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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 propoe dois algoritmos baseados em Programagcdo
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 funcoes de pertinéncia, e um método baseado no Gradiente para
ajuste de pesos. Os modelos propostos sdo avaliados e comparados com mo-
delos alternativos em problemas de previsdo e identificacdo de sistemas ndo
lineares. Os resultados obtidos mostram que os modelos propostos sdo promis-
sores e competitivos com modelos alternativos do estado da arte.

1. Introducao

Os Sistemas Neuro-Fuzzy combinam caracteristicas 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 tém sido amplamente utilizados
para resolucao de problemas reais de previsao [Abdollahzade et al. 2015]], identificacio
de sistemas nao-lineares [Cervantes et al. 2017] e classificacdo [Badnjevic et al. 2015,
KV and Pillai 2017]]. Existe um crescente interesse no desenvolvimento de novos algo-
ritmos de aprendizado que possibilitem a constru¢do autdbnoma do conjunto de regras de
Sistemas Neuro-Fuzzy e o ajuste dos seus parametros utilizando técnicas de aprendizado
de maquina [Shihabudheen and Pilla1 2018]].

Dentre as abordagens utilizadas para aprendizado em Sistemas Neuro-Fuzzy t€ém-
se as técnicas de Computacdo Evoluciondria que se destacam pela sua capacidade de
adaptacdo e aprendizado, baseado em busca global [Herrera 2008]. A Computagdo
Evolucionéria pode ser empregada tanto para a extragdo do conhecimento e constru¢cao



da base regras de Sistemas Neuro-Fuzzy [Koshiyama et al. 2015] quanto para o ajuste
dos seus parametros [Kauretal. 2014]. Existem duas principais abordagens para
criacdo de regras com técnicas de Computacdo Evoluciondria, que sdo a de Michigan
[Holland and Reitman 1977] e a de Pittsburg [Smith 1980]. A abordagem de Michigan
define que cada individuo representa uma regra e a base de regras final € um conjunto de
individuos. Neste caso a modelagem do individuo € mais simples, porém sua avaliacao
se torna mais complexa devido a dificuldade em definir a qualidade de uma regra isolada.
Ja na abordagem de Pittsburg cada individuo codifica um conjunto de regras, facilitando
assim sua avaliagdo, visto que toda a base de regras estard representada em um Unico
individuo. Por outro lado, o custo computacional e tempo de treinamento torna-se maior.

Diversos trabalhos exploraram a utilizagdo de Computagdo Evoluciondria 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 funcdes de pertinéncia triangulares e conjuntos fuzzy homogenea-
mente particionados. [Kaur et al. 2014] apresenta um sistema Neuro-Fuzzy com apren-
dizado por Backpropagation para diagndstico de risco de hipertensdo. 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 detec¢do de vulnerabilidades em sistemas de informacao no
intuito de evitar ataques cibernéticos. O AG € utilizado para selecdo das melhores regras
no modelo de Mamdani e eliminar redundancias.

No trabalho de [Soliman et al. 2018]] é apresentado um Sistema Neuro-Fuzzy
Hibrido chamado ANFIS-GA (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System with Genetic
Algorithm). No ANFIS-GA o AG ¢ utilizado para adaptar os parametros da rede
ANFIS. Neste trabalho antecedentes e consequentes das regras Fuzzy sdo modelados
como varidveis do AG. Utilizando Programacdo Genética (PG), [Koshiyama et al. 2015]]
apresenta um Sistema Fuzzy para problemas de classificacdo. O trabalho utiliza a
Programacgdo Genética Multi-Gene para criacdo e ajuste da base de regras de um Sis-
tema Fuzzy Genético de Pittsburg. Ja em [Mousavi et al. 2015] um modelo de PG multi-
arvores € empregado para melhorar a acurdcia de um Sistema Fuzzy de Takagi-Sugeno
para mapeamento dindmico de portfélios.

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

As proximas secoes estdo organizadas da seguinte forma: a Secdo |2 apresenta a
estrutura da rede NFN e o seu processo de aprendizado; na Se¢do [3] sdo introduzidos os
dois algoritmos propostos; a Secdo [] discorre sobre os experimentos computacionais e
discute os resultados obtidos. Por fim, a Secdo [5] traz as consideragdes finais, discutindo
suas contribui¢des e perspectivas futuras.

2. Neo-Fuzzy Neuron

Esta secdo detalha a rede Neo-Fuzzy Neuron (NFN) [Yamakawa et al. 1992] que sera
utilizada para implementagao dos algoritmos apresentados na Sec¢ao|3l Neo-Fuzzy Neuron



¢ 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 varidvel de entrada. Na
NFEN a saida de cada modelo individual y,; € dada por um conjunto de m; regras, e cada
regra € representada por uma funcdo de pertinéncia. A estrutura béasica da rede NFN ¢é
ilustrada na Figura E], na qual x,; s@o as varidveis de entrada no instante ¢, g;; s30 0s
pesos (parametros do consequentes) associados a cada funcao de pertinéncia (regra), y;; €
a saida individual de cada modelo e y; € a saida da rede.

Tty

Tin

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

Os modelos sdo desacoplados e as saidas individuais 1;; sdo obtidas pelo grau de
ativacdo de cada regra y14,, (7;) multiplicado pelo seu respectivo peso ¢;;, ponderados pelo
somatorio do grau de ativacdo de todas as regras, conforme apresentado na Equacao (1):

. Z;n:ll pa;; (i)
Y = Z;":zl MAZ-]-(»Ti) ) (1)

onde ¢ indexa as varidveis de entrada, j indexa as fun¢des de pertinéncia e ¢ € o instante
de tempo. A saida do NFN € a soma dos modelos individuais e é obtida no instante ¢ (7;)
por:

U = Z Yti- ()
i=1

2.1. Funcoes de Pertinéncia

As funcdes de pertinéncia utilizadas na NFN sdo Gaussianas. Outros tipos de fungdes
de pertinéncia também podem ser utilizados, como funcdes Triangulares ou Trapezoidais
[Bodyanskiy et al. 2003}, [Zaychenko and Gasanov 2012, |Silva et al. 2014]. Uma funcao
de pertinéncia Gaussiana € composta por dois parametros: centro (c) e espalhamento (s).
A escolha do uso de fungdes de pertinéncia Gaussiana se justifica por ser o tipo de funcao
mais adequada para representar dados incertos [Kreimovich et al. 1992]. A estrutura de
uma func¢do de pertinéncia Gaussiana € apresentada na Figura



Figura 2. Representacao de uma fungao de pertinéncia Gaussiana

2.2. Ajuste de Pesos da Rede NFN

O procedimento para adaptacao dos pesos da rede NFN, isto &, o treinamento, € realizado
por um método baseado no Gradiente. O aprendizado € supervisionado e tem o propdsito
de ajustar os pardmetros ¢;; [Silva et al. 2014]. Este método atualiza os pesos a cada
época de treinamento a partir de uma taxa de aprendizado (o)) previamente definida. A
formula para atualizacdo dos pesos pode ser vista na Equagdo

qij = dij — a(et)(mti)(dij)a 3)

onde « € a taxa de aprendizado, e; € o erro de modelagem obtido por y; - 4, x4 € a
amostra de dados no instante ¢ para a variavel i e d;; € obtido por:

d: — H A,
’L] - m; Y
ijl ,U“Al‘j

“4)

onde m; é o nimero de fun¢des de pertinéncia para a variavel .

2.3. Algoritmo

O Algoritmo [[|sumariza a estimacdo da saida e o processo de atualizagdo dos pardmetros
da rede NFN.

3. GP-NFN - Genetic Programming-based Neo-Fuzzy Neuron

Esta secao introduz a abordagem proposta para constru¢do da base de regras de uma rede
Neo-Fuzzy Neuron. A metodologia de Pittsburg [Smith 1980], na qual um individuo
representa uma base de regras completa, foi utilizada em conjunto com a Programacao
Genética Multi-Gene (PG-MQG) [Ferreira 2001]] para criacdo da base de regras da rede
NFN e um método baseado no Gradiente para ajuste dos pesos da rede.

A PG-MG ¢ uma variacdo da Programac¢do Genética que considera que um in-
dividuo possui varias arvores em sua estrutura conectados por uma estrutura linear de
genes. A saida final de cada individuo € a agregacdo das arvores ligadas a cada gene su-
perior. No modelo apresentado neste trabalho, cada gene superior representa um neurénio
(um modelo individual do NFN). Cada neur6nio esti associado a uma arvore de aridade
m, sendo m o nimero de regras, ou seja, cada sub-arvore ligada ao né central representa



Algoritmo 1: Algoritmo do NFN

Entrada x;, vy, n;
Saida
for epoca =1 : 1 do
fort=1,2,...do
Ler x4, y;
Calcular e;;
forj=1:mdo
fori =1:ndo
Calcular d;;
Atualizar ¢;;;
end
end
Calcular
end
end

uma regra (fungdo de pertinéncia). O né raiz é composto por uma funcio de agregacao
que retorna o resultado das m regras associadas aquele neur6nio, conforme discutido na
Secdo [2]e mostrado na Figura

O cruzamento na PG-MG pode ser realizado em alto nivel ou baixo nivel. O
cruzamento em alto nivel ocorre quando troca-se um gene superior de um pai com um
gene superior do outro. Quando o cruzamento ocorre nas sub-arvores associadas ao gene
superior, chama-se cruzamento de baixo nivel. Neste trabalho foi utilizado cruzamento
de baixo nivel, combinando-se apenas as sub-arvores que representam as regras € nao o
neurdnio inteiro. Informagdes complementares sobre cruzamento de alto e baixo nivel sao
detalhadas no trabalho de [Koshiyama et al. 2015]]. A reproducdo € realizada gerando um
filho exatamente igual ao pai (clone). J4 a mutagdo altera apenas uma fungao (sub-arvore)
de um gene sorteado, trocando-a por uma nova fung¢do aleatéria. O método de selecao de
pais € o método do torneio [Poli et al. 2008]] e a geracdo da nova populacao € realizada
substituindo-se toda a populacdo atual pela nova populagdo gerada.

Os individuos utilizam o mesmo conjunto de pesos (pardmetros do consequente)
e estes sdo ajustados por um método baseado no Gradiente, similar ao descrito na Se¢do
2] Os individuos sdo avaliados pelo Erro Quadratico Médio (£ M) obtido por:

ko (.2
EQ M = Zt:}:;(et)’ %)
onde e; € o erro (diferenca entre a saida esperada y; e a saida do modelo %;) no instante ¢

e k é o numero de amostras.

Foram propostas duas versdes do algoritmo, chamadas respectivamente de GP-
NEN-I e GP-NFN-II. A Secdo 3.1 detalha o algoritmo do GP-NFN-I e a Se¢do [3.2]o do
GP-NFEN-II. Nos dois algoritmos tanto as fungdes quanto os pesos € parametros iniciais
sao gerados aleatoriamente.



3.1. GP-NFN-I

No GP-NFN-I a cada gerag¢do da PG sdo executados [ épocas de treinamento para ajuste
dos pesos. O niimero de épocas de treinamento € um parametro de entrada do algoritmo e
experimentos iniciais mostram que esse parametro pode ser definido entre 1 ¢ 10. Foram
observados resultados melhores com [ = 5, onde a Programacao Genética apresenta con-
vergéncia mais lenta, mas obtém uma menor taxa de erro. Utilizando [ = 10 observou-se
uma convergéncia prematura da Programacdo Genética em um nimero considerdvel de
testes. O algoritmo pode ser resumido nas seguintes etapas:

Gera parametros aleatorios (pesos da rede).

Gera populagdo inicial (individuos contendo fungdes aleatdrias).

Avalia a populagdo calculando o erro de modelagem de cada individuo.
Seleciona o melhor individuo (individuo com menor erro).

Aplica o melhor individuo ao NFN, atribuindo as fun¢des do melhor individuo ao
modelo.

Executa [ passos do Gradiente para ajuste dos pesos.

Aplica cruzamento, mutacao e reprodugdo para geragdo da nova populagao.
Substitui a populagdo atual pela nova populagdo.

Volta ao passo

SNk L=

o

Estas etapas sdo repetidas até atingir o nimero de geracdes definido (critério de
parada). O fluxo de execugdo deste algoritmo pode ser visto na Figura[3]
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Figura 3. Fluxograma do algoritmo GP-NFN-I

3.2. GP-NFN-II

Na segunda versdao (GP-NFN-II), assim como na primeira (GP-NFN-I), os pesos e
parametros sdao gerados aleatoriamente como primeiro passo do algoritmo. No entanto,
no GP-NFN-II os pesos e parametros somente sao alterados apds o término de todas as
geracdes da PG. Em outras palavras, os pesos e parametros do consequente das regras
serdo otimizados pelo método do Gradiente somente para o melhor individuo definido
pela Programacdo Genética apds a ultima geracdo. O algoritmo segue as seguintes eta-
pas:



Gera parametros aleatorios (pesos da rede).

Gera populagdo inicial (individuos contendo funcdes aleatorias).

Avalia a populacdo calculando o erro de modelagem de cada individuo.

Aplica cruzamento, mutacao e reprodugdo para geragdo da nova populagao.

Substitui a populagdo atual pela nova populacao.

Repete passos [3] a [5] até atingir o nimero de geracdes estabelecido (critério de

parada).

Seleciona o melhor individuo (individuo com menor erro).

8. Aplica o melhor individuo ao NEN, atribuindo as funcdes do melhor individuo ao
modelo.

9. Executa [ épocas de treinamento para ajuste dos pesos.

ANl o e

~

Este algoritmo ¢ ilustrado na Figura 4]
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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 previsao e identificacdo de sistemas nao-lineares.
Os modelos alternativos utilizados nos experimentos foram o ANFIS (Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System) com aprendizado por Minimos Quadrados e Gradiente Descen-
dente com Backpropagation, uma Rede Neural MLP (Multilayer Perceptron) com apren-
dizado pelo método do Gradiente Descendente com Backpropagation € uma rede Neo-
Fuzzy-Neuron tradicional com aprendizado pelo método do Gradiente.

Para cada experimento o conjunto de dados foi dividido em trés subconjuntos, um
para treinamento com 60% das amostras, um para validacao com 20% e outro para teste
com 20% das amostras. Cada experimento foi executado 10 vezes e o melhor resultado
foi utilizado para comparacao. O desempenho dos sistemas foi avaliado pelo RMSE (Root
Mean Square Error) (0)):

M=

RMSE = ;(i(yt - gg) , ©6)

t=1



onde k£ é o nimero de amostra do conjunto de teste, {; € a saida estimada, y; € a saida
desejada. Os parametros dos modelos foram definidos como descrito a seguir para os dois
experimentos realizados:

e ANFIS: épocas de treinamento = 500; funcdes de pertinéncia inicial = 2; tipo das
funcdes pertinéncia = Gaussiana; o = 0.01.

e GP-NFN-I: tamanho da populacdo = 50; geracdes = 300; épocas de treinamento
= 5; taxa de cruzamento = 0.9; taxa de mutag@o = 0.08; o = 0.01; funcdes de per-
tinéncia inicial para cada individuo = 5; tipo das fung¢des de pertinéncia = Gaussi-
ana.

e GP-NFN-II: tamanho da populagcao = 50; geracdes = 300; épocas de treinamento
= 500; taxa de cruzamento = 0.9; taxa de mutacdo = 0.08; o = 0.01; funcdes
de pertinéncia inicial para cada individuo = 5; tipo das funcdes de pertinéncia =
Gaussiana.

e NFEN: épocas de treinamento = 500; o = 0.01; fun¢des de pertinéncia = 5; tipo das
fungdes de pertinéncia = Gaussiana.

e RNA MLP: camadas ocultas = 2; neurdnios por camada = 10; épocas de treina-
mento = 500; o = 0.01; funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica.

4.1. Previsao de Vazao Semanal

Nesta secao, avaliam-se os modelos na previsdo da vazdo média semanal de uma usina
hidrelétrica de grande porte (Usina de Sobradinho). O objetivo do modelo € prever
a vazdo da semana seguinte baseado nas semanas anteriores, conforme Equagdo (/)
[Lemos et al. 2011, |Silva et al. 2014]].

Y = f(?/tfh Yi—2, yt73)- (7N

O conjunto de dados se refere ao periodo de 1.931 a 2.000 e € composto por 3.707
amostras com 3 varidveis de entrada e 1 de saida. 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
estdo normalizados entre O e 1 para manter a privacidade.

Como pode ser visto na Tabela|l{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 sao
compardveis 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. Identificacao de Sistemas Nao-Lineares

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

_ Yi—1Yr—2Yr—3(Yr—3 — yi—1)Bi—1 + By

(8)
L+y? 3+ y7 s

Yt

onde yt = 0 e B; = 0 parat < 3, B; é definido pela Equacao (9)) para 3 < ¢ < 500 e pela
Equacao (10) para ¢t > 500.
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ANFIS 0,0349183
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Tabela 1. Desempenho na previsao de vazao semanal
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Figura 5. Previsao de vazao semanal pelo GP-NFN-I
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(10)

O objetivo € prever a saida corrente utilizando-se a entrada com atraso e as saidas.
O modelo para este conjunto de dados € definido por:

Uy = f(yt—h Yt—2,Yt—3, yt—4yt—5)7

(1)



onde 9, € a saida. 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 identificacdo do sistema ndo-linear sao
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-NFEN-II se mostrou inferior aos demais
baseados no NFN. A Figura[f]ilustra os valores desejados e os estimados pelo GP-NFN-I
para os dados de avaliag@o.

Modelo RMSE

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

Tabela 2. Desempenho em identificacao de sistemas nao-lineares
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Figura 6. Identificacao de sistemas nao-lineares pelo GP-NFN-I

5. Conclusao

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

Experimentos computacionais em problemas de previsdo e identificacdo 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 fun¢des 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 utilizacdo da Programacao Genética também
para ajuste dos pesos, modelando as fun¢des com seus pesos como individuos da PG.
Além disso pode-se utilizar métodos de Programacgao Genética Semantica, que visa miti-
gar alguns problemas que podem ser encontrados pela PG tradicional. Também pode-se
considerar utilizar funcdes de pertinéncia triangulares na rede NFN.
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