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Abstract. This paper proposes two new approaches to create the rule-base for
the Neo-Fuzzy-Neuron Network. The approaches use Genetic Programming
(GP) to generate the rules associated with each input, creating and adjusting
the membership functions. A Gradient based-method is used to update para-
meters. The evaluation of the models is performed considering forecast and
non-linear system identification problems. The results obtained are compared
with alternative models of the state of the art. The results show that the proposed
algorithms are efficient and competitive.

Resumo. Este artigo propõe dois algoritmos baseados em Programação
Genética (PG) para aprendizado em redes Neo-Fuzzy Neuron (NFN). As abor-
dagens utilizam a PG para gerar as regras associadas a cada entrada, criando
e ajustando as funções de pertinência, e um método baseado no Gradiente para
ajuste de pesos. Os modelos propostos são avaliados e comparados com mo-
delos alternativos em problemas de previsão e identificação de sistemas não
lineares. Os resultados obtidos mostram que os modelos propostos são promis-
sores e competitivos com modelos alternativos do estado da arte.

1. Introdução
Os Sistemas Neuro-Fuzzy combinam caracterı́sticas da teoria de conjuntos Fuzzy e
de Redes Neurais. Estes sistemas integram o tratamento de incerteza e a interpre-
tabilidade dos Sistemas Fuzzy e a habilidade de aprendizado provida pelas Redes
Neurais [Pedrycz 1991]. Os Sistemas Neuro-Fuzzy têm sido amplamente utilizados
para resolução de problemas reais de previsão [Abdollahzade et al. 2015], identificação
de sistemas não-lineares [Cervantes et al. 2017] e classificação [Badnjevic et al. 2015,
KV and Pillai 2017]. Existe um crescente interesse no desenvolvimento de novos algo-
ritmos de aprendizado que possibilitem a construção autônoma do conjunto de regras de
Sistemas Neuro-Fuzzy e o ajuste dos seus parâmetros utilizando técnicas de aprendizado
de máquina [Shihabudheen and Pillai 2018].

Dentre as abordagens utilizadas para aprendizado em Sistemas Neuro-Fuzzy têm-
se as técnicas de Computação Evolucionária que se destacam pela sua capacidade de
adaptação e aprendizado, baseado em busca global [Herrera 2008]. A Computação
Evolucionária pode ser empregada tanto para a extração do conhecimento e construção



da base regras de Sistemas Neuro-Fuzzy [Koshiyama et al. 2015] quanto para o ajuste
dos seus parâmetros [Kaur et al. 2014]. Existem duas principais abordagens para
criação de regras com técnicas de Computação Evolucionária, que são a de Michigan
[Holland and Reitman 1977] e a de Pittsburg [Smith 1980]. A abordagem de Michigan
define que cada indivı́duo representa uma regra e a base de regras final é um conjunto de
indivı́duos. Neste caso a modelagem do indivı́duo é mais simples, porém sua avaliação
se torna mais complexa devido à dificuldade em definir a qualidade de uma regra isolada.
Já na abordagem de Pittsburg cada indivı́duo codifica um conjunto de regras, facilitando
assim sua avaliação, visto que toda a base de regras estará representada em um único
indivı́duo. Por outro lado, o custo computacional e tempo de treinamento torna-se maior.

Diversos trabalhos exploraram a utilização de Computação Evolucionária para
aprendizado em Sistemas Fuzzy e Neuro-Fuzzy. Em [Abadeh et al. 2011] um Algo-
ritmo Genético (AG) foi utilizado para criar a base de regras de um modelo Fuzzy de
Takagi-Sugeno com funções de pertinência triangulares e conjuntos fuzzy homogenea-
mente particionados. [Kaur et al. 2014] apresenta um sistema Neuro-Fuzzy com apren-
dizado por Backpropagation para diagnóstico de risco de hipertensão. O AG neste caso
foi utilizado para inicializar a rede Neuro-Fuzzy com pesos e vieses otimizados. Em
[Elhag et al. 2015] utiliza-se um Sistema Fuzzy Genético dentro de uma estrutura de
aprendizagem pareada para detecção de vulnerabilidades em sistemas de informação no
intuito de evitar ataques cibernéticos. O AG é utilizado para seleção das melhores regras
no modelo de Mamdani e eliminar redundâncias.

No trabalho de [Soliman et al. 2018] é apresentado um Sistema Neuro-Fuzzy
Hı́brido chamado ANFIS-GA (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System with Genetic
Algorithm). No ANFIS-GA o AG é utilizado para adaptar os parâmetros da rede
ANFIS. Neste trabalho antecedentes e consequentes das regras Fuzzy são modelados
como variáveis do AG. Utilizando Programação Genética (PG), [Koshiyama et al. 2015]
apresenta um Sistema Fuzzy para problemas de classificação. O trabalho utiliza a
Programação Genética Multi-Gene para criação e ajuste da base de regras de um Sis-
tema Fuzzy Genético de Pittsburg. Já em [Mousavi et al. 2015] um modelo de PG multi-
árvores é empregado para melhorar a acurácia de um Sistema Fuzzy de Takagi-Sugeno
para mapeamento dinâmico de portfólios.

Neste contexto, este trabalho introduz dois algoritmos baseados em Programação
Genética (PG) para construção da base de regras de uma rede Neo-Fuzzy Neuron (NFN)
[Yamakawa et al. 1992]. A PG cria e ajusta as funções de pertinência que definem as
regras e um método baseado no Gradiente ajusta os pesos da rede. Cada indivı́duo repre-
senta uma base de regras completa para o modelo NFN.

As próximas seções estão organizadas da seguinte forma: a Seção 2 apresenta a
estrutura da rede NFN e o seu processo de aprendizado; na Seção 3 são introduzidos os
dois algoritmos propostos; a Seção 4 discorre sobre os experimentos computacionais e
discute os resultados obtidos. Por fim, a Seção 5 traz as considerações finais, discutindo
suas contribuições e perspectivas futuras.

2. Neo-Fuzzy Neuron
Esta seção detalha a rede Neo-Fuzzy Neuron (NFN) [Yamakawa et al. 1992] que será
utilizada para implementação dos algoritmos apresentados na Seção 3. Neo-Fuzzy Neuron



é uma rede Neuro-Fuzzy composta por um conjunto de n modelos do tipo Takagi-Sugeno
(TS) [Takagi and Sugeno 1985] de ordem zero, um para cada variável de entrada. Na
NFN a saı́da de cada modelo individual yti é dada por um conjunto de mj regras, e cada
regra é representada por uma função de pertinência. A estrutura básica da rede NFN é
ilustrada na Figura 1, na qual xti são as variáveis de entrada no instante t, qij são os
pesos (parâmetros do consequentes) associados a cada função de pertinência (regra), yti é
a saı́da individual de cada modelo e ŷt é a saı́da da rede.

Figura 1. Estrutura da rede Neuro-Fuzzy Neo-Fuzzy-Neuron

Os modelos são desacoplados e as saı́das individuais yti são obtidas pelo grau de
ativação de cada regra µAij

(xi) multiplicado pelo seu respectivo peso qij , ponderados pelo
somatório do grau de ativação de todas as regras, conforme apresentado na Equação (1):

yti =

∑mi
j=1

µAij
(xi)qij∑mi

j=1
µAij

(xi)
, (1)

onde i indexa as variáveis de entrada, j indexa as funções de pertinência e t é o instante
de tempo. A saı́da do NFN é a soma dos modelos individuais e é obtida no instante t (ŷt)
por:

ŷt =
n∑
i=1

yti. (2)

2.1. Funções de Pertinência

As funções de pertinência utilizadas na NFN são Gaussianas. Outros tipos de funções
de pertinência também podem ser utilizados, como funções Triangulares ou Trapezoidais
[Bodyanskiy et al. 2003, Zaychenko and Gasanov 2012, Silva et al. 2014]. Uma função
de pertinência Gaussiana é composta por dois parâmetros: centro (c) e espalhamento (s).
A escolha do uso de funções de pertinência Gaussiana se justifica por ser o tipo de função
mais adequada para representar dados incertos [Kreinovich et al. 1992]. A estrutura de
uma função de pertinência Gaussiana é apresentada na Figura 2.



Figura 2. Representação de uma função de pertinência Gaussiana

2.2. Ajuste de Pesos da Rede NFN

O procedimento para adaptação dos pesos da rede NFN, isto é, o treinamento, é realizado
por um método baseado no Gradiente. O aprendizado é supervisionado e tem o propósito
de ajustar os parâmetros qij [Silva et al. 2014]. Este método atualiza os pesos a cada
época de treinamento a partir de uma taxa de aprendizado (α) previamente definida. A
fórmula para atualização dos pesos pode ser vista na Equação 3:

qij = qij − α(et)(xti)(dij), (3)

onde α é a taxa de aprendizado, et é o erro de modelagem obtido por yt - ŷt, xti é a
amostra de dados no instante t para a variável i e dij é obtido por:

dij =
µAij∑mi
j=1 µAij

, (4)

onde mi é o número de funções de pertinência para a variável i.

2.3. Algoritmo

O Algoritmo 1 sumariza a estimação da saı́da e o processo de atualização dos parâmetros
da rede NFN.

3. GP-NFN - Genetic Programming-based Neo-Fuzzy Neuron
Esta seção introduz a abordagem proposta para construção da base de regras de uma rede
Neo-Fuzzy Neuron. A metodologia de Pittsburg [Smith 1980], na qual um indivı́duo
representa uma base de regras completa, foi utilizada em conjunto com a Programação
Genética Multi-Gene (PG-MG) [Ferreira 2001] para criação da base de regras da rede
NFN e um método baseado no Gradiente para ajuste dos pesos da rede.

A PG-MG é uma variação da Programação Genética que considera que um in-
divı́duo possui várias árvores em sua estrutura conectados por uma estrutura linear de
genes. A saı́da final de cada indivı́duo é a agregação das árvores ligadas a cada gene su-
perior. No modelo apresentado neste trabalho, cada gene superior representa um neurônio
(um modelo individual do NFN). Cada neurônio está associado a uma árvore de aridade
m, sendo m o número de regras, ou seja, cada sub-árvore ligada ao nó central representa



Algoritmo 1: Algoritmo do NFN
Entrada xt, yt, n;
Saida ŷt;
for epoca = 1 : l do

for t = 1, 2, ... do
Ler xt, yt;
Calcular et;
for j = 1 : m do

for i = 1 : n do
Calcular dij;
Atualizar qij;

end
end
Calcular ŷt;

end
end

uma regra (função de pertinência). O nó raiz é composto por uma função de agregação
que retorna o resultado das m regras associadas àquele neurônio, conforme discutido na
Seção 2 e mostrado na Figura 1.

O cruzamento na PG-MG pode ser realizado em alto nı́vel ou baixo nı́vel. O
cruzamento em alto nı́vel ocorre quando troca-se um gene superior de um pai com um
gene superior do outro. Quando o cruzamento ocorre nas sub-árvores associadas ao gene
superior, chama-se cruzamento de baixo nı́vel. Neste trabalho foi utilizado cruzamento
de baixo nı́vel, combinando-se apenas as sub-árvores que representam as regras e não o
neurônio inteiro. Informações complementares sobre cruzamento de alto e baixo nı́vel são
detalhadas no trabalho de [Koshiyama et al. 2015]. A reprodução é realizada gerando um
filho exatamente igual ao pai (clone). Já a mutação altera apenas uma função (sub-árvore)
de um gene sorteado, trocando-a por uma nova função aleatória. O método de seleção de
pais é o método do torneio [Poli et al. 2008] e a geração da nova população é realizada
substituindo-se toda a população atual pela nova população gerada.

Os indivı́duos utilizam o mesmo conjunto de pesos (parâmetros do consequente)
e estes são ajustados por um método baseado no Gradiente, similar ao descrito na Seção
2. Os indivı́duos são avaliados pelo Erro Quadrático Médio (EQM ) obtido por:

EQM =

∑k
t=1(e

2
t )

k
, (5)

onde et é o erro (diferença entre a saı́da esperada yt e a saı́da do modelo ŷt) no instante t
e k é o número de amostras.

Foram propostas duas versões do algoritmo, chamadas respectivamente de GP-
NFN-I e GP-NFN-II. A Seção 3.1 detalha o algoritmo do GP-NFN-I e a Seção 3.2 o do
GP-NFN-II. Nos dois algoritmos tanto as funções quanto os pesos e parâmetros iniciais
são gerados aleatoriamente.



3.1. GP-NFN-I

No GP-NFN-I a cada geração da PG são executados l épocas de treinamento para ajuste
dos pesos. O número de épocas de treinamento é um parâmetro de entrada do algoritmo e
experimentos iniciais mostram que esse parâmetro pode ser definido entre 1 e 10. Foram
observados resultados melhores com l = 5, onde a Programação Genética apresenta con-
vergência mais lenta, mas obtém uma menor taxa de erro. Utilizando l = 10 observou-se
uma convergência prematura da Programação Genética em um número considerável de
testes. O algoritmo pode ser resumido nas seguintes etapas:

1. Gera parâmetros aleatórios (pesos da rede).
2. Gera população inicial (indivı́duos contendo funções aleatórias).
3. Avalia a população calculando o erro de modelagem de cada indivı́duo.
4. Seleciona o melhor indivı́duo (indivı́duo com menor erro).
5. Aplica o melhor indivı́duo ao NFN, atribuindo as funções do melhor indivı́duo ao

modelo.
6. Executa l passos do Gradiente para ajuste dos pesos.
7. Aplica cruzamento, mutação e reprodução para geração da nova população.
8. Substitui a população atual pela nova população.
9. Volta ao passo 3

Estas etapas são repetidas até atingir o número de gerações definido (critério de
parada). O fluxo de execução deste algoritmo pode ser visto na Figura 3.

Figura 3. Fluxograma do algoritmo GP-NFN-I

3.2. GP-NFN-II

Na segunda versão (GP-NFN-II), assim como na primeira (GP-NFN-I), os pesos e
parâmetros são gerados aleatoriamente como primeiro passo do algoritmo. No entanto,
no GP-NFN-II os pesos e parâmetros somente são alterados após o término de todas as
gerações da PG. Em outras palavras, os pesos e parâmetros do consequente das regras
serão otimizados pelo método do Gradiente somente para o melhor indivı́duo definido
pela Programação Genética após a última geração. O algoritmo segue as seguintes eta-
pas:



1. Gera parâmetros aleatórios (pesos da rede).
2. Gera população inicial (indivı́duos contendo funções aleatórias).
3. Avalia a população calculando o erro de modelagem de cada indivı́duo.
4. Aplica cruzamento, mutação e reprodução para geração da nova população.
5. Substitui a população atual pela nova população.
6. Repete passos 3 a 5 até atingir o número de gerações estabelecido (critério de

parada).
7. Seleciona o melhor indivı́duo (indivı́duo com menor erro).
8. Aplica o melhor indivı́duo ao NFN, atribuindo as funções do melhor indivı́duo ao

modelo.
9. Executa l épocas de treinamento para ajuste dos pesos.

Este algoritmo é ilustrado na Figura 4.

Figura 4. Fluxograma do algoritmo GP-NFN-II

4. Experimentos Computacionais
Os algoritmos propostos (GP-NFN-I e GP-NFN-II) foram avaliados e comparados com
modelos alternativos em problemas de previsão e identificação de sistemas não-lineares.
Os modelos alternativos utilizados nos experimentos foram o ANFIS (Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System) com aprendizado por Mı́nimos Quadrados e Gradiente Descen-
dente com Backpropagation, uma Rede Neural MLP (Multilayer Perceptron) com apren-
dizado pelo método do Gradiente Descendente com Backpropagation e uma rede Neo-
Fuzzy-Neuron tradicional com aprendizado pelo método do Gradiente.

Para cada experimento o conjunto de dados foi dividido em três subconjuntos, um
para treinamento com 60% das amostras, um para validação com 20% e outro para teste
com 20% das amostras. Cada experimento foi executado 10 vezes e o melhor resultado
foi utilizado para comparação. O desempenho dos sistemas foi avaliado pelo RMSE (Root
Mean Square Error) (6):

RMSE =
1

k

( k∑
t=1

(yt − ŷt)
) 1

2

, (6)



onde k é o número de amostra do conjunto de teste, ŷt é a saı́da estimada, yt é a saı́da
desejada. Os parâmetros dos modelos foram definidos como descrito a seguir para os dois
experimentos realizados:

• ANFIS: épocas de treinamento = 500; funções de pertinência inicial = 2; tipo das
funções pertinência = Gaussiana; α = 0.01.

• GP-NFN-I: tamanho da população = 50; gerações = 300; épocas de treinamento
= 5; taxa de cruzamento = 0.9; taxa de mutação = 0.08; α = 0.01; funções de per-
tinência inicial para cada indivı́duo = 5; tipo das funções de pertinência = Gaussi-
ana.

• GP-NFN-II: tamanho da população = 50; gerações = 300; épocas de treinamento
= 500; taxa de cruzamento = 0.9; taxa de mutação = 0.08; α = 0.01; funções
de pertinência inicial para cada indivı́duo = 5; tipo das funções de pertinência =
Gaussiana.

• NFN: épocas de treinamento = 500; α = 0.01; funções de pertinência = 5; tipo das
funções de pertinência = Gaussiana.

• RNA MLP: camadas ocultas = 2; neurônios por camada = 10; épocas de treina-
mento = 500; α = 0.01; função de ativação tangente hiperbólica.

4.1. Previsão de Vazão Semanal

Nesta seção, avaliam-se os modelos na previsão da vazão média semanal de uma usina
hidrelétrica de grande porte (Usina de Sobradinho). O objetivo do modelo é prever
a vazão da semana seguinte baseado nas semanas anteriores, conforme Equação (7)
[Lemos et al. 2011, Silva et al. 2014].

yt = f(yt−1, yt−2, yt−3). (7)

O conjunto de dados se refere ao perı́odo de 1.931 a 2.000 e é composto por 3.707
amostras com 3 variáveis de entrada e 1 de saı́da. Destas, 2.224 foram utilizadas para
treinar os modelos, 741 para validar e 742 para avaliar o desempenho dos modelos pelo
RMSE. Assim como em [Lemos et al. 2011, Silva et al. 2014] os dados disponibilizados
estão normalizados entre 0 e 1 para manter a privacidade.

Como pode ser visto na Tabela 1 o GP-NFN-I obteve o melhor desempenho, se-
guido pelo NFN e pelo GP-NFN-II. Os resultados obtidos pelo NFN e GP-NFN-II são
comparáveis e superam os dos demais modelos. A Figura 5 ilustra os valores desejados e
os estimados pelo GP-NFN-I para os dados de teste.

4.2. Identificação de Sistemas Não-Lineares

Este experimento visa analisar o comportamento dos algoritmos propostos na
identificação de processo não linear descrito por (8):

yt =
yt−1yt−2yt−3(yt−3 − yt−1)ßt−1 + ßt

1 + y2t−3 + y2t−2

, (8)

onde yt = 0 e ßt = 0 para t ≤ 3, ßt é definido pela Equação (9) para 3 < t ≤ 500 e pela
Equação (10) para t > 500.



Modelo RMSE

GP-NFN-I 0,0235450
NFN 0,0252245
GP-NFN-II 0,0256137
ANFIS 0,0349183
MLP 0,1375477

Tabela 1. Desempenho na previsão de vazão semanal

Figura 5. Previsão de vazão semanal pelo GP-NFN-I

ßt = sin

(
2πt

250

)
, (9)

ßt = sin

(
2πt

250

)
+ 0.4 sin

(
2πt

25

)
. (10)

O objetivo é prever a saı́da corrente utilizando-se a entrada com atraso e as saı́das.
O modelo para este conjunto de dados é definido por:

ŷt = f(yt−1, yt−2, yt−3, yt−4yt−5), (11)



onde ŷt é a saı́da. Para o experimento foram criadas 10.000 amostras, sendo 4.000 utili-
zadas para treinar os modelos, 2.000 para validar e 2.000 para avaliar o seu desempenho
pelo RMSE.

Os resultados obtidos pelos modelos na identificação do sistema não-linear são
apresentados na Tabela 2. Observa-se que os melhores resultados foram obtidos pela rede
ANFIS. Dentre os algoritmos baseados no NFN o GP-NFN-I obteve o melhor resultado,
seguido pelo NFN tradicional. O modelo GP-NFN-II se mostrou inferior aos demais
baseados no NFN. A Figura 6 ilustra os valores desejados e os estimados pelo GP-NFN-I
para os dados de avaliação.

Modelo RMSE

ANFIS 0,00000845
GP-NFN-I 0,00055080
NFN 0,00067363
GP-NFN-II 0,00077090
MLP 0,03366441

Tabela 2. Desempenho em identificação de sistemas não-lineares

Figura 6. Identificação de sistemas não-lineares pelo GP-NFN-I

5. Conclusão

Este trabalho introduziu dois algoritmos baseados em Programação Genética Multi-Gene
para construção da base de regras em redes Neo-Fuzzy Neuron. As abordagens utilizam
a PG para criação e ajuste da base de regras e um método baseado no Gradiente para a
ajuste de pesos.

Experimentos computacionais em problemas de previsão e identificação de siste-
mas sugerem que a abordagem seja promissora. Os modelos propostos se demonstram
eficientes quando comparados com modelos alternativos, em especial o GP-NFN-I. Isso



demonstra que fazer o ajuste de pesos e funções simultaneamente pode trazer ganhos ao
algoritmo, além de, no caso da abordagem apresentada, permitir que a PG e o método
do Gradiente cooperem entre si. Mesmo nos casos em que o modelo NFN se demons-
tra inferior a outro modelo, o GP-NFN-I ainda se demonstra superior ao modelo NFN
tradicional.

Trabalhos futuros devem explorar a utilização da Programação Genética também
para ajuste dos pesos, modelando as funções com seus pesos como indivı́duos da PG.
Além disso pode-se utilizar métodos de Programação Genética Semântica, que visa miti-
gar alguns problemas que podem ser encontrados pela PG tradicional. Também pode-se
considerar utilizar funções de pertinência triangulares na rede NFN.
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