antecedente e a estrutura da base de regras sao atualizados
usando critérios como idade, utilidade, densidade local e zona de influéncia, o que compreende
uma técnica robusta, flexivel e autonoma. O modelo pode comecar com um conjunto vazio
de regras e nao necessita de limites ou parametros especificados pelo usuario. Baseado na
abordagem do eT'S+ foi proposto o Simpl eTS+ (Angelov, 2011).

O FLEXFIS (Flexible Fuzzy Inference System - Sistema de Inferéncia Fuzzy Flexivel), de-
talhado em [Lughofer| (2008b), utiliza um algoritmo de agrupamento recursivo derivado de uma
modificagdo da quantizagao vetorial (eVQ - (Lughofer, [2008a))). A estimagao de parametros
do consequente ¢é realizada pelo algoritmo recursivo de minimos quadrados ponderados. Entre
as aplicagdes do FLEXFIS inclui-se o controle e previsdo de emissoes de poluentes (NOx) de
motores de automoveis de combustao interna (Lughofer et al., 2011a)). Uma nova versao do
FLEXFIS foi introduzida em Lughofer (2012) e denominada FLEXFIS++ (Flexible Evolving
Fuzzy Inference System). Os principais beneficios do FLEXFIS++ em relacao ao FLEXFIS é
a reducao da complexidade pela uniao e exclusao de regras realizadas por um mecanismo que
reduz a dimensionalidade de forma suave e gradual, e a maior interpretabilidade.

Um importante desenvolvimento é o SAFIS (Sequencial Adaptive Fuzzy Inference System)
sugerido por Rong et al.| (2006). O SAFIS emprega um método baseado na rede RBF (Radial
Basis Function) para construgao da base de regras de um sistema Takagi-Sugeno de ordem
zero e pode ser representado por uma rede feed-forward com cinco camadas. Esse sistema
de inferéncia fuzzy utiliza um critério baseado na distancia Fuclidiana entre as amostras e os
centros dos grupos, em conjunto com uma medida de influéncia para adicionar regras de forma
incremental. A remogao de regras é realizada utilizando o critério de influéncia. Um algoritmo
baseado em uma modificacao do Filtro de Kalman ¢ utilizado para atualizar os parametros das
regras. Uma versao estendida do SAFIS chamada de ESAFIS foi proposta em |Rong et al. (2011,
2014)) e prové melhorias na acuracia da previsao e na velocidade de processamento em relagao
a versao original. No ESAFIS, uma modificagao no conceito da influéncia é introduzida para
inclusao ou exclusao de regras. Quando nao hé alteragao no nuimero de regras, os parametros
do consequente sao atualizados por um algoritmo recursivo de minimos quadrados. Isto reduz
o tamanho da matriz de covariancia e a complexidade computacional.

No trabalho de |Angelov et al.| (2007a) é proposto um classificador fuzzy evolutivo deno-
minado eClass. Uma caracteristica importante dessa abordagem é a possibilidade do eClass
iniciar-se com um conjunto vazio de regras. No referido trabalho, propuseram-se quatro dife-
rentes arquiteturas eClass que se diferenciam na sua estrutura interna e pela maneira como seus
parametros e estruturas sao atualizados. Outras propostas para o eClass podem ser encontradas
em |Angelov and Zhou| (2008alb). Um classificador evolutivo simplificado (Simpl_eClass) ¢ in-
troduzido em Baruah et al.|(2011) como uma evolugao do eClass (Angelov et al., 2007a). Assim
como no eClass, no Simpl_eClass sdo propostos classificadores de ordem zero (Simpl_eClass0)
e de primeira ordem (Simpl_eClassl). Os dois se diferem pela parte do consequente das regras
e pela estratégia de classificagao utilizada. No Simpl_eClass a aprendizagem nao envolve cal-
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culo de potencial, e sim o conceito de incremento da densidade, introduzido no Simpl_eTS+
(Angelovl 2011). Isto permite reduzir o custo computacional do classificador.

Em Lima/ (2008)) e|Lima et al.| (2010]) foi proposto o uso do Aprendizado Participativo (AP),
um método robusto de aprendizado (Yager, 1990), para realizar a granularizagdo do espago
de entrada de um sistema fuzzy evolutivo (ePL). Esse paradigma se baseia no mecanismo de
aprendizagem humana, no qual a ideia principal é que o conhecimento ja adquirido pelo sistema
é utilizado durante o processo de aprendizado. No AP, uma conexao deve ser estabelecida entre
as informagoes coletadas a cada instante e o conhecimento atual, as informagoes coerentes devem
atualiza-lo. As informacoes pouco coerentes precisam ser detectadas e suavizadas a fim de rever
o que se aprendeu até entao ou proteger o sistema de possiveis erros e divergéncias (Yager, 2004;
Lima et al., |2010)). Nesse algoritmo, o conceito de aprendizagem participativa é utilizado na
atualizagao dos antecedentes e o estimador de minimos quadrados recursivos na atualizagao dos
consequentes. O ePL foi generalizado para um sistema MIMO em Maciel et al.| (2012c). Ao
contrario da versao original do ePL em que o nimero inicial de grupos e respectivos centros
sao estimados usando o algoritmo de agrupamento fuzzy C-means (quando o conhecimento a
priori sobre o problema estd disponivel), no ePL MIMO utilizou-se agrupamento subtrativo.
Segundo os autores, o principal beneficio no uso do agrupamento subtrativo é que nao existe a
necessidade do usuario estimar o ntimero inicial de grupos, aumentando a autonomia do modelo.
Uma versao melhorada do ePL foi proposta em |Maciel et al. (2012a, 2013a) e é chamada de
ePL+. As principais diferengas entre o ePL e o ePL+ sao descritas a seguir. No ePL os
raios dos grupos que representam a zona de influéncia das fungoes de pertinéncia sao fixos e
definidos por conhecimento especializado. As fungoes de pertinéncia das regras fuzzy tém a
mesma, dispersao, e, portanto, a mesma forma. Em contraste, o ePL+ adota um mecanismo
adaptativo para calcular a zona de influéncia de cada regra. Assim, os raios dos grupos sao
diferentes e seus valores podem ser ajustados durante a aprendizagem. Outra diferenca esta
no algoritmo de agrupamento. O ePL elimina grupos redundantes sempre que uma medida de
compatibilidade entre os centros dos grupos é maior que um limiar definido pelo usuario, nao
utilizando nenhum mecanismo adaptativo para avaliar a qualidade da base de regras. O ePL+
inclui uma medida de utilidade para avaliar, de forma recursiva, a qualidade da estrutura dos
grupos, de maneira similar ao eTS+ (Angelov et al., [2010).

Um sistema fuzzy evolutivo com uma nova abordagem do aprendizado participativo cha-
mado de eMG (Multivariable Gaussian Fvolving Fuzzy System - Sistema Fuzzy Evolutivo Mul-
tivaridvel Gaussiano) foi proposto em Lemos et al. (2011c). O eMG ¢é um modelo funcional
do tipo Takagi-Sugeno que usa um algoritmo de agrupamento evolutivo Gaussiano baseado no
conceito de aprendizado participativo (Yager], [1990) para atualizar continuamente a base de
regras. O agrupamento evolutivo pode ser visto como uma extensao da abordagem proposta
em Silva et al.| (2005). Diferentemente do algoritmo original, no eMG cada grupo é represen-
tado por uma fungao Gaussiana multivaridavel. A estrutura do agrupamento (ntimero, centro e
forma dos grupos) é atualizada recursivamente a cada passo do algoritmo e os limiares definidos
automaticamente.

Maciel et al.| (2013b)) sugere uma abordagem nao linear para problemas de previsao empre-
gando um sistema fuzzy evolutivo simplificado baseado no conceito de nuvens de dados (Angelov
and Yager} 2012) para definir o antecedente das regras fuzzy. Esse método utiliza uma medida
de potencial da densidade dos dados e oferece uma alternativa nao paramétrica para definicao
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do antecedente das regras. A medida de potencial reflete a real distribuicao dos dados, sem a
necessidade de operagoes de agregacao ou fungoes de pertinéncia escalares. Segundo os autores,
esta abordagem proporciona um algoritmo mais autonomo e eficiente.

Lemos et al.| (2011b]) propuseram uma nova abordagem para modelagem fuzzy evolutiva
utilizando arvore de regressao linear recursiva (evolving Fuzzy Linear Regression Trees - eF'T).
A topologia da eFT pode ser atualizada continuamente por meio de testes estatisticos. A
arvore de regressao linear fuzzy é gerada a partir de um fluxo de dados, empregando métodos
estatisticos de selecao de modelos. Isto é feito de forma recursiva, substituindo as folhas por
sub-arvores que melhoram a qualidade do modelo. Para avaliar a qualidade, o teste de selecao
utilizado considera a precisao e o numero de parametros do modelo resultante. Isto gera
modelos altamente eficientes e evita o overfitting. O algoritmo de aprendizagem incremental
comecga com uma arvore contendo uma tunica folha associada a um modelo de regressao global
inicial. O algoritmo de aprendizado avalia se a combinacao ponderada de alguns modelos de
regressao linear locais possui um desempenho superior ao do modelo linear global inicial. Essa
abordagem captura mudancas nas informacoes de entrada e fornece modelos linguisticamente
interpretaveis. O gradiente descendente é utilizado para ajuste dos nods internos da arvore. Em
Lemos et al.| (2012), a eFT é utilizada na previsao do volume de vendas de produtos de petréleo,
e em |Lemos et al.| (2013)) na previsdo de vazao semanal.

Em Marsalal (2013]), é proposta uma nova abordagem com aprendizado incremental para
construgao de arvores de decisao fuzzy (Fuzzy Decision Trees - FDT). Na abordagem proposta
utiliza-se uma medida de discriminacao que considerada a idade das informagoes para classificar
os atributos durante o processo de construcao da FDT por meio de um fluxo de dados. Uma
versao evolutiva dessa abordagem é proposta em [Shaker et al.| (2013) e denominada eFPT
(evolving Fuzzy Pattern Tree). A idéia chave da eFPT é manter, além do modelo atual, um
conjunto de arvores vizinhas que podem substituir o modelo atual se seu desempenho for inferior
ao de uma das arvores alternativas. O desempenho dos modelos é monitorado continuamente
por um mecanismo de janela deslizante de comprimento fixo.

Um método de aprendizagem para evolucao de estruturas (Structure FEvolved Learning
Method - SELM) foi proposto em |Wang et al| (2010)). A estrutura do SELM evolui com o
objetivo de reduzir o erro de modelagem. Isto ocorre com a inclusao de uma nova particao
para a sub-regiao com o maior erro médio. Para a inclusao de uma nova particao, divide-se
inicialmente a regiao de dominio do problema em duas sub-regioes. Em seguida, seleciona-se
para divisao a sub-regiao com o maior erro médio. O processo incremental de divisao continua
até que se obtenha uma precisao satisfatoria. Essa abordagem de aprendizado foi empregada
em modelos linguisticos (Mamdani) e funcionais (Takagi-Sugeno). Em [Wang et al. (2013) é
proposta uma simplificagao do método para evolugao de estruturas (Simplified Structure Evol-
ving Method - SSEM) e empregado no modelo de Mamdani. O SSEM inicia-se com um modelo
global com uma tnica regra fuzzy (o SELM inicia-se com 2" regras, onde n é o nimero de
variaveis de entrada). Esta simplificacdo reduz significativamente o nimero de parametros e
de regras fuzzy, o que diminui o custo computacional do algoritmo e permite sua aplicacao a
problemas com qualquer dimensao do espago de entrada.

Em Komijani et al| (2012) é introduzido o €TS-LS-SVM (evolving Takagi-Sugeno Least
Square Support Vector Machine) para previsao de séries temporais. Como diferencial, este
trabalho utilizou modelos locais nao lineares do tipo maquinas de vetores suporte por minimos
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quadrados (LS-SVM - Local Least Squares Support Vector Machine Models) como consequente
das regras fuzzy, em vez dos modelos lineares utilizados nos modelos evolutivos de Takagi-
Sugeno convencionais. O aprendizado é realizado em duas etapas. Primeiro os antecedentes das
regras sao criados e atualizados adaptativamente por uma técnica de agrupamento sequencial
para obter a estrutura do modelo Takagi-Sugeno. Em seguida, os parametros de cada modelo
local LS-SVM (consequente da regra) sdo atualizados recursivamente por um novo algoritmo
de aprendizado baseado em gradiente.

Um modelo fuzzy evolutivo (evolving Fuzzy Model - eFuMo) foi proposto em [Dovzan et al.
(2012). O modelo baseia-se em métodos recursivos de agrupamento derivados dos métodos fuzzy
C-means (rfFCM) e Gustafson-Kessel (RGK). A evolugao da estrutura é obtida pela inclusao,
uniao, divisao e exclusao de grupos. Os parametros dos modelos locais lineares sao atualizados
por um algoritmo recursivo de minimos quadrados.

Uma abordagem para identificacao de sistemas evolutivos Takagi-Sugeno aplicaveis a pro-
blemas de regressao foi proposta em |Pouzols and Lendasse (2010), e chamada de eF-OP-ELM
(evolving Fuzzy Optimally Pruned Extreme Learning Machine). O eF-OP-ELM gera aleato-
riamente um conjunto de regras fuzzy com antecedentes simples, estrutura aleatéria para os
antecedentes e valores aleatérios para os parametros de fungoes de pertinéncia Gaussianas. O
método LARS (Least Angle Regression) generalizado é empregado para classificar as fungoes
fuzzy de acordo com sua acuricia. O numero de regras fuzzy é selecionado pela estatistica
PRESS (PREdiction Sum of Squares). Os parametros dos consequentes sao determinados
analiticamente.

Uma outra abordagem utilizada em sistemas fuzzy evolutivos é baseada na computagao gra-
nular, que emprega granulos de informagao tipo fuzzy para construir mapas granulares entre
os dados granulares de entrada-saida. Um modelo fuzzy evolutivo que utiliza o conceito de
granulos de informagao foi proposto em |Leite and Gomide| (2012)) para aproximagcao de fungao
e controle robusto. O modelo chamado de FBeM utiliza fun¢oes de pertinéncia trapezoidais e
regras que combinam consequente linguistico (Tipo Mamdani) e funcional (Tipo TS). Em Leite
et al.| (2011)) o algoritmo de aprendizagem do FBeM foi modificado para tratar problemas de
previsao de séries temporais. O FBeM descrito em |Leite et al.| (2011)) utiliza fungdes de perti-
néncia Gaussianas e regras que combinam consequentes linguisticos e funcionais. A estrutura
do FBeM evolui incrementalmente por meio da inclusdo de um novo granulo (regra) quando
as regras existentes nao sao suficientemente ativadas por uma nova amostra. A adaptacao das
regras consiste em contrair ou expandir os granulos representados pelos conjuntos fuzzy e é
realizada quando a amostra de dados ativa suficientemente uma regra. Os granulos podem ser
unidos para formar um granulo maior e remover a redundancia.

2.2.2 Sistemas Neuro-Fuzzy Evolutivos

Sistemas neuro-fuzzy sao redes neurais formadas por neuronios fuzzy. KEssas redes com-
binam elementos das teorias de conjuntos fuzzy e de neurais, gerando modelos que integram
o tratamento da incerteza e a interpretabilidade provida por sistemas fuzzy e a habilidade
de aprendizado proporcionada por redes neurais (Pedrycz, [1991). Modelos fuzzy evolutivos
hibridos sao propostos em Kasabov and Song| (1999); Kasabov| (2001); |Chang et al.| (2009),
e definidos como redes neuro-fuzzy evolutivas (Pedrycz and Gomide, 2007)). Esses modelos
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possuem estrutura multicamada sendo possivel extrair regras fuzzy a partir de sua estrutura.
Algoritmos de treinamento permitem adaptar os pesos da rede, assim como o numero de nos
em determinadas camadas dessas redes.

Duas abordagens para EFuNN (Evolving Fuzzy Neural Network - Rede Neuro-Fuzzy Evo-
lutiva (Kasabov and Filev, [1998)) propostas em Kasabov and Song| (1999) foram denominadas
mEFuNN e dmEFuNN. Estas possuem uma estrutura que evolui por meio de aprendizado
hibrido (supervisionado / nao-supervisionado). A mEFuNN utiliza regras do tipo Mamdani
(Mamdani and Assilian), [1999), enquanto a dmEFuNN utiliza regras do tipo Takagi-Sugeno
(Takagi and Sugenol, [1985). O antecedente das regras é obtido por meio de agrupamento fuzzy
C-means e os parametros das fungoes de saida sao avaliados dinamicamente para cada um dos
nos da regra.

Uma rede neuro-fuzzy evolutiva auto-organizavel foi desenvolvida em [Rubio (2009) e deno-
minada SOFMLS (On-Line Self-Organizing Fuzzy Modified Least-Squares Network). Esta rede
emprega um algoritmo de agrupamento evolutivo do vizinho mais préximo (Evolving Nearest
Neighborhood Clustering Algorithm) para definir a estrutura (criacao da base de regras) de um
modelo TS de ordem zero. Os parametros do consequente da regras sao atualizados por um
algoritmo de minimos quadrados.

Um novo sistema de inferéncia fuzzy denominado DENFIS (Dynamic Evolving Neuro-Fuzzy
Inference System - Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Dinamico Evolutivo) é proposto em
Kasabov and Song| (2002)). Este sistema evolui incrementalmente por meio de um método
de aprendizagem hibrido. Nesse modelo é empregado o ECM (FEwvolving Clustering Method -
Método de Agrupamento Evolutivo (Song and Kasabov, [2001))) para adaptar a estrutura da
base de regras e um algoritmo recursivo de minimos quadrados ponderados para atualizagao
dos parametros do consequente das regras. O DENFIS utiliza uma generalizacao local, como
as EFuNNs (Kasabov and Filev, |1998) e redes as CMAC (Brown and Harris, [1994)). Por isso
necessita de mais dados de treinamento que os usados pelos modelos de generalizagao global,
como ANFIS (Jang, |1993)) ¢ MLP (Haykin|, 1999).

Uma rede evolutiva neuro-fuzzy com memdria semantica (evolving Neuro-Fuzzy Semantic
Memory - eFSM) é introduzida em |Tung and Quek (2010). A rede ¢ do tipo Mamdani e adapta
sua estrutura de forma incremental pelo fluxo de dados. O algoritmo de aprendizado possibilita
a inclusao de novas regras a partir do surgimento de novas informacoes nos dados de entrada.
As regras obsoletas, que ja nao descrevem a tendéncia dos dados, sao eliminadas. O conceito
de potencial ¢ utilizado para atualizar a base de regras.

Uma rede neuro-fuzzy recorrente chamada de IRSFNN (Interactively Recurrent Self-Evolving
Fuzzy Neural Network), é proposta em |Lin et al. (2013a)). A estrutura recorrente da IRSFNN
¢ formada por lacos de repetigao externos e por uma realimentagao interna. Estes alimentam a
forga de disparo das regras. A rede emprega uma FLNN (Functional Link Neural Network) no
consequente das regras promovendo a capacidade de mapeamento. Na FLNN, os consequentes
das regras sao definidos como fungoes nao lineares. O algoritmo de aprendizagem inicia com
uma base de regras vazia e as regras sao geradas simultaneamente com a evolugao da estrutura
e ajuste dos parametros. As regras sao criadas por um algoritmo de agrupamento e os parame-
tros do consequente sao atualizados por um algoritmo baseado em uma modificacao do Filtro
de Kalman. Os antecedentes das regras e os parametros da recorréncia da rede sao ajustados
pelo algoritmo do gradiente descendente.
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Um sistema de inferéncia genérico neuro-fuzzy evolutivo (Generic Evolving Neuro-Fuzzy
Inference System - GENEFIS) é introduzido em Pratama et al.|(2013b) e empregado em pro-
blemas de classificagdo em [Pratama et al.| (2013al). O GENEFIS adota uma forma generalizada
de Takagi-Sugeno onde o antecedente é composto por fungao Gaussiana multivariada e o seu
processo de aprendizado se inicia a partir de uma base de regras vazia e a evolugao da estrutura
se d& com base em novas informagoes provenientes de um fluxo de dados. O método DS (Datum
Significance) e GART+ (Generalized Adaptive Resonance Theory+) sdo usados para inclusao
de novas regras. Regras obsoletas sdo excluidas pela técnica ERS (FEztended Rule Significance)
e uma técnica baseada em Kernel é utilizada para mesclar regras redundantes.

Em [Lin et al.| (2013b)) e |Lin et al.| (2014)) foram propostas duas redes neuro-fuzzy evolutivas
similares que utilizam modelos fuzzy do Tipo-2. As duas redes iniciam-se com uma base de
regras vazias e o aprendizado se da pela evolucao da estrutura e ajuste dos parametros. O
antecedente das regras fuzzy sao definidos usando conjuntos fuzzy do Tipo-2 e o consequente
é do tipo Takagi-Sugeno. A estrutura das redes é obtida por um agrupamento on-line fuzzy
do Tipo-2, os parametros do consequente sao ajustados via Filtro de Kalman e os conjuntos
fuzzy do Tipo-2 do antecedente sao atualizados pelo algoritmo do gradiente descendente. A
diferenca entre as duas redes é que a MRIT2NF'S (Mutually Recurrent Interval Type-2 Neural
Fuzzy System) (Lin et al., [2013b) utiliza uma estrutura recorrente com realimentac¢ao mitua,
enquanto a rede TSCIT2FNN (TSK-Type-Based Self-Evolving Compensatory Interval Type-
2 Fuzzy Neural Network) (Lin et al., |2014)) utiliza intervalos compensatérios. Os pesos da
realimentacao mutua e os pesos compensatorios sao ajustados pelo algoritmo do gradiente
descendente.

Uma nova abordagem para sistemas evolutivos que utiliza um sistema neuro-fuzzy de Mam-
dani Tipo-2 é proposta em [Tung et al.| (2013)). O sistema proposto é chamado eT2FIS (evolving
Type-2 Neural Fuzzy Inference System) e a aprendizagem é realizada de forma incremental,
onde o sistema evolui e aprende com a chegada de novas informagoes. O algoritmo de apren-
dizagem usa uma medida de similaridade para evoluir sua estrutura por meio da inclusao de
novas regras, exclusao de regras obsoletas, e/ou pela unidao de regras redundantes. A aborda-
gem é aplicada na identificacao on-line de um sistema variante no tempo, no monitoramento
on-line dos pregos de agoes financeiras e na modelagem da densidade do fluxo de trafego de
uma estrada.

2.2.3 Sistemas Evolutivos com Selecao de Entradas

A caracteristica importante dos sistemas fuzzy evolutivos é a sua capacidade de adaptar,
simultaneamente, a estrutura e os parametros do modelo a partir dos dados de entrada. Uma
limitagao das atuais abordagens evolutivas diz respeito a utilizacao de mecanismos de selecao
adaptativa de entradas em conjunto com a adaptacao da estrutura e dos parametros dos modelos
usando os dados de entrada. Em geral, as varidveis de entrada sao escolhidas utilizando-
se, por exemplo, conhecimento a priori e, depois, sdo mantidas fixas (Lemos et al., [2011c).
Procedimentos de selecao adaptativa de entradas para capturar variacoes nos modos de operagao
e variagoes na estrutura dos sistemas continuam a ser um desafio na modelagem fuzzy (Zhu
et al.l 2010; |[Lughofer, |2011)). Uma questao chave é como incorporar a selecao de variaveis no
processo de aprendizagem incremental de uma maneira que nao cause descontinuidade ou danos
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no processo de aprendizagem. Em outras palavras, o mecanismo de selecao de variaveis deve
ser parte do préprio processo de aprendizagem.

A selecao adaptativa de entradas pode ser realizada como se segue (Guyon and Elisseett]
2003):

o Forward Selection (Selegao para frente): o modelo inicia-se considerando uma tnica
variavel e sao acrescentadas novas variaveis ao modelo durante a aprendizagem,;

e Backward Selection (Eliminacao para tras): o modelo inicia-se com todas as va-
ridveis e descarta-se as variaveis irrelevantes durante a aprendizagem.

Para gerar subconjuntos de variaveis aninhadas, a sele¢ao para frente é computacionalmente
mais eficiente do que a eliminagao para tras (Guyon and Elisseeft,|2003). Os métodos de selegao
incremental de entradas iniciam-se com uma ou mais variaveis, e, de acordo com o fluxo de
dados, novas variaveis podem ser adicionadas ou eliminadas do modelo. O conjunto inicial de
variaveis pode ser escolhido a partir de conhecimento prévio sobre o sistema a ser modelado ou
por meio de um método de ranqueamento (Guyon and Elisseeff, 2003).

Como mencionado anteriormente, a incorporacao de métodos de selecao adaptativa de en-
tradas aos modelos evolutivos é um recente desafio para o desenvolvimento destes modelos. Na
realidade, métodos de selecao de varidveis de entrada ja foram incorporados a modelos evo-
lutivos para resolver problemas de classificacao (Katakis et all [2005] |2006; Lughofer, 2011)) e
identificagao de sistemas (Lemos et al., 2011a}), por exemplo.

Mais especificamente, o classificador com método de selecao de variaveis de entrada proposto
em [Katakis et al. (2006) cria uma lista de varidveis candidatas e atribui pesos para indicar a
relevancia de cada uma das variaveis. As variaveis de entrada mais relevantes sao selecionadas
para compor o modelo. A relevancia das variaveis de entrada é atualizada constantemente,
possibilitando, assim, enfatizar a importancia de cada uma delas, mas o nimero de variaveis
de entrada do modelo permanece fixo.

Recentemente, foi proposto, em Lughofer| (2011)), um classificador fuzzy evolutivo com sele-
¢ao de variaveis de entrada. A metodologia de selecao de varidveis foi implementada no algo-
ritmo de aprendizado do classificador fuzzy evolutivo FLEXFIS-Class (Lughofer et al., 2007)).
Nesta metodologia, pesos com valores no intervalo [0, 1] sdo atribuidos a cada varidvel de en-
trada proporcionalmente a sua relevancia. Varidveis importantes para discriminacao entre duas
ou mais classes tém seus valores proximos de 1, enquanto que varidveis menos relevantes tem
o valor de seus pesos préximos de 0. Quanto maior o peso da variavel, maior o seu impacto na
aprendizagem. Os pesos sao atualizados continuamente durante o processo de aprendizagem.

Uma arvore de regressao linear fuzzy evolutiva com selegao adaptativa de entradas foi in-
troduzida em Lemos et al.| (2011a), sendo esta uma evolugdo da arvore apresentada em Lemos
et al.| (2011b). A topologia da arvore é atualizada incrementalmente utilizando testes estatisti-
cos, possibilitando a alteragao do niimero de nés da arvore e do niimero de variaveis de entrada
em cada folha a cada nova entrada de dados. A &arvore de regressao possibilita a reducao do
nimero de parametros livres, resultando em modelos mais compactos.
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2.3 Resumo

Este capitulo apresentou uma revisao das abordagens no desenvolvimento de sistemas evo-
lutivos, incluindo sistemas fuzzy evolutivos, redes neuro-fuzzy evolutivas e sistemas evolutivos
com selecao adaptativa de entradas. Diferentes abordagens e metodologias empregadas nos
sistemas evolutivos foram discutidas. Estas servem como base para o desenvolvimento dos
algoritmos evolutivos propostos neste trabalho.

Verifica-se que a maioria das abordagens utiliza algoritmos recursivos de agrupamento para
construcao e atualizagao da estrutura da base de regras. Entre os principais algoritmos de agru-
pamento utilizados estao: Subtrativo, Participativo, Fuzzy C-means, eVQ, ECM, Gustafson-
Kessel, Fuzzy Tipo-2, e variacoes. Estes algoritmos de agrupamento empregam um ou varios
critérios para evoluir a base de regras. Os principais critérios adotados sao medidas de densi-
dade, dispersao, distancia, idade, zona de influéncia, potencial e utilidade. Algumas metodolo-
gias utilizam informagoes sobre o erro de modelagem para construir incrementalmente a base de
regras. A atualizacao dos parametros do antecedente e/ou consequente das regras, geralmente,
é realizada recursivamente por algoritmos de minimos quadrados, gradiente descendente, Filtro
de Kalman, ou por versoes modificadas desses algoritmos.

As principais tendéncias e perspectivas nas abordagens evolutivas estao no desenvolvimento
de algoritmos com maior grau de adaptabilidade que permitam a modificagao/inclusao/exclusao
de regras, a atualizacao dos parametros e o calculo das saidas com menor custo computacional,
maior autonomia e menor nimero de parametros definidos pelos usuarios. Outra questao chave
é o desenvolvimento de métodos incrementais de selecao adaptativa de entradas incorporados
ao algoritmo de aprendizagem evolutivo sem causar descontinuidade no processo de aprendiza-
gem. Essas tendéncias e perspectivas sao corroboradas pelas recentes abordagens que propoem
melhorias em importantes algoritmos evolutivos, como, por exemplo, nos algoritmos do TS,
ePL, FLEXFIS e SAFIS, para citar somente alguns.

Apesar das relevantes abordagens desenvolvidas e dos importantes avangos alcancados no
desenvolvimento de sistemas evolutivos nos ultimos anos, varios aspectos ainda precisam ser
melhores explorados, especialmente em aplicacoes reais. Hoje existe uma crescente demanda
para implementacao dos sistemas evolutivos, aplicados a diversos dominios, tais como sensores
inteligentes, sistemas autonomos, controle adaptativo nao linear, deteccao e diagnéstico de
falhas, previsao, extracao de conhecimento, biomedicina, bioinformatica. Por estas razoes, é
provavel que esta drea de pesquisa e desenvolvimento se mantenha ativa e em crescimento nos
proximos anos.



Capitulo 3

Revisitando a Rede Neo-Fuzzy-Neuron
(NFN)

Este capitulo revisa a estrutura neuro-fuzzy Neo-Fuzzy-Neuron (NFN) (Yamakawa et al.,
1992) que servira como base para os algoritmos evolutivos propostos nos préximos capitulos. A
préxima secao apresenta os fatores que motivaram o uso da estrutura NFN no desenvolvimento
dos algoritmos propostos. Na Secao é descrita a estrutura da rede Neo-Fuzzy-Neuron
(NFN). Depois, na Segao , sao apresentadas as fungoes de pertinéncia empregadas na rede
neuro-fuzzy. Um método de aprendizado incremental com taxa de aprendizado étima é descrito
na Segao [3.4] A estrutura da NFN com multiplas saidas é o assunto da Segao Por fim, a
Secao discorre sobre as consideracoes finais.

3.1 Introducao

A estrutura, batizada de Neo-Fuzzy-Neuron, foi proposta por [Yamakawa et al.| (1992). A
escolha desta topologia de rede neuro-fuzzy se dé por ela favorecer o uso de algoritmos de apren-
dizado eficientes para atualizacao dos pesos da rede e possibilitar a evolugao de sua estrutura
por meio da inclusao/exclusao de fungoes de pertinéncia e varidveis de entrada durante o apren-
dizado incremental. Outro fator relevante para sua escolha é o seu baixo custo computacional,
fator extremamente importante para implementacao em sistemas de tempo real com dinamica
rapida, aliado a seu bom desempenho. A complexidade computacional dessa topologia foi ava-
liada em (Caminhas and Gomide| (2000)). Na andlise realizada, foram consideradas as expressoes
que permitem calcular as saidas em funcao das entradas, isto é, o nimero de operacgoes basicas
e os calculos de fungdes. Os resultados apresentados mostram a simplicidade das operacoes
executadas pela rede NFN e, consequentemente, o seu baixo custo computacional.

Na rede NFN cada funcao de pertinéncia representa uma regra fuzzy tipo Takagi-Sugeno
(Takagi and Sugeno| 1985). Os parametros do consequente das regras (pesos da rede) sao
atualizados por um método baseado no gradiente com taxa de aprendizagem &tima.

21
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3.2 Estrutura da Rede Neo-Fuzzy-Neuron

Esta secao apresenta a rede neuro-fuzzy construida com Neo-Fuzzy-Neurons (NFN). Basi-
camente, a estrutura da rede NFN (Figura corresponde a n estruturas tipo Takagi-Sugeno
(Takagi and Sugenol, 1985)) de ordem zero, uma para cada entrada. Os modelos sdo desacopla-
dos, e a saida é a soma dos modelos individuais. A saida da NFN no instante ¢ (y;) é dada
por:

Ye = fr(@n) + .+ fol@m) = Zfz(fn) = Zytz (3.1)

Tti : i Yt
fffff t fi(wi) | L >
Lt fn (xtn) i

Fig. 3.1: Estrutura da NFN.

Cada saida y;; € definida por um conjunto de m; regras fuzzy de Takagi-Sugeno. Aqui,
assume-se que o dominio de cada variavel de entrada z;; é particionado em m; funcgoes de
pertinéncia triangulares e complementares, como ilustrado na Figura [3.2] Com essa parti¢ao
do dominio de entrada, tém-se as seguintes m; regras para cada entrada xy;:
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Rll Se Tt é Ail Entao Yti é qi1-
Rz Se Tti é Aij Entao Yti é qij-
R™ Se w4 €Ay, Entao vy € qim,.

Os valores de y;; = fi(z4;) sao calculados usando a seguinte expressao:

PN S oy 1 O L
Y = fi(zy) = e ) = v (3.2)
Como as fungoes de pertinéncia sao complementares, no méaximo duas entre as m; regras sao
ativadas por uma entrada x;. Essas duas regras sao indexadas por k; e k; + 1. Uma regra esta
ativa quando o seu valor de pertinéncia é maior que zero. A Figura mostra um exemplo.
Neste exemplo, somente as regras R? e R? estao ativas, pois o grau de pertinéncia ¢ diferente
de zero para os conjuntos fuzzy A e A;z3. Alternativamente, pode-se dizer que as funcoes de
pertinéncia dos conjuntos A; e A;3 estao ativas. O valor de k; corresponde ao indice da primeira
funcao de pertinéncia ativa, isto é, aquela com valor nao nulo para uma dada entrada. Esse
valor é obtido pela menor diferenca positiva entre a varidvel de entrada x;; e o valor modal das
fungoes de pertinéncia. Como as fungoes de pertinéncia sao complementares temos que, por
definicao:

m;
V= Z HA;; (xtl) = HAy, (xt%) + H Ak 11 ($t1) =1 (33)
j=1
y Ail AiQ AiS Al‘4 Aimi72 Aim,fl Ai,m
1
0.5 ) ) )
0 >
MAN, Ti maw,,

Fig. 3.2: Funcoes de pertinéncia triangulares e complementares.

Portanto, a expressao final para y;; ¢ dada por (3.4]), e a estrutura da rede Neo-Fuzzy-Neuron
mostrada inicialmente na Figura [3.1] pode ser ilustrada de forma mais simples pela Figura [3.3]

Yui =7 = HAy, (xtz)qlkz + H Ak, 41 (xti)qiki+1' (34)
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L f )

)| > H

..........

5 L, ,UAim,;\ D %mi /

Fig. 3.3: Estrutura simplificada da NFN.

3.3 Funcoes de Pertinéncia

As fungoes de pertinéncia utilizadas na NFN sao triangulares e complementares. Outros
tipos de funcgoes de pertinéncia também podem ser utilizados, como func¢oes Gaussianas ou
Trapezoidais (Bodyanskiy et al., [2003; |Zaychenko and Gasanovl 2012)). A funcdo triangular é
a mais utilizada na NFN. Optou-se pela sua utilizacao neste trabalho devido a simplicidade e
baixo custo computacional envolvidos nos seus calculos. Uma fungao de pertinéncia triangular
pode ser representada por trés parametros: o limite inferior (a), o valor modal (b) e o limite
superior (¢). Como as fungdes de pertinéncia sdo complementares, a j-ésima fungao é definida
pelo seu valor modal (b;), o limite inferior é dado pelo valor modal da fun¢ao adjacente inferior
(a; = bj_1) e o limite superior pelo valor modal da fungao adjacente superior (¢; = bj41), como
ilustra a Figura

Considerando uma entrada x;, o valor modal das fungoes de pertinéncia é computado a
partir de:

onde 7 indexa a variavel de entrada, j indexa a funcao de pertinéncia, min,, é o limite inferior
do dominio da i-ésima varidvel de entrada, e A; é calculado usando:

(mazx,, —min,,)
A; = p— , (3.6)

onde max,, é o limite superior para o dominio da i-ésima varidvel de entrada e m; é o nimero



3.4 Aprendizado da Rede NFN 25

j-ésima funcdo de pertinéncia

Ai !

0

v

min,, a; = bjfl bj cj = bj-H max,,

Fig. 3.4: Parametros das fungoes de pertinéncia.

de funcoes de pertinéncia que granulariza o dominio da i-ésima varidvel.

3.4 Aprendizado da Rede NFN

Esta secao detalha o procedimento de adaptagao dos pesos da rede NFN usando um método
baseado no gradiente com taxa de aprendizado 6tima. O aprendizado é supervisionado e tem o
propdsito de ajustar os parametros g;;. O procedimento de adaptagao dos pesos descrito a seguir
¢ um mecanismo incremental de atualizacao, portanto, apropriado para modelos evolutivos.
Procedimentos alternativos como atualizacao em lote e incremental com termo de Momentum
sdo tratados em [Yamakawa et al.| (1992).

Dado um conjunto de entrada X = [z1,xs, ..., 2y, ..., £n], sendo N o nimero de amostras e
Ty = (41, Tg2, +ovy Ty, vy Typ) O t-6simo padrao de entrada. Se y; é a saida estimada pela NFN e
U a saida desejada em t, n é o numero de variaveis de entrada. Calcula-se o erro quadratico,
E; a partir de:

1

Ey = 5(% —5:)* = Ei(q;). (3.7)

Fixadas a granularizacao dos dominios de entrada e as fung¢oes de pertinéncia, o aprendizado
da NFN é realizado escolhendo-se os valores de pesos que minimizam o erro F;. A minimizacao
do erro pode ser formulada como:

min By = E(q;5), (3.8)

comg; €R, Vi=1,..,n;7=1, .., m. Una vez que para cada entrada somente as funcoes
de pertinéncia A;, e A;,+1 possuem graus de ativacao diferentes de zero, a minimizagao do
erro pode reescrita por:

min By = Ey(qi;) = Ei(q), (3.9)
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comgq; €R, Vi=1,..,n;j =k, ki+1, e qé calculado por:

4= Qky Qkrt1 - Gy Qiks1 - Qb Dk -+1)- (3.10)

Independente do nimero de fungoes de pertinéncia, a minimizacdo de Fy(G) envolve 2n
varidveis e Fy(q) é uma fun¢ao quadratica e convexa com relagao aos parametros do modelo de
saida (pesos) (Caminhas|, [1997; Caminhas et al.,|1998; Caminhas and Gomide], 2000). Portanto,
o minimo local de E;(§) é minimo global (Uchino and Yamakaway, 1994)).

Como FEy(G) é uma fungao nao linear, a convergéncia para a solu¢ao 6tima depende do ponto
inicial, da direcao de busca e do tamanho do passo na direcao de busca. A condicao inicial
para a aprendizagem da NFN pode ser nula, sem comprometer a convergéncia do algoritmo
(Caminhas, [1997). Como dire¢ao de busca adota-se a do gradiente, dada a simplicidade no seu
calculo. Portanto, g, € qir,+1 sao atualizados utilizando:

Gik: = Gik: — (Y — G by, (T1),

A 3.11
Giki+1 = Qik+1 — (Y — yt)MAiki+1(-rti)‘ ( )

A taxa de aprendizado « corresponde ao tamanho do passo no algoritmo do gradiente, e,
em geral, é determinada por meio de um método de busca unidirecional (Bazaraa et al.,1993).
Neste trabalho, utiliza-se uma férmula fechada (Caminhas et al., [1998; Caminhas and Gomide),
2000) para calcular «, pois a funcao a ser minimizada (F;(§)) é quadrética e, dada a forma de
Ei(§) pode-se calcular v analiticamente para se obter erro de aproximagao nulo a cada passo
do algoritmo. A férmula para se calcular o passo 6timo « é:

1
o= — : 3.12
Zi:l luAik,Lr (xti)2 + IuAikal (xti>2 ( )

Apenas as fungoes de pertinéncia ativas sao relevantes durante a adaptacao dos parametros
da rede NFN. Isto é, somente os pesos das funcoes ativas sao atualizados a cada passo. Isso
significa que a NFN tem um tempo de processamento e adaptacao muito menor que aqueles
demandados por redes neurais classicas. Isto é especialmente importante na modelagem de
processos complexos e de grande porte, uma vez que o numero de operagoes ¢ pequeno e
envolve a computagao de fungoes simples (Bacelar et al.; [2003, [2004)).

O Algoritmo [I] sumariza a estimagao da saida e o processo de atualizacao dos parametros
da NFN com uma tunica saida.

3.5 NFN com Miiltiplas Saidas

Na estrutura da Neo-Fuzzy-Neuron, introduzida por [Yamakawa et al| (1992) e descrita
nas segoes anteriores, o nimero de saidas é igual a um. Em Caminhas and Gomide, (2000)) foi
proposta uma modificacao na estrutura da rede NFN que permite o calculo de miltiplas saidas.
A estrutura da rede NFN com multiplas saidas é mostrada na Figura [3.5

Similarmente a NFN com uma unica saida, na rede NFN com muiltiplas saidas cada uma
das saidas 3! é calculada pela soma das saidas individuais 3!, e podem ser obtidas por:
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Algorithm 1: Rede NFN com uma tnica saida.

Entrada: z;, v, n;

Saida: y;;

Inicializar b;;;

fort=1,2,... do

Ler x;, yy;

fort:=1:ndo
Calcular uAiki (xti>7 ILLAikiJ,-l (Itz),
Calcular yy;;

end for

Calcular yy;

Calcular «;

Atualizar gir,, Qik,+1:

end for

Fig. 3.5: Estrutura da NFN com muiltiplas saidas.
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n n
yllf = Z yiz = Z(MAU@Z (xtl)qsz + H Ak, 11 (‘rti)qgkﬂrl)? (313)
i=1 i=1
onde [ é o indice de cada saida da NFN, t o passo atual, e n nimero de variaveis de entrada.
Os pesos qfk e qfk 41 da rede NFN com muiltiplas saidas sao ajustados de forma andloga ao
descrito na Secao Note que, existe um conjunto de pesos para cada saida da NFN.

Em um sistema com multiplas saidas, pode-se utilizar uma NFN com muiltiplas saidas ou
varias redes NFN com uma tnica saida. A vantagem do uso da NFN com muiltiplas saidas estd
no menor custo computacional, pois o grau de ativagao das fungoes de pertinéncia é calculado
uma Unica vez para cada entrada.

O Algoritmo [2] detalha o processo de estimacao da saida e atualizagao dos parametros da
rede NFN com multiplas saidas.

Algorithm 2: Rede NFN com miiltiplas saidas.
Entrada: z;, y;, n, s;
Saida: y};
Inicializar b;;;
fort=1,2,...do
Ler zy, 4
for:=1:ndo
‘ Calcular HJAik:i(xti)7 :uAik,--H (xti);
end for
for[=1:sdo
for:=1:ndo
| Calcular yj,;
end for
Calcular y!;
Calcular «;
Atualizar ¢l , ¢4, 15

end for

end for

3.6 Resumo

Este capitulo apresentou a rede base para os algoritmos de aprendizado evolutivo propostos
nos proximos capitulos. A rede apresentada possui uma estrutura compacta composta por equa-
¢oes simples e com uma baixa complexidade computacional, mesmo para um grande nimero de
variaveis de entrada. Como um dos objetivos do trabalho é desenvolver algoritmos evolutivos
eficientes e com baixo custo computacional, a rede apresentada neste capitulo mostra-se com
uma abordagem promissora para alcancar esse objetivo.



Capitulo 4

Rede Neo-Fuzzy-Neuron Evolutiva
(eNFN)

Neste capitulo, propoe-se um algoritmo de aprendizado evolutivo para a rede Neo-Fuzzy-
Neuron (NFN) apresentada no Capitulo |3} A Neo-Fuzzy-Neuron possui uma estrutura fixa. A
estrutura do algoritmo de aprendizado proposto neste capitulo é flexivel, isto €, evolui de acordo
com um fluxo de dados. A evolugao da estrutura se da pela alteracao do valor modal, pela
inclusao e também pela exclusao de fungoes de pertinéncia. Espera-se que esta rede evolutiva
tenha um baixo custo computacional, uma boa precisao e consiga lidar com as mudancas
ocorridas no fluxo de dados de entrada.

Uma breve descrigao do algoritmo proposto ¢ apresentada na Se¢ao[4.1] A Segao[d.2]descreve
o processo de inicializagao das funcgoes de pertinéncia, enquanto o método para adaptagao
de contexto do dominio das varidveis de entrada é apresentado na Secao [4.3] A abordagem
empregada na atualizagao do valor modal das fungoes de pertinéncia é descrita na Secgao 4.4)
A metodologia para criacao e insercao de funcgoes de pertinéncia é apresentada na Secao [4.5]
e a para exclusao na Secao A rede eNFN com multiplas saidas é o assunto da Secao
4.7, enquanto a Secao detalha e exemplifica os parametros das redes eNFN. A Secao 4.9
apresenta a complexidade computacional das redes eNFN e, por fim, a Secao contém as
consideragoes.

4.1 Introducao

A rede Neo-Fuzzy-Neuron evolutiva (eNFN) atualiza seus pesos usando o método do gra-
diente com taxa de aprendizado 6tima, similar ao descrito na Secao No entanto, diferente
da abordagem original, a abordagem evolutiva atualiza a estrutura da rede usando os dados de
entrada. Ao contrario da rede original, na eNFN os valores modais das fungoes de pertinéncia,
o numero de fungoes de pertinéncia e o nimero de neuronios podem ser modificados simultane-
amente com a atualizacao dos pesos. As funcionalidades propostas para a rede evolutiva tém
por objetivo manter um erro minimo e uniforme para todas as regioes do espaco de entrada e
permitir a adaptagao dos parametros e estrutura da rede a fim de lidar com as mudancas no
fluxo de dados.

29
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O aprendizado da eNFN pode ser sumarizado em cinco etapas:

1. Definir os valores iniciais dos parametros das fungoes de pertinéncia. Esse passo é compu-
tado apenas uma vez, utilizando os limites inferior e superior para realizar a granularizagao
inicial do dominio das variaveis de entrada.

2. Verificar se o valor da entrada atual é maior que maxz,, ou menor que min,,, e decidir se
o valor de mazx,, ou min,, deve ser atualizado.

3. Calcular os graus de pertinéncia da entrada x, encontrar a funcao de pertinéncia mais
ativa e atualizar o valor modal da fun¢ao de pertinéncia mais ativa.

4. Verificar se a funcao de pertinéncia mais ativa representa bem a vizinhanca de xy, e
decidir se uma funcao de pertinéncia deve ser criada e inserida para cobrir a vizinhanca
de ;. Em outras palavras, este passo atualiza (refina) a granularizagdo do espago de
entrada.

5. Encontrar a funcao de pertinéncia que esta a mais tempo inativa, e decidir se essa fungao
deve ser excluida por inatividade. Uma func¢ao serd eliminada se o tempo de inatividade
for maior que um limiar determinado a priori.

A seguir, apresentar-se-4 uma descri¢ao detalhada dessas cinco etapas.

4.2 Inicializacao das Funcoes de Pertinéncia

As fungoes de pertinéncia utilizadas na eNFN sao triangulares e complementares. O nu-
mero inicial de fungoes de pertinéncia m; pode ser definido empiricamente, ou com base no
conhecimento a priori do sistema, ou baseado em alguma técnica de agrupamento (Caminhas,
1997). Neste trabalho, optou-se por iniciar o algoritmo com a granulariza¢ao padrao de duas
fungoes de pertinéncia para cada uma das n varidveis (m; = 2, i = 1,...,n). O valor modal
inicial das fungoes de pertinéncia é encontrado como se segue:

bil = mmx”
bix = mazx,,,

(4.1)

onde min,, ¢ o limite inferior e max,, o limite superior do dominio da i-ésima varidvel de
entrada.

A granularizagao inicial do espago de entrada é refinada por meio da inser¢ao e/ou da
exclusao de fungoes de pertinéncia de acordo com o fluxo de dados. O processo de criacao e
insergao de fungoes de pertinéncia é detalhado na Secao [4.5 e o de exclusdo na Secao [4.6]

4.3 Adaptacao de Contexto

Na modelagem de sistemas, podem ocorrer mudancas no ambiente que permitam o sur-
gimento de dados cujos valores estao fora do dominio definido pelos valores méximo (maw,,)
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e minimo (min,,). Portanto, nesse caso, é importante a atualizagdo dos valores de max,, e
min,, para se adaptarem as mudancas nas condi¢oes ambientais. Este procedimento é chamado
adaptacao de contexto e é definido como se segue:

5€ Ty, > MaTy, entao MaTy, = Ty, € biy, = Mat,,
se Ty, < ming, entao ming, = Ty, € by = ming,,

(4.2)

ou seja, os valores maximo e minimo de cada variavel de entrada sao atualizados a medida que
o algoritmo recebe novas amostras que ultrapassam esses limiares.

4.4 Atualizacao do Valor Modal

Nesta etapa, encontra-se b}, indice da funcao de pertinéncia mais ativada por zy;, i =1, ..., n.
Se by > 1 e bl # m,;, entao, a bj-ésima funcao de pertinéncia terd seu valor modal atualizado
por:

ZL;UO — bg;ual + ﬁ(xtz . bg;ual)’ (43)

onde [ ¢ a taxa de aprendizado. Caso contrario, se by = 1 ou b; = m;, o valor modal nao sera
atualizado, pois neste caso os valores modais correspondem a min,, e maz,,, respectivamente.

4.5 Criacao e Insercao de Funcoes de Pertinéncia

A criacao e insercao de funcgoes de pertinéncia refina a granularizacao do espaco de entrada
visando reduzir o erro de saida de maneira uniforme. Ao contrario do método proposto em
Wang et al.| (2010]), no qual esse refinamento é realizado para a regiao com o maior erro médio,
neste trabalho, o refinamento é realizado com base no erro da funcao de pertinéncia mais ativa.

O valor médio do erro local das regras correspondentes as funcoes de pertinéncia mais ativas
é comparado com o valor médio do erro global de modelagem. Se o valor médio do erro local
for maior que o erro médio global, entao, essa regiao ¢ refinada pela adicao de fungoes de
pertinéncia como se segue.

O valor médio fi4, e a variancia 6; do erro global é recursivamente calculado para a entrada
Xy por:

ﬂgt - /ngtfl - B(ﬂgtﬂ - et)’ (44)

o2, = (1= B)(62_, + Blitg, — €1)?), (4.5)

onde e; = y; — ;.
Similarmente, o valor médio fiy: do erro local correspondente a fungao de pertinéncia mais
ativa (b}) é recursivamente computado para a entrada z;; usando:

/lb:i = /lb:i—l - 5@%_1 - et)‘ (46)
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A fim de se evitar uma granularidade muito fina de uma determinada regiao do dominio
de entrada, insere-se um limitador (7). Este é utilizado para limitar a menor distancia (dist)
permitida entre o valor modal da funcao criada e o valor modal das funcoes adjacentes. Se
b > 1 e by # m,, entao, a distancia entre os valores modais das funcoes de pertinéncia é dada
por . Caso contrério, se b = 1 ou b} = m;, entao, a distancia é calculada por e
@ , Tespectivamente.

O objetivo nao é definir o niimero de regras a priori, pois este é um resultado do algoritmo.
O que se faz é limitar a granularizagao excessiva de uma determinada regiao do dominio de
entrada. Indiretamente, esta restricao permite manter o controle sobre o nimero de regras,
evitando modelos complexos e overfitting. Este limite s6 é véalido na criacao de funcgoes de
pertinéncia. E possivel, por meio da atualizacao do valor modal, que duas fungoes adjacentes
possuam uma distancia inferior a este limite.

Mais precisamente, se fipy, > fig, + &St e dist > T, entao, uma nova funcao de pertinéncia é
criada e inserida. O limiar 7 é calculado iterativamente usando:

MAT, — MMy,
T = i = (4.7)
n
onde n é um parametro definido empiricamente.
A criacao e insercao de fungoes de pertinéncia atualiza a granularizacao da i-ésima variavel

do dominio de entrada como se segue:

e Caso 1: Se b > 1 e b # m;, entao, a funcao mais ativa sera substituida por duas fungoes
de pertinéncia cujos valores modais sao calculados por e . Esse procedimento
é apresentado na Figura que mostra a granularizacao do dominio de entrada antes e
na Figura [4.1Ip, apds a criagao e insergao das novas fungoes de pertinéncia.

(bipra1 — bipr—1)

dist = 4.8
18 5 ( )
bi pra1 — b pr_
buovos = bisr 1 (Digr 41— bigr—1) (49)
3
biprr1 — bipr—
bi,nov()Q = b@bf*l + 2 % ( b7 +1 b7 1>. (410)

3

e Caso 2: Se a fungdo mais ativa for a primeira (bf = 1), entdo, uma nova fungao de
pertinéncia sera criada e inserida entre a primeira e a segunda. O valor modal da funcao
criada é dado por . A Figura mostra o espaco de entrada e a fungao mais ativa
antes, e a Figura [1.2b apresenta a granularizacao do espago de entrada apés a criagao e
insercao de uma nova funcgao de pertinéncia.

(bz’,b;*+1 - bi,b;)

dist =
15 5

(4.11)
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(a)

Funcao de pertinéncia mais ativa

r l
1
0.5
0k .
min,, MAT,,
(b)
A Novas funcoes de pertinéncia
1
0.5
0 U >
MMy, max,,

Fig. 4.1: Criagao e inser¢ao de fungao de pertinéncia - Caso 1.

(bi,b;ﬂ - bz’,b;)
5 )

bi,novo = bLb;‘ (412)

e Caso 3: Se a funcdo mais ativa for a ultima (b = m;), entdo, uma nova fungao de
pertinéncia serd criada entre a penultima e a ultima e tera seu valor modal conforme
descrito por . A Figura mostra o espaco de entrada antes da criacao e insercao
da fungao de pertinéncia, enquanto a Figura [£.3p apds.

(bi,b; - bi,b;‘fl)

dist =
15 5

(4.13)

(bipr — bipr—1)
5 .

(4.14)

bi,novo - bi,b; -

Nos trés casos apresentados, as fungoes criadas recebem o valor do erro médio estimado
para a funcao mais ativa e o numero de funcoes para aquela varidvel é atualizado. A criacao
e inser¢ao de fungoes de pertinéncia modifica os limites inferior e/ou superior das fungoes de
pertinéncia adjacentes, mas seus valores modais permanecem inalterados. A alteragao nos
limites das fungoes adjacentes ocorre para manter as funcoes de pertinéncia complementares.
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(a)

4 Funcao de pertinencia mais ativa

/

0
T, AT,

(b)

Nova funcao de pertinéncia

»

1

0 .
M, MaT,,

Fig. 4.2: Criagao e inser¢ao de fungao de pertinéncia - Caso 2.

(a)
4 Funcao de pertinencia mais ativa
1
0.5
0 >
My, Maty,
(b)

Nova funcao de pertinéncia

» l

1

0.5
0 »
M, MaT,,

Fig. 4.3: Criagao e inser¢ao de fungao de pertinéncia - Caso 3.
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4.6 Exclusao de Funcoes de Pertinéncia

Esta segao descreve o método para exclusao de fungoes de pertinéncia (regras fuzzy) com
uma abordagem baseada no conceito de idade da regra. Em|Angelov and Filev| (2005), o conceito
de idade da regra foi introduzido, e, em |Lughofer and Angelov| (2011)), ele foi estendido. Neste
trabalho, o conceito de idade da regra é empregado para determinar o tempo de inatividade de
uma funcao de pertinéncia, isto é, o intervalo temporal que uma fungao de pertinéncia fica sem
ser ativada. A idade da funcao de pertinéncia é dada por:

idade; =t — ativa;, (4.15)

onde j ¢é o indice da funcao de pertinéncia, ativa denota a instancia de tempo que a j-ésima
funcao de pertinéncia foi ativada, e t é a instancia de tempo atual.

A abordagem proposta permite a exclusao de funcoes de pertinéncia que estao inativas por
uma instancia de tempo determinada a priori. Para cada variavel de entrada i esse procedi-
mento encontra b; , indice da fungao de pertinéncia com maior tempo de inatividade. A funcao
de pertinéncia indexada por b; sera excluida se:

idade,- > w e m; > 2, (4.16)

onde idadebi— computa a instancia de tempo que a funcao indexada por b, esta inativa, e w é
um parametro que indica o limiar de tempo de inatividade das fungoes de pertinéncia.

Apoés a exclus@ao de uma funcao de pertinéncia, a granularizacao do dominio da variavel de
entrada é realizada como se segue:

e Caso 1: Se b; > 1 e b, # m,;, entao, a funcao indexada por b; serd excluida e as
funcoes adjacentes terao seus limites superior e inferior modificados. Esse procedimento
¢ ilustrado na Figura que mostra a granularizacao do dominio de entrada antes e na
Figura 4.4b apds a exclusao da funcao de pertinéncia. No exemplo ilustrado na Figura
A4 € a fungao de pertinéncia indexada por b; . Na exclusao de A;4, o limite superior
de A;3 e o limite inferior de A;5 sao modificados.

e Caso 2: Se b, =1, entao, a fungao indexada por b, serd excluida e o valor modal da
funcao adjacente serd definido pelo valor de min,,. A Figura mostra o espaco de
entrada e a fungio indexada por b; (4;;) antes e a Figurald.5b a granularizacio do espago
de entrada apds a exclusao da fungao de pertinéncia. A exclusao da fungao de pertinéncia
modifica o valor modal de A;; e o limite inferior de A;3, como pode ser visto na Figura

4.5b.

e Caso 3: Se b, = m,, entao, a funcao indexada por b; serd excluida e o valor modal da
funcao adjacente serd definido pelo valor de max,,. A exclusao da fungao de pertinéncia
modifica o limite superior da funcao adjacente a que teve seu valor modal modificado,

como mostra as figuras e [4.6pb.

O Algoritmo [3] sumariza a abordagem proposta para estimacao da saida, atualizacao dos
parametros e evolucao da estrutura da rede eNFN com uma tinica saida.
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(eNFN)

-‘L‘l ALQ 4L3 Ai Aim,—l Almz
4

1

0.5

0 >
MiNg, Maty,

(b)

Ai Ap Ais A Ajm,—1 Aim
y i
1

0.5

0 >
NNy, Mar,,

Fig. 4.4: Exclusao de funcao de pertinéncia - Caso 1.

(a)
A Aja Aiz A A Aim.—1 A,
1 A
0.5
0 >
Mg, MaT,,
(b)
Az Ais Ay Ais y P— Aim,
4
1 /
0.5
0 >
Mg, AT,

Fig. 4.5: Exclusao de funcao de pertinéncia - Caso 2.
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Algorithm 3: Rede eNFN com uma unica saida.

Entrada: z,, y;, 3, n, n, w;
Saida: y;
Inicializar b;;;
fort=1,2,..... do
Ler zy, yy;
Verificar a adaptacao de contexto;
//Céalculo da Saida;
for:=1:ndo
Calcular MAiki (wti)’ :uAiki-H (xti);
Calcular yy;;
end for
Calcular y;
//Atualizagao dos Parametros;
Calcular «;
Calcular fig,;
Calcular 6;;
Atualizar b;;;
Atualizar qik,, Qik,+1;
fori=1:ndo
// Criagao e insercao de fungoes de pertinéncia;
Encontrar b;
Calcular fip: ;
Calcular T;
Calcular dist;
if (fig;, > fig, +07,) e (dist > 7) then
Criar e inserir funcoes de pertinéncia;
Atualizar os parametros;
end if
// Exclusao de fungoes de pertinéncia;
Atualizar idade;;
Encontrar b; ;
if (idade,- >w) e (m; >2) then
Excluir a funcao de pertinéncia indexada por b; ;
Atualizar os parametros;
end if

end for

end for
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(@)

At A Az A Ais A1 A,
14 \
0.5
0 >
Min,, AT,
(b)
A A A Ay Ay Alm1,1
1‘
0.5
0 >
Ming, Mar,,

Fig. 4.6: Exclusao de funcao de pertinéncia - Caso 3.

4.7 eNFN com Multiplas Saidas

Basicamente, aqui é introduzida uma generalizagao da rede eNFN para permitir o célculo
de multiplas saidas. Os procedimentos para a eNFN com multiplas saidas sao similares aos
descritos para a rede eNFN com uma tunica saida. Portanto, essa secao apresenta somente as
modificagoes realizadas na estrutura da eNFN para permitir o calculo de miltiplas saidas.

Conforme descrito no Capitulo [3] a principal vantagem da rede com miltiplas saidas estd
no seu menor custo computacional quando comparado com varias redes de tunica saida. A
diferenga entre o custo computacional da rede eNFN com miiltiplas saidas e o de vérias redes
eNFN com uma unica saida é maior que no caso da rede NFN (Capitulo . Isto ocorre porque
na eNFN além do cédlculo do grau de ativacao das fungoes de pertinéncia, o procedimento de
evolucao da estrutura da rede também ¢é realizado somente uma vez para cada entrada. Ao
contrario do que em véarias redes de tnica saida, onde estes calculos devem ser realizados para
cada uma das redes.

Na eNFN com multiplas saidas, cada uma das saidas da rede 3’ é obtida pela soma das
saidas individuais 3!, como descrito por:

n n
1 ! ! !
Yy = Zyti = Z(MAU@Z (xti)qiki + MA’”C,L‘+1 (xti)qikﬂrl)? (417)
i=1 i=1
onde [ ¢é o indice de cada saida da eNFN, ¢ o passo atual, n nimero de variaveis de entrada, k;
and k; + 1 os indices das duas fungoes de pertinéncia ativadas para i-ésima variavel de entrada.
Os pesos da rede eNFN com multiplas saidas sao ajustados de forma analoga ao descrito
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na Segdo [3.4 Aqui, vale ressaltar que, para cada uma das saidas da rede existe um conjunto
de pesos, isto é, o conjunto de pesos é especifico para cada saida.

Na criacao e insercao de fungoes de pertinéncia sao calculadas, recursivamente, a soma da
média do erro e a soma da variancia do erro de modelagem global de todas as saidas, e estas
sao divididas pelo nimero de saidas, como se segue:

X g ey — Bl —er)
Lty = lel 9 _ I=1"g,_4 - 91 : (4.18)

R 21 635 B >l — ﬁ)@iil + Bty — e)?)

o0

(4.19)

)
gt s S

onde [ é a taxa de aprendizado, e s 0 numero de saidas.

O valor médio jip: (4.6) do erro local correspondente a fungao mais ativa, o limitador 7
e a distancia dist , 4.11}, sao calculados de forma idéntica aos da Secao . Assim,
uma nova fungao de pertinéncia é criada e inserida se (fu: > pjig, + 067,) e (dist > 7).

O procedimento para exclusao de funcao de pertinéncia é idéntico ao introduzido na Secao
[4.6] portanto, ndo serd descrito novamente. O Algoritmo [f] detalha a rede eNFN com multiplas
saidas.

4.8 Parametros da Rede eNFN

O algoritmo de aprendizado evolutivo da eNFN (com uma tnica ou miltiplas saidas) possui
quatro parametros:

e m;: numero de fungoes de pertinéncia que granulariza o dominio da i-ésima variavel de
entrada, ¢ = 1...n. Sao necessarias ao menos duas funcoes de pertinéncia triangulares e
complementares para cobrir o dominio de cada variavel de entrada. Portanto, a granulacao
deve iniciar com duas ou mais funcoes de pertinéncia, isto é, m; > 2. Em todos os
experimentos computacionais relatados neste trabalho, o dominio de cada varidvel de
entrada é inicialmente granulado por duas fungoes de pertinéncia (m; = 2) e, se necessario,
novas funcoes de pertinéncia podem ser adicionadas em funcao dos dados de entrada e
do erro de modelagem.

e 3. taxa de aprendizado utilizada para atualizar os valores modais das funcoes de perti-
néncia, para calcular o valor da média e da variancia do erro de modelagem global, e para
calcular o erro médio da funcao de pertinéncia mais ativa. A taxa de aprendizado 3 é
usualmente definida com um valor pequeno, por exemplo, 8 € [1073, 107].

e 7): parametro auxiliar para calculo da menor distancia permitida entre o valor modal da
funcao de pertinéncia a ser criada e os valores modais de suas fungoes adjacentes. Note
que, indiretamente, este parametro limita o niimero de regras. Valores de 1 sao escolhidos
considerando o seguinte: valores altos de n podem nao ser suficientes para capturar as
informagoes presentes nos dados de entrada, com isso, podem diminuir a acurdcia da
rede; valores baixos de 17 aumentam a complexidade da rede e podem causar overfitting.
A pratica sugere n € [5, 25].
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Algorithm 4: Rede eNFN com multiplas saidas.

Entrada: z,, y;, B, n, s, 0, w;
Saida: y;;
Inicializar b;;;
fort=1,2,..... do
Ler ¢, gi;
Verificar a adaptagao de contexto;
for:=1:ndo
‘ Caleular pay, (T4:), fay, . (Tn);
end for
for/=1:sdo
fori=1:ndo
| Calcular yj;
end for
Calcular y};
Calcular «;
Calcular fi,;

Calcular 551 :
t

Atualizar gl , ¢4, 115

end for

Atualizar b;;;

Calcular pfig, ;

Calcular 067, ;

for:=1:ndo

// Criacao e insercao de fungoes de pertinéncia;

Encontrar b;;

Calcular fi; ;

Calcular 7;

Calcular dist;

if (fu;, > pifig, + 06;,) e (dist > 7) then

Criar e inserir funcoes de pertinéncia;

Atualizar os parametros;

end if

// Exclusao de fungoes de pertinéncia;

Atualizar idade;;

Encontrar b, ;

if (idade,- > w) e (m; > 2) then

Excluir a funcao de pertinéncia indexada por b; ;

Atualizar os parametros;

end if

end for

end for
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e w: limiar para exclusao de funcoes de pertinéncia pela idade. Este limiar empregado
para excluir funcoes de pertinéncia estd associado com a habilidade de a rede esquecer
conhecimento antigo sempre que este se torna inutil. O valor de w geralmente é definido
entre 50 e 250.

4.9 Complexidade Computacional

Existem diversas maneiras de avaliar o desempenho de um algoritmo, como, por exemplo,
a acuracia, a simplicidade, o tempo de processamento, a quantidade de memoria requerida e
a otimalidade (Toscani and Veloso, 2012). Nesta secao, realiza-se a andlise da complexidade
computacional dos algoritmos propostos, isto é, a analise da complexidade temporal e espacial.

Analise de complexidade computacional de algoritmos é a determinacao da quantidade de re-
cursos necessarios para executa-los, em outras palavras, ela fornece estimativas tedricas/praticas
dos recursos necessarios para um algoritmo resolver determinado problema computacional (Cor-
men et al.; 2002). A complexidade de um algoritmo relata o custo em termos de processamento
e armazenamento requerido para executa-lo, e pode ser expressa por uma notagao matematica
ou ser obtida experimentalmente pela execugao do algoritmo em um computador real.

Nesta se¢ao, a complexidade dos algoritmos é obtida por meio da expressao matematica,
isto é, pela sua notacao assintética. Avalia-se tanto a complexidade temporal, que relaciona o
tamanho da entrada com o tempo de execucao do algoritmo, quanto a espacial, que relaciona
o tamanho da entrada com o espago de armazenamento requerido. No proximo capitulo, os
algoritmos sao avaliados experimentalmente pela acuracia e pelo tempo de execucao.

Geralmente, a maioria dos algoritmos possui um baixo custo computacional quando o nu-
mero de entradas n é pequeno. Na andlise do custo computacional pela notacao assintética
considera-se o comportamento do algoritmo para valores muito grandes de n, isto ¢, o compor-
tamento assintotico de um algoritmo representa o limite de custo quando o niimero de entradas
n cresce (Cormen et al., 2002} Ziviani, 2006)).

Pela notacao assintética, um algoritmo pode ser avaliado pelo melhor caso (Ordem ),
pelo caso médio (Ordem ©) e pelo pior caso (Ordem O). Neste trabalho o algoritmo sera
avaliado pelo pior caso. A complexidade de um algoritmo pode ser classificada como se segue:
O(1) custo constante; O(logn) complexidade logaritmica; O(n) complexidade linear; O(n?)
complexidade quadratica ; O(n3) complexidade ctibica; O(n¢) complexidade polinomial (onde
¢ é uma constante); O(c") complexidade exponencial.

4.9.1 Complexidade Temporal

Na andlise da complexidade temporal da rede eNFN com uma tnica saida (eNFN; ), considera-
se apenas o nimero de varidveis de entrada. O ntmero de fungées de pertinéncia e/ou nimero
de regras nao interfere no custo computacional do algoritmo, pois independente do nimero
de funcgoes de pertinéncia somente duas fungoes sao ativadas para cada variavel de entrada.
Assim, a eNFN; é O(n), onde n é o nimero de variaveis de entrada. Para a rede eNFN com
multiplas saidas (eNFNg), a complexidade temporal envolve o niimero de varidveis de entrada
n e o numero de saidas s. Portanto, a rede eNFNg é O(ns).
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A Tabela apresenta a complexidade temporal das redes propostas e a compara com
quatro modelos evolutivos alternativos (DENFIS (Kasabov and Song, [2002), eMG (Lemos et al.,
2011c)), TS (Angelov and Filev, 2004) e xTS(Angelov and Zhou| [2006))), onde n é o niimero de
variaveis de entrada, r o nimero de regras, e s o numero de saidas. Estes modelos alternativos
representam o atual estado da arte na modelagem adaptativa de sistemas e processos.

Tab. 4.1: Complexidade temporal dos algoritmos evolutivos.

Modelo  Custo Temporal
DENFIS O(rn?)

eMG O((rn)?)
eNFN,  O(n)
eNFNg  O(ns)
eTS O(rn?)
xTS O(rn?)

Como era de se esperar, as redes eNFN possuem a menor complexidade temporal entre os
algoritmos avaliados. Um fator importante que deve ser considerado, além da complexidade
temporal, é a complexidade das operacgoes executadas pelos algoritmos. A complexidade dos
calculos computacionais pode ser um fator de grande influéncia no custo temporal dos algo-
ritmos. Analisando esse fator, percebe-se que os calculos e equagoes para avaliar, atualizar os
parametros e estimar a saida das redes propostas sao muito mais simples do que de outros
modelos evolutivos, pois as redes eNFN realizam somente operacoes de multiplicacao, adicao e
comparagao (Silva et al., [2014c).

Note que, o custo temporal das redes eNFN nao se altera com a inclusao de novas regras ao
modelo, i. e., as redes eNFN possuem um custo temporal constante durante a sua execucao,
devido ao seu custo temporal ser determinado pelo nimero de variaveis de entrada e pelo
nimero de saidas (no eNFN com multiplas saidas). Alternativamente, pode-se dizer que o
custo temporal das redes eNFN ¢ invariante no tempo. Nos modelos evolutivos, como pode
ser visto na Tabela .1, geralmente a complexidade temporal é definida pela relagdo entre o
numero de variaveis de entrada e o numero de regras. Em outras palavras, isto quer dizer que o
custo temporal desses algoritmos aumenta a medida que novas regras sao inseridas no modelo.
Sumarizando, nos modelos evolutivos o custo temporal pode aumentar durante sua execucao
em funcao da granularidade (nimero de regras), o que nao acontece com as redes eNFN que
possuem um custo temporal constante.

4.9.2 Complexidade Espacial

Nesta secao objetiva-se avaliar a complexidade espacial das abordagens propostas. Para tal,
assume-se o custo espacial para cada tipo de constante, variavel ou parametro, como se segue:
2 bytes para inteiro (short int); 4 bytes para ntimero real (float - nimero em ponto flutuante
de precisao simples) (Jamsa and Klander, [1999)).
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A complexidade espacial das redes propostas, isto é, o custo espacial para armazenar todas
as constantes, varidveis e parametros sao mostrados na Tabela [1.2] onde n é o ntmero de
variaveis de entrada, m o numero de funcoes de pertinéncia, e s o niimero de saidas.

Tab. 4.2: Complexidade espacial dos algoritmos propostos.

Modelo Custo Espacial
eNFN; 62+ 32n + 20nm
eNFNg 56 4+ 32n + 16nm + 8s + 48snm

Para ilustrar os resultados ilustrados na Tabela [£.2] apresenta-se a seguir a curva de cres-
cimento do custo de armazenamento. A Figura mostra o crescimento do custo espacial
para as redes eNFN (eNFN; com uma tnica saida, eNFNgy com duas saidas, eNFNg3 com trés
saidas, e eNFNg4 com quatro saidas). O grafico da Figura foi gerado considerando o custo
espacial ilustrado na Tabela [4.2] o nimero de fungdes de pertinéncia m = 10, e o nimero de

entradas de n = 1,...,20, e para a rede a eNFNg o nimero de saidas s = 2,...,4.
eNFNl T T T T T
6| — NFNs; -
—NFNg
5| — eNFN, i
o 4 y
@
<
O
¥ gl |
27 —
1_ —
0 | | | | | | | | |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Fig. 4.7: Custo espacial para as redes eNFN.

Conforme esperado, as redes eNFN possuem um crescimento linear no custo espacial com
o aumento no numero de variaveis de entrada, as redes eNFNg possuem um crescimento linear
em relacao ao aumento no nimero de saidas, e o custo espacial da rede eNFNg com s saidas é
menor do que o de s redes eNFN; (com uma tnica saida).

E importante salientar que, apesar do aumento da disponibilidade do espaco de armazena-
mento em sistemas computacionais, em diversas aplicacoes praticas o espago de armazenamento
é um fator critico.
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4.10 Resumo

Este capitulo introduziu um novo algoritmo de aprendizado evolutivo para a rede neuro-
fuzzy descrita no Capitulo [3| Inicialmente é descrito uma rede evolutiva (eNFN) com uma
unica saida e em seguida, esta rede é generalizada para multiplas saidas. A eNFN utiliza
fungoes de pertinéncia triangulares cujos parametros e nimero de fungoes evoluem de acordo
com um fluxo de dados. Na analise da complexidade, as redes eNFN apresentaram uma baixa
complexidade computacional (temporal e espacial), e se mostraram como uma alternativa vidvel
e promissora para aplicagoes em sistemas dinamicos de tempo real com alta taxa de amostragem.
Evidentemente, as redes eNFN também podem ser utilizadas para sistemas lentos.



Capitulo 5

Resultados de Simulacoes e
Experimentais - Redes eNFN

Neste capitulo, o desempenho da rede eNFN é avaliado em simula¢oes computacionais e em
experimentos em tempo real. Sao avaliados a acuracia e o tempo de processamento. A Secao
[b.2] apresenta os resultados da rede eNFN na identificac@o de sistema nao linear e em problemas
de previsao. A andlise do tempo de processamento é descrita na Secao [5.3] e a relagao entre a
dimensao do espago de entrada/saida e o tempo de processamento é o assunto da Secao . A
Secao discorre sobre os experimentos computacionais em tempo real utilizando o médulo de
levitagao magnética (Magnetic Levitation System - MagLev) e o sistema MIMO de duplo rotor
(Twin Rotor MIMO System - TRMS), ambos produzidos pela Feedback Instruments Limited.
Concluindo o capitulo, a Secao [5.6] apresenta uma discussao final sobre o desempenho das redes
eNFN.

5.1 Introducao

O eNFN ¢ o algoritmo evolutivo para a rede NFN e foi desenvolvido com foco na sua
aplicagao sistemas com alta taxa de amostragem, ou seja, com dinamica rapida. Neste tipo de
sistema o tempo de processamento e de atualizacao dos parametros é uma restricao importante,
que pode inviabilizar o uso de modelos com alta complexidade computacional e dificultar o uso
de modelos que possuem muitos parametros. Isso porque, o modelo deve estimar a saida e
atualizar os parametros a cada nova amostra de dados em tempo habil para evitar o acimulo
de amostras. Assim, busca-se algoritmos eficientes, com baixo custo computacional e com boa
precisao e que estes gerem modelos com estrutura compacta e parcimoniosa.

5.2 Resultados de Simulacoes Computacionais

Esta secao descreve simulacoes computacionais realizadas para avaliar a rede eNFNﬂ A rede
foi avaliada na identificacao de processo nao linear e em problemas de previsao. Os resultados

LA rede eNFN foi desenvolvida em Matlab.

45
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obtidos sdo comparados com algoritmos de modelagem evolutivos alternativos como DENFIS?
(Kasabov and Song}, [2002), eMGP| (Lemos et al., 2011c), eTH] (Angelov and Filev} [2004) e xTS*
(Angelov and Zhou|, 2006). Estes algoritmos sao representativos do estado da arte corrente em
modelagem adaptativa de processos e sistemas.

A Secao [5.2.1] apresenta a metodologia empregada nas simulagoes ¢ as medidas de desem-
penho utilizadas na avaliacao. Os resultados obtidos na identificacao de processo nao linear
sao apresentados na Secao e os resultados das simulagoes em problemas de previsao nas

segoes p.2.4 e [5.2.3)

5.2.1 Metodologia

Os sistemas evolutivos sao desenvolvidos, principalmente, para aplicacoes dinamicas nao
estacionarias e variantes no tempo. Nestas circunstancias, as técnicas tradicionais utilizadas
para estimar os parametros, tais como validacao cruzada, nao sao uteis. Nos experimentos
relatados neste trabalho optou-se por utilizar a abordagem proposta em Silva et al.| (2014c|) para
estimar os parametros e avaliar o desempenho dos modelos. Nesta abordagem, o conjunto de
dados é dividido em dois subconjuntos com 50% das amostras cada um. O primeiro subconjunto
¢ utilizado para estimar os parametros e o segundo para avaliar o desempenho. Os melhores
parametros sao obtidos através de busca exaustiva. Valores de parametros que alcancam o
menor erro sao utilizados para avaliar a modelagem e o desempenho. A Tabela mostra os
parametros e a faixa de variagao destes na busca exaustiva pelo melhor conjunto de parametros
para cada um dos modelos evolutivos avaliados.

Tab. 5.1: Faixa de variacao dos parametros dos modelos evolutivos.

Modelo Parametro  Step

DENFIS  dthr =0.01,...,0.10  0.01

mofn=1,...,10  1.00

eMG A=0.05 fixo

w=>5,...,40  5.00

S, =107 107 1.00

a=0.01 fixo

eNFN £ =0.01 fixo

w = 50,...,250 50.00

n=>5,...,20 5.00
0

TS r=0.02,.,0.10 002
Q =100,...,900 50.00
xTS Q =100, ...,900 50.00

2A implementacdo em Matlab utilizada para o DENFIS estd disponivel no Knowledge Engineering and
Discovery Research Institute (KEDRI) - http://www.aut.ac.nz/research/research-institutes/kedri/books.

3A implementacdo em Matlab utilizada para o eMG foi cedida pelos autores.

4A implementacdo em Java utilizada para o €TS e o xTS foi fornecida pelos respectivos autores.
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Os modelos sao avaliados pelo RMSE - Root Mean Squared Error:

1 & s
RMSE = (3 (5~ )%, (1)
t=1
onde N é o nimero de dados do conjunto de teste, 7; é a saida desejada, y; é a saida estimada.
As simulacoes computacionais foram executadas de forma on-line, isto é, durante a estimacao
dos parametros e avaliagao do desempenho os modelos evoluem sua estrutura para todas as
amostras do conjunto de dados.

Os modelos evolutivos adaptam seus parametros e sua estrutura continuamente para captu-
rar as mudancas observadas no fluxo de dados, isto é, o mecanismo de aprendizagem ¢é continuo.
Os modelos iniciam-se com uma amostra de dados de entrada e estimam a saida, ajustam seus
parametros e evoluem sua estrutura a cada nova amostra apresentada. Para analisar o compor-
tamento do erro dos modelos ao longo do tempo, utiliza-se a Soma dos Quadrados Residuais
(SQR), que é calculada para todas as amostras processadas até o passo k, isto é:

k
SQRF = (e — ). (5.2)

t=1
As medidas de erros sao boas para se medir a precisao do modelo. Porém, elas nao revelam se
um modelo é estatisticamente superior a outro (Lemos et al.. 2011b)). Para isso, serd utilizado
um teste estatistico para se comparar a precisao dos modelos. O teste MGN (Diebold and
Mariano, |1995) é um teste paramétrico empregado para comparar a acuracia de dois modelos

e é definido por:

MGN = 24 (5.3)

onde pyq € o coeficiente de correlagao estimado entre s = ry + 1y, e d = r; — 19, sendo 1y e ry 08
residuos dos dois modelos. A estatistica do teste é dada por uma distribuigao t de Student com
n — 1 graus de liberdade. No teste MGN, se os modelos sao igualmente precisos, a correlagao
entre s e d sera zero.

5.2.2 Identificagcao de Processo Nao Linear com Alta Dimensionali-
dade

Esta secao visa analisar o comportamento da rede eNFN em problemas com alta dimensio-
nalidade do espaco de entrada. O processo nao linear a ser identificado é descrito por:

Y = 21711 Yt—i
1+ Z?;(?/t—i)

onde u; = sin(27t/20), e y; = 0 para j = 1,...,m e m = 10 (Lemos et al| 2011c). O objetivo
é prever a saida corrente utilizando-se a entrada com atraso e as saidas. O modelo para este
conjunto de dados é definido por:

5 + w1, (54)
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Ue = f(Ye—1,Ye—2, -, Ye—105 Ut—1), (5.5)
onde 7, é a saida. Para o experimento foram criadas 3300 amostras, sendo 1650 utilizadas para
estimacao dos parametros e 1650 para avaliagao do desempenho.

O valor desejado e o estimado pela eNFN pode ser visto na Figura[p.1} Avaliou-se o desem-
penho dos modelos pelo RMSE, SQR e MGN considerando todas as amostras do conjunto de
teste e definiram-se os parametros dos modelos como se segue: O DENFIS (limiar de distancia
- dthr = 0.01; ntmero de regras no sistema dinamico de inferéncia fuzzy - mofn = 4); eMG
(A=0.05, w=10, Y, ., = 10711, a = 0.01); eNFN (8 = 0.01, w = 100 e n = 15); eTS
(r=0.04 e Q =750); e xXTS (Q = 750).

R I I
eNFN A ~ A
N N
15 Valor atual / \ / \ /A /

1 | L L L
1450 1500 1550 1600 1650

t

Fig. 5.1: Identificacao de processo nao linear com alta dimensionalidade.

Os resultados das simulagoes sao apresentados na Tabela [5.2] Eles indicam que o melhor
desempenho foi obtido pela eNFN, seguida pelo eMG. Os resultados obtidos pela eNFN e eMG
superam os do DENFIS, eTS, e xTS em uma ordem de grandeza.

Tab. 5.2: Desempenho na identificagao de processo nao linear com alta dimensionalidade.

Modelo  N. Regras RMSE

DENFIS 13 0.2080
eMG 10 0.1244
eNFN 107 0.1210
eTS 09 0.8303
xTS 03 0.8316

O logaritmo da soma dos quadrados residuais (Log (SQR)) dos modelos é apresentado
na Figura 5.2 Os resultados visualizados na Figura [5.2] sugerem que a eNFN possui um
desempenho superior ao DENFIS, eTS e xTS, e comparavel ao eMG.
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Fig. 5.2: Logaritmo da soma dos quadrados residuais na identificagao de processo nao linear
com alta dimensionalidade.

A Tabela[5.3|mostra os resultados para as comparagoes entre a eNFN e os modelos alternati-
vos utilizando o teste MGN. Dado um nivel de significancia de 0,05, os resultados apresentados
mostram que a eNFN é estatisticamente superior ao DENFIS, eTS, xTS, e similar ao eMG.

Tab. 5.3: Avaliacao da eNFN pelo teste MGN na identificacao de processo nao linear com alta
dimensionalidade.

Modelo MGN  p-valor
eNFN vs DENFIS  20.8169  0.0000
eNFN vs eMG 1.1195 0.1316
eNFN vs eTS 109.5962  0.0000
eNFN vs xTS 109.5019  0.0000

5.2.3 Previsao da Série Temporal de Mackey-Glass

Esta secao considera o problema de previsao da série temporal classica de Mackey-Glass
(Mackey and Glass|, [1977)). A série ¢é criada pela seguinte equagao diferencial com atraso:

de(t)  0.2z(t—71)
dt  1+axt—71)

= — 0.1z(t) (5.6)
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onde, (0) = 1.2 e 7 = 17. O objetivo é fazer a previsdo de z;,¢ para qualquer valor de
t considerando os valores de [r;_15 %4_12 @;—¢ ;] como entrada. O conjunto de dados é
composto por 3500 amostras, sendo que 3000 foram coletadas com ¢ € [201,3200] e 500 com
t € [5001,5500] (Kasabov and Song, |2002). Neste experimento, 1750 amostras foram utilizadas
para estimar os parametros e 1750 para avaliar o desempenho.

A evolugao da estrutura da eNFN pode ser vista na Figura[5.3] Nesta percebe-se que a estru-
tura final da eNFN é composta por cinco fungoes de pertinéncia para as variaveis x;_1g, Ti_g, Tt
e seis para x;_12. A Figura mostra a saida desejada e a saida estimada pela eNFN.

Numero de fungdes de pertinéncia

|
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

t

Fig. 5.3: Numero de fungoes de pertinéncia da eNFN na previsao da série temporal de Mackey-
Glass.

O desempenho dos modelos foi avaliado pelo RMSE, SQR e MGN calculados para todas
as amostras do conjunto de teste. Os parametros dos modelos foram definidos como se segue:
DENFIS (dthr = 0.1, mofn = 3); eMG (A = 0.05, w = 25, Y, .. = 1072.1;, & = 0.01); eNFN
(8=0.01, w=100 e n = 05); eT'S (r =0.06 e Q2 = 500); e xT'S (2 = 500).

A Tabela ilustra os resultados obtidos pelos modelos. Estes sugerem que o melhor
desempenho foi obtido pelo DENFIS, seguido pela eNFN e eMG. Os resultados alcancados
pelo DENFIS, eNFN e eMG superam os obtidos pelo eTS e xXTS em uma ordem de grandeza.

O logaritmo da soma dos quadrados residuais - Log (SQR) - dos modelos para cada iteragao
t é apresentado na Figura [5.5] Analisando-se a Figura [5.5] pode-se observar que a curva de
erro da eNFN é menor que a do eMG, TS e xTS, e maior que a do DENFIS.

O teste estatistico MGN ¢ ilustrado na Tabela Os resultados do teste MGN sugerem,
com um nivel de significancia de 0,05, que a eNFN ¢ estatisticamente superior ao eMG, eTS e
xTS. A comparacao também mostra que o desempenho do DENFIS é superior ao da eNFN.
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Fig. 5.4: Previsao da série temporal de Mackey-Glass.

Tab. 5.4: Desempenho na previsao da série temporal de Mackey-Glass.

Modelo  N. Regras RMSE
DENFIS 23 0.0425

eMG 07 0.0871
eNFN 21 0.0745
eTS 05 0.3739
xTS 04 0.3750

Tab. 5.5: Avaliacao da eNFN pelo teste MGN na previsao da série temporal de Mackey-Glass.

Modelo MGN  p-valor
DENFIS vs eNFN 27.8106 0.0000
eNFN vs eMG 6.9862  0.0000
eNFN vs eTS 5.7841  0.0000

eNFN vs xTS 8.6803  0.0000
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Fig. 5.5: Log<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>