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Resumo — Neste artigo uma classe de estruturas de redes neurais nebulosas recorrentes é proposta. Os modelos neurais
apresentados sdo compostos de duas partes: um sistema de inferéncia nebuloso e uma rede neural classica. O sistema nebuloso
é formado por neurdnios légicos modelados atraves de operadores AND e OR, utilizando normas triangulares. Estes neurdnios
compBem a camada intermediaria. A rede neural é formada por neurdnios classicos com fungdes de ativacdo ndo lineares em
série com as unidades Idgicas prévias. O sistema de inferéncia nebuloso codifica um conjunto de regras do tipo se-entdo, sendo
a inferéncia efetuada pelos neurdnios Idgicos onde ocorre a recorréncia. Os pesos da camada intermedidria sdo ajustados
utilizando um algoritmo de treinamento por reforgo associativo e os pesos da saida ajustados via o gradiente do erro
quadrético. As redes neurais nebulosas recorrentes propostas constituem um meio efetivo para modelagem de sistemas néo
lineares. Resultados de simulacdo envolvendo a identificacdo de um sistema dindmico ndo linear mostram que as estruturas
propostas fornecem modelos simples, com um mecanismo de aprendizado rapido e erros de aproximacdo baixos quando
comparados com modelos da literatura.

Palavras-Chave - Redes neurais, redes neurais nebulosas, redes recorrentes, modelagem de sistemas.

1. Introducéao

Nestes Ultimos anos, sistemas neurais nebulosos tornaram-se uma alternativa atrativa para aplicaces em areas distintas da
ciéncia e engenharia, devido a sua capacidade de tratar imprecisdo e incerteza presentes na informacdo disponivel e na
dindmica dos proprios sistemas.

Sistemas neurais nebulosos combinam dois grandes paradigmas: redes neurais artificiais e teoria de conjuntos
nebulosos. Em particular, sistemas neurais nebulosos estaticos se mostram promissores em identificacdo de sistemas, controle,
previsdo de séries temporais, classificacdo de padrdes, etc. Contudo, o uso de redes neurais nebulosas estaticas ainda € restrito,
devido a sua estrutura ndo recorrente e a caréncia de algoritmos eficientes de aprendizagem para estruturas neurais com
realimentagdo. Embora anlise e sintese de redes neurais recorrentes sejam mais complexas, estes modelos tém proporcionado
desempenho superior em diversas aplicagGes. Devido a sua estrutura, redes recorrentes sao mais dificeis de serem analisadas, o
processo de treinamento é mais trabalhoso, e os algoritmos de aprendizagem mais complexos e lentos [1]. A incorporagdo de
recorréncia em sistemas neurais nebulosos faz com que estes sistemas sejam capazes de tratar problemas que envolvam
relagdes temporais, ja que a presenca de realimentacdo permite a criacdo de representacdes internas e 0s mecanismos de
memdaria necessarios para processar e armazenar este tipo de informagéo.

Este trabalho analisa e compara o efeito da recorréncia em uma classe de redes neurais nebulosas, partindo-se de uma
estrutura neural estatica como base para duas estruturas multicamadas recorrentes. Dois tipos de recorréncia sdo analisados:
recorréncia interna local e recorréncia interna global. Estas trés estruturas tém duas partes em comum. A primeira parte
constitui um sistema de inferéncia nebuloso para o processamento dos sinais de entrada. Além de neurdnios que fornecem o
grau de pertinéncia das entradas a conjuntos nebulosos que granularizam os respectivos universos na primeira camada,
neurdnios légicos do tipo AND [2], compdem a segunda camada. As relagdes temporais sdo induzidas por uma realimentacao
local e global nos neur6nios logicos desta camada intermedidria, fornecendo assim, elementos de memoria necessarios para a
representacdo temporal. A segunda parte é constituida por neurdnios ndo lineares classicos organizados em uma camada que
atua como uma funcdo ndo linear de agregacéo [3].

Os pesos da camada de saida tanto da rede neural nebulosa estatica, como das estruturas recorrentes analisadas, sdo
ajustados utilizando o gradiente do erro quadratico. Os pesos da camada intermedidria das trés estruturas sdo ajustados
utilizando um método de treinamento por reforgo associativo. Neste caso, os pesos da camada intermediaria sdo ajustados
usando um mecanismo de recompensa e puni¢do inspirado em [4] e[5].

Neste trabalho, as estruturas neural nebulosa estatica RNFEst, neural nebulosa recorrente local RNFRLoc e neural nebulosa
recorrente global RNFRGIob sdo analisadas comparando o desempenho com as correspondentes estruturas de redes neurais
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multicamada MLP [6], recorrente RNRLoc_Cheng [7], e nebulosa recorrente RNFRLoc Lee [1]. A comparacdo é feita
considerando dois sinais de entrada em um problema de modelagem de um sistema dindmico néo linear.

O artigo esta organizado da seguinte forma. A préxima secdo descreve a estrutura da rede neural nebulosa proposta; a secéo 3
apresenta o algoritmo de aprendizado. A simulacdo de um sistema dindmico ndo linear e a comparacdo dos resultados com
outras metodologias sdo apresentadas na se¢ao 4. Finalmente, na se¢do 5 discute-se as conclus@es do trabalho.

2. Estruturas de Redes Neurais Nebulosas

Esta secdo detalha as estruturas de redes neurais nebulosas de interesse neste trabalho. Estas estruturas sdo compostas por duas
partes: um sistema de inferéncia nebuloso e uma rede neural classica. A estrutura da rede neural nebulosa com recorréncia
global é apresentada na Figura 1. Note que a recorréncia ocorre nos neurdnios da camada intermediaria. As redes neurais com
recorréncia parcial ou local tém estrutura analoga, porém com realimentacdo na saida dos neurdnios da segunda camada. A
rede estatica correspondente possui a mesma estrutura, a menos das conexdes laterais e de realimentacao.
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Figura 1: Rede neural nebulosa com recorréncia global.

A segunda camada é constituida por neurénios logicos do tipo AND (Figura 2), cujo processamento se da através de

operadores da classe das t-normas e s-normas [2]. Ja a camada de saida é formada por neurdnios ndo lineares classicos. Seu
propdsito é realizar uma combinagdo das saidas dos neur6nios da camada anterior via uma fungao de agregacéo ndo linear.
O sistema de inferéncia é composto pelas camadas de entrada e intermediaria. A camada de entrada contém neurdnios cujas
funcdes de ativagdo sdo as funcdes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos que formam a particdo do espaco de entrada. Isto é,
para cada dimens&o x;(z) do vetor de entrada n-dimensional x(z) existem N; conjuntos nebulosos 4, k; = 1, . . ., N; cujas
funcdes de pertinéncia sdo as correspondentes fungdes de ativagdo dos neurdnios da camada de entrada. A variavel ¢ denota o
tempo discretizado, isto é, ¢ = 1, 2, . . . e serd omitida no decorrer do artigo para simplificar a notagdo. Deste modo, os graus de
pertinéncia associados aos padrdes de entrada sdo calculados da seguinte forma:

a; = ILIAI_/"[ (x,') @)

parai=1,...,nej=1,..., M;onde M éondmero de neurbnios da camada intermedidria.
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Figura 2: Neur6nio légico AND. (a) estatico, (b) recorréncia interna local, (c) recorréncia interna global.

A saida z; de um neurdnio da camada intermediaria € definida por:
z. = T (w,_Sa.) )

Note que para D = 0 obtém-se as saidas z; da rede RNFEst enquanto que para D = 1, as saidas z; sdo aquelas da rede
RNFRLoc, fazendo wj,.; = r; = ;€ a;, + ; = ¢” z;. Para D = M obtém-se as saidas z, da rede RNFRGIlob. Neste caso, w;,.; =
T € @iy 1 = q'z,1=1,.., M, onde g é o operador de atraso. N
E importante verificar que cada uma das estruturas analisadas gera um conjunto de regras do tipo SE-ENTAOR ={R;,j =1, ..
.,M}. Por exemplo, para o caso da rede RNFEst estas tem a seguinte forma:

R SE (x;€ 4, com certeza w;) . .. AND (x;€ 4, com certezaw;) . .. AND (x, € 4, com certezaw;,) ... ENTAO z éz;

Isto significa que existe uma dualidade entre o sistema de inferéncia nebuloso neural e um sistema baseado em regras
nebulosas. No caso das estruturas recorrentes, as regras R; incorporam as suas proprias saidas através do operador de atraso q’,
atuando como variaveis internas de um sistema de inferéncia nebuloso recorrente equivalente [8].

A segunda parte da estrutura € uma rede neural classica, composta por neurdnios ndo lineares e ndo recorrentes. A saida y;
corresponde & agregacéo dos valoresde z;e vy, j =1,...,.Mek=1,.. ., p,isto é

M
ve=w)=y| > (v, z,) @A)
Jj=L

onde v : R"—[0,1] é uma fungdo monotdnicamente crescente. Neste trabalho, considera-se a fungéo sigmoide: y(u) = 1/(1 +
exp(-u)).

A din&mica da rede neural nebulosa pode ser resumida da seguinte maneira:

1. N;é o ndmero de conjuntos nebulosos que constitui a parti¢do da i-ésima entrada;
2. O indice j indexa os neurdnios AND. Para as estruturas neurais nebulosas analisadas, ;j é determinado utilizando a
seguinte expressao:

n i1
j = f(K) = kn + z (k(n—i+l) _l)[H N(n+l—z’)J (4)
i=2 =1
onde, K= (k;, ..., ks ..., k), Sendo k; o indice associado a regra ativada pelo componente x; do padréo de entrada Xx;

3. aji=Hyk (x;) € o grau de pertinéncia de x; no conjunto nebuloso 4,%, sendo a; a entrada para o neurdnio j da camada
1

intermediéria;

z; € a j-ésima saida da camada intermediaria definida pela Equagao (2);

Vi € a k-ésima saida da rede conforme a Equacéo (3);

wj; € 0 peso entre 0 j-esimo neurénio AND e 0 i-ésimo neurdnio da camada de entrada;
vi; € 0 peso entre a saida y, da rede e o0 j-ésimo neurbnio AND;

No gk
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8. No caso da rede RNFRLoc »; = r; € 0 peso da recorréncia e no caso da rede RNFRGlob 7; séo 0s pesos das conexdes
laterais entre o j-ésimo neurdnio AND e o [-ésimo neurdnio da segunda camada.

As arquiteturas apresentadas tém como vantagens a geracdo automatica da topologia da rede durante a aprendizagem,
flexibilidade quanto a utilizagdo de normas triangulares e a possibilidade de extrair regras nebulosas diretamente da topologia

[5] e [9].

3. Método de Aprendizagem

Assim como as redes neurais classicas, as redes neurais nebulosas recorrente e estatica apresentadas possuem capacidade de
aprendizado. O algoritmo de aprendizado proposto esta baseado em dois métodos: o método do gradiente da funcéo erro [10],
[11] para os pesos da camada de saida e 0 método de aprendizado por reforco associativo [4], [5] para os pesos da camada
intermediaria.

Os passos do algoritmo de treinamento sdo enumerados a seguir e detalhados nas sub-se¢Ges seguintes.
1. Gerar as funces de pertinéncia;
2. Inicializar os pesos;
3. Até que a condi¢do de parada ndo seja satisfeita, fazer:
3.1 Apresentar um padrdo x a rede, geralmente escolhido aleatoriamente;
3.2 Efetuar a fuzzificacéo;
3.3 Determinar os neurénios AND ativos e calcular a saida da rede y;
3.4 Atualizar os pesos wy;, v, € r; para a rede com recorréncia global RNFRGlob, »; para a rede com recorréncia
local RNFRLoc;
3.5 Testar a condigdo de parada (maximo erro permitido ou nimero maximo de iteracoes).

3.1 Geracéo das funcdes de pertinéncia

As funcdes de pertinéncia consideradas para os trés modelos neurais nebulosos séo fungdes triangulares, podendo ser adotadas,
em geral, outras formas (trapezoidais, gaussianas, etc). Estas funcdes de pertinéncia, normais e complementares, sdo
caracterizadas por trés parametros X;,im Ximax € Cir SENAO Xipin € Ximex 05 Valores minimo e maximo associados ao i-ésimo
componente do vetor de entrada x e c;,, 0 centro da funcdo de pertinéncia, com» =1, ..., N;, onde &; é o nimero de conjuntos
nebulosos que compdem a particdo do universo do i-ésimo componente de Xx.

Dois tipos de particGes podem ser utilizadas: particdo uniforme (Figura 3) e particdo ndo uniforme (Figura 4).

€n Crz £i3 CiNy_y '1':'..\1 i
Figura 3: Particdo uniforme.
Dado o valor de N, a parti¢do uniforme é gerada da seguinte forma:
A = Ximax ~ Ximin (5)
’ N, -1

parai=1, ..., n. Os centros c;. sdo definidos como:

Cip = X;in + (r =DA, (6)
parar=1, ..., N.

Quando ocorre uma concentracdo de dados em uma determinada regido do espago de entrada, pode ser interessante
assumir uma particdo ndo uniforme, como ilustra a Figura 4, resultando em um menor nimero de centros em regides onde a
concentracdo de informacéo seja baixa [5].
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Figura 4: Particdo ndo uniforme.
Neste caso, técnicas de agrupamento para determinar os centros c;,, com » =1, . . ., N; s80 necessérias. O algoritmo de

agrupamento utilizado neste trabalho é baseado na rede neural auto-organizada de Kohonen [12], com algoritmo de
treinamento LVQ (Learning Vector Quantization), proposto em [13].

ki

Uma vez determinados 0s centros, os graus de pertinéncia z;'(x;) podem ser determinados para cada padréo de entrada

X.

3.2 Inicializacdo dos pesos

Os pesos da camada de saida vy; s&o inicializados aleatoriamente com valores no intervalo [-1, 1], k=1,...,pej=1,..., M.
Os pesos da recorréncia r; para a rede RNFRLoc e 7, para a rede RNFRGIlob, assim como, 0s pesos w;;, séo inicializados com
valores aleatdrios no intervalo [0, 1], parai=1,...,n,j=1,... ., Mel=1,.. M.

3.3 Determinac¢ao dos neurénios AND ativos

Para cada padrdo de entrada x apresentado a rede RNFRGIlob, RNFRLoc ou RNFEst, existe no maximo dois conjuntos
nebulosos com graus de pertinéncia diferentes de zero, denominados conjuntos ativos que, por sua vez, definem os neur6nios
AND ativos. Assim, de M neurbnios AND na segunda camada, no maximo 2" estardo ativos, sendo estes, identificados da
seguinte maneira:

Dado um padréo de entrada x = [x;, . . ., x5 ..., x,J e K = (k/', ... &, ... k) 0 vetor cujos componentes sd0 0s
indices da primeira funcdo de pertinéncia diferente de zero para cada componente de x. Seja K° = (k/°, . . ., k7, . . ., k,”) um
vetor tal que:

2 ktl +1 se /JA kl_l(xi) =1

i
1 ..
ki caso contrario

O ndmero de neurdnios AND ativos Na é 2™ sendo 2™ < 2", onde Pa é 0 nimero de elementos tal que ;' # k7, para i =
1,. .., n. Assim, os neurdnios AND ativos sdo determinados utilizando a Equacéo (4).

3.4 Fuzzificagcéo
Nesta etapa, 0s graus de pertinéncia para os subconjuntos ativos definidos em K’ para os padrdes de entrada s&o calculados. No
caso em que k; # k7, tem-se:

zuAjkz (xi) =1- /LlA‘_’fl (xi) @)

isto devido a complementaridade das funcdes de pertinéncia. Desta forma, o calculo é efetuado a apenas 2n graus de
pertinéncia.

3.5 Atualizagdo dos pesos

O processo de atualizacdo dos pesos das conexdes das redes neurais nebulosas propostas é baseado no método do gradiente da
funcdo erro e no método de treinamento por reforco associativo proposto em [4], [13]. O gradiente do erro quadratico é
utilizado para atualizar os pesos vy da rede neural classica. Os pesos das conexdes que formam o sistema de inferéncia
nebuloso sdo atualizados através do método de treinamento por reforgo associativo.

Uma vez avaliada as saidas de cada neurdnio para um determinado padrdo de entrada, utilizando as expressoes (2) e

(3), o objetivo do processo de treinamento supervisionado é minimizar o erro quadratico médio entre a saida atual da rede e a
saida desejada, isto é, minimizar:
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onde, y, é o valor da k-ésima saida da rede no instante ¢ e y; é a k-ésima saida desejada para o correspondente padrdo x. Assim,
se vy; € um peso conectado a k-ésima unidade de saida, tem-se:

Avy, =n(y, _.)’;k)l//,(u)zj C))

onde w'(u) = w (w(l - v (u) é a derivada da funcdo de ativacdo da camada de saida avaliada em u, e 7 € a taxa de
aprendizagem.

Os pesos da camada intermediaria sdo atualizados através de um mecanismo de recompensa e punicao, inicialmente
proposto em [14]. Este mecanismo utiliza um sinal de reforco &, que em [4], é proposto como sendo 6=1 - ¢ onde <€ 0 erro
médio (Equagdo 8). Nota-se que grandes valores de & correspondem a uma melhor aproximagao entre a saida da rede e o sinal
desejado e os pesos sdo aumentados. Ja valores baixos de & apontam um desempenho pobre da rede, fornecendo um erro alto e
indicando que as regras ativadas ndo foram corretas, tendo entdo que diminuir os graus de certeza destas regras.

Desta forma, a regra de atualizagdo dos pesos da camada intermediaria sdo atualizados como segue:

Aw, =6a, l-w;)—([1-06)a, w, (10)

Jt
Ary=6as(-r;)-(1-6)a, r, (1)
onde, 0< ;<< ;< 1le0< a;<< ¢, <1580 as taxas de aprendizagem,;j=1,...,.Mei=1,..., n.

4. Simulagcdes e Comparagoes
Esta secdo apresenta os resultados de simulacdo considerando um problema de identificacdo de um sistema dindmico néo
linear. O exemplo adotado, sugerido em [6], é um sistema nao-linear, descrito pela equacao a diferencas de terceira ordem:

onde u(z) é a entrada ao sistema e a fungao f[-], suposta desconhecida, tem a forma:

X, X, X3 X (x5 —1) +x,

SIxy %0, x5, %, %5 ] = (13)

2 2
1+x;" +x,

O conjunto de treinamento foi composto de 2400 padrdes, dentre os quais os 800 primeiros foram gerados
considerando um sinal de entrada u(?) aleatorio com distribuicdo uniforme, no intervalo [-1, 1]. Os outros padrGes foram
gerados utilizando a fungdo u(?) = sen(2 7 ¢/ 250), a modo de excitar todos os modos do sistema. As condi¢es iniciais tanto
para o conjunto de treinamento como para os conjuntos de teste foram y(0) = y(-1) = y(-2) = u(1) = 0.

As entradas utilizadas para cada rede sdo descritas na Tabela 1. A Tabela 2 caracteriza os pardmetros que definem a
complexidade das estruturas avaliadas, assim como o nimero de pardmetros ativos por iteracdo. Ainda na Tabela 2, n refere-se
ao numero de entradas do modelo neural, p € 0 ndmero de saidas, N; € o nimero de conjuntos nebulosos que formam a particdo
para cada entrada x; da rede, Na,. € 0 nimero maximo de neurbnios da camada intermediaria ativos para cada padrdo
apresentado. Pardmetros ativos sdo aqueles correspondentes aos neurdnios ativos.

Tabela 1: Entradas das redes neurais.

Estrutura n Entradas utilizadas
RNFEst 5 y@),y(t-1), y(t-2), u(t), u(t-1)
RNFRGlob 1 u(t)
RNFRLoc 1 u(t)
RNRLoc_Cheng 1 u(t)
RNFRLoc Lee 2 y(t), u(t)
MLP S| y(®), y(t-1), y(t-2), u(t), u(t-1)
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Tabela 2: Caracteristicas das redes neurais.

Estrutura nip AngJE;rﬁgn to N; Namax Parametros / iteragéo Parametros
RNFEst 5| 1| UNIFORME|[7,7,7,6,6] 32 Nayox (n + p) 192
RNFRGlob 1| 1| UNIFORME [30] 2 Na (n + ptl) 8
RNFRLoc 1| 1| UNIFORME [30] 2 Nau (n+ p + Na.) 6
RNRLoc Cheng' | 1| 1 [30] 50 Napox(n+p+2)+p 201
RNFRLoc Lee 2] 1 [30,30] 30 3n Nayue + Natya: P 210
MLP? 5| 1 [30,20]| [30,20] | M;(n+ 1) + My(M; + 1) + (M, + 1)p 821

T Para RNRLoc_Cheng, N; = Na,,.. & 0 nmero de neurdnios da camada intermediéria.
2 Para MLP, N; = Na,e = [M;,M5], sendo M, e M o nimero de neurdnios das camadas intermedirias.

As taxas de aprendizado para os modelos propostos foram 7 = 0,5 para 0s pesos da camada de saida e para os pesos da
camada intermediaria e de recorréncia as taxas com valores «; = a3 = 0,001 € o, = a, = 0,0001.
Os modelos de redes neurais nebulosos propostos utilizaram como s-norma a soma probabilistica e como #-norma o produto
algébrico.

Uma vez ajustados os pardmetros dos modelos, estes foram testados com dois conjuntos de testes diferentes, ambos

compostos por 1000 pontos, gerados utilizando sinais de entrada u(?) diferentes. O primeiro conjunto de teste foi gerado
considerando um sinal de entrada u(z) definido pela equagéo:

u(t) =u, () =0.8sen(2z ¢/ 250) + 0.2 sen(2x ¢ / 25) (14)

O segundo conjunto de teste foi gerado utilizando um sinal de entrada definido como:

sen(z t/25) ¢t < 250,
NP CF: 250 < ¢ < 500, N
u) =u()=1_ 4, 500<r<700, )

0.3sen(z t/25) +0.1sen(z ¢/32) +0.6sen(z ¢ /10) ¢ > 700

A Tabela 3 mostra os erros quadraticos médios (EQM) de treinamento, os erros de teste e 0s tempos de processamento
(Toroc) para o treinamento de cada uma das redes consideradas neste trabalho.

Tabela 3: Erros quadraticos médios (EQM) para o exemplo de identificacéo.

EQM

Estrutura Epocas Toroe | Treinamento EQM TiSte 11 EQM Tgste 2
(s) 3 (x107) (x10)

(x10™)
RNFEst 31 24 0,000 0,048 0,562
RNFRGIob 800 222 0,000 0,036 0,070
RNFRLoc 800 193 0,000 0,036 0,067
RNFLoc_Cheng 600 256 0,002 0,059 0,104
RNFRLoc Lee 500 983 0,008 0,130 0,170
MLP 500 1021 0,002 0,021 0,027

A andlise da Tabela 2 e Tabela 3 sugere que, em termos de um compromisso entre complexidade e desempenho, as
redes neurais nebulosas recorrentes propostas sdo tdo ou mais eficientes que as redes correspondentes RNFRLoc_Lee,
RNRLoc_Cheng e MLP.

Por exemplo, pode-se notar que a rede RNFRLoc_Lee [1] utiliza duas entradas, 30 conjuntos nebulosos em cada
particdo destas entradas, significando um nimero maior de parametros a serem ajustados por iteragdo. Além disso, 0 EQM de
teste (Tabela 1) foi maior que 0 EQM de teste das redes RNFEst, RNFRGIlob e RNFRLoc. Por outro lado, embora o EQM de
teste obtido pela rede MLP seja menor que os obtidos pelas redes propostas, cabe considerar que o tempo de processamento
desta rede foi maior, assim como o nimero de parametros e o nimero de entradas (cinco, conforme sugere a expresséo (12) e
Tabela 2). Claramente, o nimero de parametros no caso das redes neurais nebulosas propostas é substancialmente menor.
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A recorréncia aplicada nas redes neurais nebulosas apresentou-se como uma opcao vantajosa pois a necessidade de
informacdo para identificar os sistemas foi menor, isto em relacdo ao nimero de entradas para modelar os sistemas, além do
periodo de treinamento utilizado.

Resumindo, as redes neurais nebulosas analisadas neste trabalho produzem modelos mais simples e parcimoniosos
pois contém um ndmero reduzido de entradas e de parametros, requer um tempo baixo de aprendizagem, além de proporcionar
menores erros de aproximagdo do que redes com estruturas similares sugeridas na literatura. Isto significa maior eficiéncia
computacional em termos de exigéncias de memoria e tempo de processamento, além de modelos mais transparentes e com
erros aceitaveis de aproximacao.

Cabe observar que os resultados obtidos para as redes neurais nebulosas recorrentes propostas foram similares. Isto
devido a restricdo na quantidade de neur6nios I6gicos ativos por iteracdo na camada intermediaria, indicando que nem sempre
é necessaria uma rede neural mais complexa para obter os melhores resultados. Assim, é necessario 0 estabelecimento de um
compromisso entre complexidade da solucdo e desempenho desejado. A Figura 5 e a Figura 6 ilustram as saidas das redes
neurais nebulosas propostas, para o primeiro e segundo teste, respectivamente.
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Figura 5: Saidas das redes neurais nebulosas propostas para o primeiro teste (utilizando u(t)).
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Figura 6: Saidas das redes neurais nebulosas propostas para o segundo teste (utilizando u,(t)).

5. Conclusbdes

Neste trabalho trés diferentes estruturas de redes neurais nebulosas foram consideradas. As estruturas contém um sistema de
inferéncia nebuloso composto por neurdnios I6gicos que utilizam normas triangulares para o processamento da informagédo. O
sistema de inferéncia nebuloso esta conectado em série com uma rede neural classica.

O algoritmo de aprendizado proposto para os modelos neurais nebulosos apresentados neste trabalho mostrou-se
simples, rapido e ndo necessita de derivadas para o ajuste dos pesos da camada intermediaria e da recorréncia.
Os resultados de simulagdo demonstraram que os modelos neurais nebulosos apresentados neste trabalho séo capazes de
modelar sistemas com dindmica ndo linear, reduzindo a quantidade de informagéo a priori necessaria para a resolucdo de
problemas de modelagem.

Cabe observar que, embora, os modelos neurais nebulosos tenham apresentado um menor tempo de processamento e
necessidade de recursos por iteracdo para atingir um desempenho igual ou melhor aos outros modelos testados, estas estruturas
séo de complexidade exponencial quanto a granularidade dos universos e o niimero das variaveis de entrada.

Experimentos computacionais, considerando um problema de modelagem de processo ndo linear, sugerem que, quando
comparadas com estruturas similares propostas na literatura, as redes neurais nebulosas sdo eficazes para aproximar modelos
de sistemas dindmicos ndo lineares com erros de aproximagao satisfatorios.
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