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Abstract — A novel learning algorithm for recurrent fuzzy neural network is introduced in this paper. The core of the
learning algorithm uses equality index as the performance measure to be optimized. Equality index is especially important
because its properties reflect the fuzzy set-based structure of the neural network and nature of learning. Equality indexes are
strongly tied with the properties of the fuzzy set theory and logic-based techniques. The neural network recurrent topology is
built with fuzzy neuron units and performs neural processing consistent with fuzzy system methodology. Therefore neural
processing and learning are fully embodied within fuzzy set theory. The performance recurrent fuzzy neural network is verified
via examples of learning sequences. Computational experiments show that the recurrent fuzzy neural models developed are
simpler and that learning is faster than both, static neural and time series models.

Palavras Chaves - Redes neurais, redes neurofuzzy recorrentes, previséo de séries temporais.

1. Introducao

Redes neurais recorrentes sdo estruturas de processamento capazes de apresentar uma grande variedade de comportamentos
dindmicos. A presenca de realimentacdo de informacdo permite a criagdo de conexdes internas e dispositivos de memdria
capazes de processar e armazenar informagdes temporais e sinais sequienciais.

Em contrapartida a possibilidade de representacdo de comportamento dindmico, o processo de adaptacdo e a analise
da capacidade de processamento de informacdo presente em redes neurais recorrentes sdo geralmente mais complexos que no
caso nao recorrente [1]. Como conseqiiéncia, a capacidade de aprendizado desses modelos tem que estar associada com a
existéncia de algoritmos de treinamento eficientes, baseados em informacbes de segunda ordem e avangados resultados da
teoria de sistemas dindmicos néo-lineares [2].

Como é amplamente conhecido, a idéia de incorporar conceitos da teoria de conjuntos fuzzy em redes neurais tem se
tornado um importante topico de pesquisa [3]. Combinac6es destas duas abordagens, sistemas neurofuzzy, tém tido sucesso em
muitas aplicacdes. A abordagem neurofuzzy une a teoria de conjuntos fuzzy e redes neurais em um sistema integrado para
combinar os beneficios de ambas. Entretanto, uma limitacdo de muitas redes neurofuzzy é sua restrita aplicacdo em problemas
de mapeamentos dindmicos devido a sua estrutura ndo recorrente ou a falta de um procedimento de aprendizado para as
conexdes de realimentacdo. Sistemas neurofuzzy recorrentes tém sido propostos para identificacdo de sistemas dindmicos em

[41 . [5]. [6]

Neste artigo, um algoritmo de aprendizado para redes neurofuzzy recorrentes é proposto. O algoritmo usa o indice de
igualdade como medida de desempenho a ser otimizado. O indice de igualdade, proposto em [7], [8], preserva as propriedades
basicas da teoria de conjuntos fuzzy. Como a topologia da rede neural recorrente é constituida por neurdnios fuzzy, o
processamento neural € consistente a teoria de conjuntos fuzzy. Portanto, o processamento neural e o aprendizado séo tratados
dentro do contexto da teoria de conjuntos fuzzy.

O processo de aprendizado da rede neurofuzzy proposta envolve trés fases principais. A primeira fase usa uma
modificacdo no aprendizado vector quantization sugerido em [9] para granular o universo de entrada. Na proxima fase, as
conexdes da rede sdo geradas e 0s pesos sdo inicializados aleatoriamente. A terceira fase usa dois principais paradigmas para
atualizar os pesos da rede: método do gradiente e aprendizado por reforgo associativo. Mais precisamente, os pesos da camada
de saida sdo ajustados via um método do gradiente para maximizar o indice de igualdade e um esquema de recompensa e
punicdo atualiza os pesos da camada intermediaria.
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A rede neural usa unidades neurofuzzy modeladas através de operacdes and e or processadas via t-normas € s-normas,
respectivamente. O modelo neurofuzzy é composto por um elemento ndo-linear colocado em série com os neurénios fuzzy.
Isto significa que cada neurdnio realiza mapeamento entre o hipercubo e o intervalo unitario. A incorporacdo desta ndo
linearidade modifica as caracteristicas numéricas dos neur6nios, mas seu comportamento légico é mantido. Além disso, as nao
linearidades adicionam interpretabilidade pois podem ser tratadas como modelos de modificadores linguisticos [8], [9], [10].

O modelo implicitamente codifica um conjunto de regras se-entdo em uma estrutura recorrente multicamada, realizando um
processo de inferéncia fuzzy. A topologia sugere uma clara relagdo entre a estrutura da rede e um sistema baseado em regras
fuzzy.

A rede neurofuzzy recorrente é particularmente adequada para modelar sistemas dindmicos ndo lineares e para
aprender sequéncias. As relacdes temporais sdo codificadas na segunda camada da rede, fornecendo os elementos de memdria
e expandindo sua capacidade béasica de incluir representacGes temporais. Como o neurdnio recorrente tem uma realimentacao
interna, este captura respostas e contribuicdes para simplificar os modelos neurofuzzy.

O desempenho da rede neurofuzzy recorrente € verificado via um exemplo de previsdo um passo a frente e varios passos a
frente de uma série macroecondmica. Comparacdes com o desempenho de uma rede neural estatica e com modelos de séries
temporais também sdo apresentadas.

2. Estrutura da Rede Neural Nebulosa
As unidades de processamento consideradas aqui sdo neurdnios denominados Neurdnio-T e Neurdnio-S, Figura 1, produzindo

mapeamentos [0,1]" —[0,1], [8], [11]. A implementacdo das operacGes envolve normas triangulares, ou seja, os operadores
and e or s&o0 implementados através de t-normas € s-normas, resultando uma estrutura neural na qual w; €[0,1] é o peso
associado a entrada x; €[0,1] e w4, ¥, :[0,1]—[0,1] s&o mapeamentos néo lineares.

Neurdnio-T

Neurénio-S

Figura 1: Neur6nios fuzzy recorrentes.

Como mostra a Figura 2, a rede neural proposta neste trabalho tem uma estrutura multicamada com realimentagéo
global nos neurénios da segunda camada. Em outras palavras, a topologia da rede permite que todos os neurdnios da segunda
camada estejam conectados entre si.

Mais precisamente, a rede contém trés camadas. A camada de entrada consiste de neurdnios cujas funcGes de ativacdo
séo funcBes de conjuntos fuzzy que formam a parti¢édo do espaco de entrada. Para cada componente x,(¢#) de um vetor de

entrada n-dimensional X(¢) existem N; conjuntos fuzzy Al-k",k,- =1,...,N; cujas fungBes de pertinéncia sdo funcbes de

ativagdo dos correspondentes neurdnios da camada de entrada. A variavel ¢ denota o tempo discretizado, isto é, 1 =12,... , e

sera omitida no decorrer do artigo para simplificar a notacdo. Assim, as saidas desta camada sdo graus de pertinéncia
associados aos valores de entrada, isto é, a ;; =H (x;),i=1..,n ej=I, .., M, onde M representa 0 nimero de neurdnios da
i

segunda camada.

Note na Figura 2 que, a arquitetura inclui realimentagdo global na camada intermediaria, cujas unidades séo

representadas por neuronios-T. Desta forma, os operadores and tem entradas a, ponderadas por w; e conexdes de
realimentacdo ponderadas por r;,/=1..,M . A funcdo de ativagdo v, € , em geral, um mapeamento ndo-linear cujo

significado pode ser associado com um modificador linglistico.
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Figura 2: Estrutura da rede neurofuzzy recorrente.

Assumindo que @, =q" z;, sendo ¢~ o operador atraso, e w [=1..,M , aestrutura da rede sugere um

n+1 =V
conjunto de regras se-entdo R ={R;, j=1,..., M}da seguinte forma:

R;:Se (xléAlk1 com relevanciaw)...E (x; éA,-k" com relevanciaw;)...E (x, é A com relevanciaw,) Entaoz €z, sendo

n+M
z;=T (w;sa;), T esnormas triangulares. Portanto, existe uma dualidade entre a primeira parte da estrutura da rede,
7=l :

composta pela primeira e segunda camadas, e um conjunto de regras fuzzy. O esquema de processamento das entradas pela
rede segue 0s principios da teoria de conjuntos nebulosos e raciocinio aproximado. Portanto, o processamento realizado pela
primeira parte da estrutura da rede é equivalente aquele realizado por um sistema de inferéncia fuzzy [8].

A terceira camada contém m neurdnios-S, ndo recorrentes. A saida deste neurdnio é denotada por y, , as entradas por z ; eos

pesos por v,; . A funcao de ativacdo v, dos neurdnios sdo mapeamentos ndo-lineares. Observe que estes neurdnios realizam
operacOes de agregagéo.

A estrutura da rede dindmica pode ser resumida pelos seguintes elementos:

1. N;éonumero de conjuntos fuzzy que constitui a particdo do universo da i-ésima entrada;

2. jéoindice do neurdnio-T. Da estrutura da rede, j é determinado a partir dos indices de entrada k; como segue:
3.

n i-1
j = f(K) = kn + Z(k(n—Hl) _1)(H N(n+lr)J (1)
i=2 r=1

onde, K= (ks .. kiy . . ky);

10
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4. Xxq,X,,...,x, Sdo n entradas da rede para um dado padrdo Xx;
aji =p % (x;) € o grau de pertinéncia de x; no conjunto fuzzy AX sendo a; a entrada para o neurdnio j da camada
: 1
intermediaria;
6. w; € 0 peso entre a i-ésima entrada e 0 j-ésimo neurénio-T;
7. z;éasaida do j-ésimo neurbnio-T, sendo determinado por:

n+M
Zj :'//and[ T (Wji sa )] )

i=1

onde ¥, [0, 1] — [0, 1].

8. vy € 0 peso para a j-ésima entrada do k-ésimo neurdnio-T; r; € 0 peso da conex&o recorrente do j-ésimo neurdnio da
camada intermedidria e r; é a conex&o entre 0s j-ésimo e /-ésimo neurbnios da camada intermedidria.

9. y, éasaida do neurdnio ndo linear dada por:

M
j}k =Wor (uk)zl//()r(lél(ka tZ])j (3)

onde v, [0, 1] — [0, 1] € uma funcéo ndo-linear. Neste trabalho supomos que 1, € a funcdo logistica 1/(1+exp(-uy)),
w.qq @ funcdo identidade, e que as t-normas e s-normas séo o produto algébrico e a soma probabilistica, respectivamente:

xty=xy e xSy=x+y-xy 4

3. Processo de Aprendizagem

O esquema de aprendizado para a rede neurofuzzy recorrente envolve trés fases. A primeira fase usa uma modificagdo do
procedimento vector quantization para granular o universo de entrada. A préxima fase simplesmente gera as conexdes da rede
e inicializa os pesos aleatorimente. A terceira fase utiliza dois conceitos diferentes para o ajuste dos pesos: aprendizagem por
reforco associativo e método do gradiente.

O esquema de aprendizado é primeiro apresentado, de uma forma geral, no Quadro 1. Os passos essenciais para
implementacdo sdo detalhados nas se¢@es seguintes. O algoritmo é uma forma de aprendizado supervisionado.

Quadro 1: Algoritmo de Aprendizado da Rede NeuroFuzzy Recorrente

1. Gerar as funces de pertinéncia;
2. Inicializar os pesos wy;, vy; € ry;
3. Até que a condi¢do do critério de parada ndo seja satisfeita fazer:
3.1 Apresentar um padrédo x a rede;
3.2 Efetuar a fuzzificagdo;
3.3 Determinar os neurdnios-T ativos;
3.4 Atualize 0s pesos wy;, vy € ry;

O algoritmo termina quando ou um nivel especifico de desempenho é satisfeito ou um nimero maximo de iteracdes é
alcancado.

3.1 Geracéo das funcdes de pertinéncia
Para gerar as fungdes de pertinéncia diretamente, assumimos funcdes triangulares, definidas no universo
[x,-min ,x,-max],i =1..n.

A forma mais simples de gerar funcbes de pertinéncia € construir particbes uniformes e complementares.
Intuitivamente, se na Figura 3 os triangulos intermediarios forem todos isdsceles, iguais, com altura unitaria, e os triangulos
nas extremidades forem similares, mas retangulos, entdo a parti¢do seria uniforme. Observe que, no caso ilustrado na Figura 3,
para cada ponto do universo somente duas funcfes de pertinéncia tem valores ndo nulos e que a soma dos correspondentes
graus de perinéncia é sempre igual a unidade. Neste caso, a particdo é complementar. Contudo esta pode ndo ser a mais
adequada se um numero de padrfes esta concentrado em certas regides do universo e dispersas em outras. Nestes casos,
particBes ndo uniformes sdo mais apropriadas, como é o caso da Figura 3.

11
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A
1
Cig Ci> Ci3 CiN-1 CiN: X;
Figura 3: Parti¢Bes ndo uniformes.
Com este propdsito, técnicas de agrupamento para encontrar os centros das fungdes ¢;,, =1, ..., N;, sdo utilizadas.

Em [9], uma variagdo de uma rede neural auto-organizada (Figura 4) com algoritmo de treinamento tipo LVQ (Learning
Vector Quantization) é sugerida.

Figura 4: Rede neural auto-organizada para determinar os centros das fun¢des de pertinéncia.

Na estrutura da Figura 4, os pesos da rede sdo centros de grupos c¢;. O treinamento da rede neural auto-organizada da
Figura 4 é ndo supervisionado e competitivo. Somente o peso da conexdo do neurbnio vencedor € ajustado. Ao final do
treinamento, aqueles neurdnios que tiveram um baixo indice de desempenho, isto é, venceram poucas vezes, sdo eliminados da
rede. Este procedimento permite determinar o nimero de fungdes de pertinéncia adequado, N,, e seus respectivos centros. O
algoritmo é o seguinte.

Algoritmo Para Geracdo das Funcgdes de Pertinéncia
1. InicializagGes:
1.1 Pesos ¢,

Cil = Ximin (5)
ch= iy + A, parar=2, 3, ..., Nl-0 . (6)
sendo, Al-z—ximj;?__xim‘” .

1.2 indice de Desempenho: id(r)=0, para r=2, 3, ...,NZQ, ou seja, as fungBes de pertinéncia iniciais sdo

particdes uniformes. Este procedimento de inicializacdo geralmente proporciona uma convergéncia mais
rapida que a inicializagdo aleatdria;
2. Atéque |c,-,, (t+1)—c,, (t)| < &,V fazer:
2.1 Apresentar um padréo x; a rede e atualizar o peso da conexdo do neurdnio vencedor da seguinte forma:

iy (t+D=cy () +a(®)x; —cy (1)] (7

12
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sendo L o indice do neurénio vencedor, que é aquele cujo peso da conexdo possui 0 valor mais proximo do padréo x;,

ou seja,
L =arg{min|xi —c,-r|} (8)
r
2.2 Decrescer o tamanho do passo «a(?);
2.3 Atualizar o indice de desempenho do neur6nio vencedor, da seguinte forma:

3. Eliminar todos os neurdnios cujo valor de id; <6, sendo §um inteiro positivo. Seja Nne; 0 nimero de neurdnios
eliminados para a coordenada i. Assim, 0 nimero de conjuntos fizzy para a coordenada i €:

N;=N{ - Nne, (10)
4. Fim.

Uma vez encontrados o nimero de conjuntos fuzzy N;e os centros¢;., i =1,...,ner=1,..., N, o calculo das funcdes
de pertinéncia é bastante simples, envolvendo duas operacdes de soma e uma de multiplicagao:

eip (% =30 )41, Ci(r1) S XS Cpp
H yr (x;) =1 g (xi _Cir)+1’ Cir SX; SCi(r41) (11)

0, caso contrario

- —_ 1 — -
sendo, «,;,. = Ay =7 i=l....ner=1.., N,

Cir =Ci(r-1) ! ir ~Ci(r+1) ’

Apos a geracdo das funcdes de pertinéncias, o préximo passo € a inicializacdo dos pesos da rede. Os neurdnios da primeira
e da segunda camada estdo inteiramente conectados. Os pesos wy, v, ey, parai=1,...,n,j=1,.. ,Mel=1,..., M, que
representam os pesos da camada de entrada, camada de saida e das conexBes de realimentacdo, respectivamente, sdo
inicializados aleatoriamente com valores entre [0, 1].

3.2 Determinacao dos neurdnios-T ativos

Para cada padrdo de entrada x, existem pelo menos dois graus de pertinéncia diferente de zero para cada uma das coordenadas
(Figura 3). As funcbes de pertinéncia correspondentes definem os neurdnios-T ativos, sendo facilmente identificados como
segue.

Dado um padréo de entrada x = (x;, . . ., X;, . . ., x,) seja K’ = (k,', .. ., ki, .. ., k,') um vetor cujos componentes s&o 0s
indices da primeira funcio de pertinéncia para cada particdo i para o qual o grau de pertinéncia é ndo nulo. Seja K = (k/°, . . .,
k?, ..., k) um vetor tal que

ki+1, se pu 1 (x;)#1
k? = 47 (12)
k',  caso contrario

O ndmero de neurdnios-T ativos é Na = 2 < 2", sendo Pa 0 nimero de elementos tal que k' = k7, parai=1,. .., n.
Observe que entre 0s M neurdnios-Tda segunda camada, somente 27 < M, Pa <n, s&o ativos. Os neurdnios correspondentes
séo encontrados a partir da combinacdo dos vetores K’ e K. Também, pode-se notar que, como somente Na neurdnios-T s&o
ativos para cada padrdo de entrada apresentado, o processamento da rede é independente do ndmero de conjuntos fuzzy das
particGes do espaco de entrada. Isto € mais bem entendido via um exemplo.

Seja uma rede com 3 entradas definidas no intervalo [-2, 2] e uma parti¢cdo com 3 conjuntos fuzzy para cada coordenada
do vetor de entrada. Dado um padréao de entrada x=(0.5, -2, 1), para a coordenada x; = 0.5 0s conjuntos fuzzy ativos séo A12 e

Af, para x, = -2, 0 conjunto ativo é Aé e para x; = 1, A32 eA33, definido assim os vetores K1=(2,1, 2) e K2 =(3,1,3).
Combinado os vetores K’ e K?, chega-se aos seguintes vetores: (2, 1, 2), (2, 1, 3), (3, 1, 2) e (3, 1, 3), que, a partir da express&o

[l

(1), permitem identificar os 4 neurdnios-T indexados por “;”, iguais a: 11, 12, 20, 21, como neur6nios ativos. Observe que, do

13
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conjunto de 27 neurbnios-T, somente Na=2"% =27 =440 ativos. A vantagem do emprego desse passo do algoritmo € que

somente os neurbnios ativos serdo considerados para efeito de célculo nos passos seguintes. Com isto o tempo de
processamento do algoritmo fica independente do nimero de particGes do espago de entrada, ou seja, independente do nimero
de neurdnios-T.

3.3 Fuzzificagéo
Este passo é direto, mas vale ressaltar que somente os graus de pertinéncia dos conjuntos fuzzy ativos (cujos indices estdo em

K") sdo calculados. No caso em que &' = k7, u 22 também é calculada. Como as fungbes de pertinéncia sdo
A;%i
complementares, tem-se que x . (x,))=1-u El (x;) . Assim, somente 2n graus de pertinéncia precisam ser determinados.
Ak Ak

3.4 Atualizacdo dos pesos

A atualizacdo dos pesos é baseada no método do gradiente e no aprendizado por reforgo associativo [12]. O método do
gradiente é usado para ajustar os pesos da rede neural, isto &, este método é usado para atualizar os pesos da camada de saida.
O aprendizado por reforgo associativo é utilizado para ajustar os pesos da camada intermediéria, ou seja, do sistema de
inferéncia fuzzy.

O primeiro passo € calcular a saida da rede para um dado padrdo de entrada x. Isto corresponde a fuzzificacdo do
padrdo de entrada, e o célculo sucessivo das saidas dos neurfnios restantes das camadas (usando as equacdes (2) e (3)). O
algoritmo de aprendizado usa o indice de igualdade como a medida de desempenho a ser otimizada. O critério de indice de
igualdade é definido como em [7]:

N
;=2 (ry=ry) (13)
]

onde, y,; € o valor da unidade de saidaj e y, € o valor desejado j para o correspondente padrdo de entrada x. Formalmente, a
utilizacdo desse critério como medida de desempenho a ser otimizada, é devido este critério preservar as propriedades béasicas
da teoria de conjuntos fuzzy. eComo a topologia da rede neural proposta é constituida por neurdnios fuzzy, 0 processamento
neural deve ser consistente com a teoria de conjuntos fiizzy.

O valor do indice de igualdade é calculado como segue:
I+ vk =i € i <Vy

Vg =Yy =1+ Vg~ Vg, Se v >y (14)

Intuitivamente, partir de (14) vemos que Vij Ef/kj € a unidade se e somente se Vij :f/kj e que, ao contrario dos
indices classicos como erro quadratico tradicional, sabemos o seu valor 6timo quando o conjunto de treinamento é finito.

A soma em (13) é dividida em trés grupos, dependendo da relagéo entre y; e y; :

0= 2g=yy)+ 2Zu=ry)+ 2Og=ry) (15)
kv >yy kY =y kY <vy

Assim, a atualizagdo dos pesos da camada de saida é feita usando o método do gradiente descendente [13]. Isto &, se
vy € um peso conectado a unidade de saida do neur6nio j a entrada do neurénio %, entdo

Avy, =10 QO %

; 17
onde 7)(¢) é a taxa de aprendizado, dada por:
1
n(t)= (18)
Ji+10

14
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sendo o indice 7a iteracdo, =1, 2, . . . e € 0 termo momentum. A derivada 9 é escrita como
Vkj
20, oW, (- ow. (.
Loy Wl 5 Wl 9)
avkj ki3 > vy leg‘ k3 <y 6"@‘

v,(.) é dado por (3). Todas as derivadas podem ser computadas quando a forma da funcéo i, é especificada. Neste caso, a
funcéo v, ¢ a funcéo logistica.

Note que os incrementos sdo positivos quando 5/kjé menor que o valor desejado y,; e negativo quando a situacéo

inversa ocorre. Assim, todos os incrementos sao direcionados pelo sinal da diferenca entre jzkj e vy

Os pesos das unidades intermedidrias (neurbnios-T) sdo atualizados usando um sinal de refor¢o para todas as unidades
intermediérias. A regra de atualizagdo dos pesos das unidades intermediérias depende dos valores do sinal de reforgo 6.

Em [9] um esquema de punicdo e recompensa foi usado para atualizar os pesos e a eficiéncia do modelo foi
demonstrada através do problema de classificacdo de padrfes.Neste caso, se a rede classifica corretamente um padrdo de
entrada, 0s pesos mais relevantes sdo incrementados. Caso contrario os pesos sdo decrementados.

No caso de classificacdo de padrdes atribui-se “classe correta” ou “sucesso” para ¢ = I e “classe incorreta” ou
“fracasso” se 6 = 0, e para cada unidade intermediaria i 0s pesos sdo atualizados de acordo com a seguinte equacao:

Aw; = (20)

Em [12] uma variagéo do algoritmo associativo recompensa-penalidade (associative reward-penalty algorithm — A,,)
[14] utiliza um valor continuo para o sinal de reforco, 5= 1 - €, onde ¢ ¢ a medida de desempenho da rede. Observe que 0 < &
< 1, isto &, grandes valores de & correspondem a melhores resultados entre a saida da rede e a saida desejada.

Em [6] foi introduzido um novo esquema de atualizacdo dos pesos, em um mesmo sentido, combinando o0s
procedimentos de atualizacdo dos pesos propostos em [9] e [12]. Aqui, um esquema similar é usado para atualizar os pesos das
unidades intermediarias como segue:

onde, 0 < ;<< &, < 1 e sfo taxas de aprendizagem,j=1,...,Mei=1,...,ntMew;,,=r; I=1,... M. O sinal de reforco é
0 =(yy; =yy;) dado por (14).

Note que o aprendizado por reforco € um processo de pesquisa com o objetivo de maximizar o valor esperado de uma
funcéo critério conhecida como sinal de reforco [12]. O esquema de puni¢éo e recompensa como em (21) é tal que se & é
proximo de um os pesos dos neurdnios ativos correspondentes sdo incrementados. Caso contrario, 0s pesos dos neurdnios
ativos sdo decrementados. Claramente, a atualizacdo dos pesos muda entre os casos extremos controlado por (20) o qual pode
ser visto como uma particularidade de (21) no caso de refor¢o binério.

4. Resultados de Simulacéao

Para mostrar o desempenho obtido com o modelo proposto de rede neurofuzzy recorrente (RNFN), para aprender relacbes
temporais, um problema de predigdo de uma série macroecondmica é considerado a seguir. Nesse sentido, sera analisada a
série do produto interno bruto real extraida da economia brasileira. A série se inicia no primeiro trimestre de 1980 e se estende
até o segundo semestre de 1997, como mostra a figura 4. Estes dados foram analisados e testados com o modelo de série
temporal ARIMA e com uma rede neural multicamada com algoritmo de retropropagagéo, como pode ser visto em [15].
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Figura 5: Produto interno bruto real.

Para ajuste do modelo somente 66 amostras da seqtiéncia foram fornecidas, ou seja, foram utilizados os dados a partir
do primeiro trimestre de 1980 até o segundo trimestre de 1996. O objetivo foi prever os proximos 4 trimestres (terceiro
trimestre de 1996 ao segundo trimestre de 1997). A Figura 6 mostra a previsdo 1 passo a frente e a Figura 7 mostra a previsdo
4 passos a frente.

Para esta série, foram ajustadas quatro redes neurais recorrentes, ou seja, uma para cada trimestre. Cada um dos
modelos RFNR usados para modelar este processo tem uma entrada x(7). Foi considerada uma particdo nao-uniforme com
N;=16 conjuntos fuzzy, o qual significam 16 neurdnios na camada intermediaria e 288 pardmetros para ajustar. Essa estrutura
foi @ mesma para cada um dos trimestres.

As t-norma e s-norma escolhidas foram o produto algébrico e soma probabilistica, definidas pela expressdo (4). As
taxas de aprendizado usadas para ajustar os pesos da camada intermediaria foram «;=0,01 e «, =0,001. Os valores do indice
de desempenho tornam-se estaveis, assumindo o valor Q; = 59,07 ap6s 1000 iteragoes.
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Figura 7: Predigdo da série produto interno bruto real, 4 passos a frente.

Como mostra a Figura 5, a série apresenta uma pequena tendéncia de crescimento na economia brasileira no periodo
de 1980 a 1997. Da mesma forma hd um padrdo sazonal bem definido, que esta associado a periodos de aquecimento da
economia no terceiro trimestre e de queda da atividade econémica no primeiro trimestre de cada ano. Desta forma, o0 modelo
de Box & Jenkins [16] estimado em [15] foi um modelo ARIMA(O, 1, 2)(0, 1, 4).

16



Learning and Nonlinear Models — Revista da Sociedade Brasileira de Redes Neurais, Vol. 3, No. 1, pp. 08-18, 2005
© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Em [15], uma rede neural foi ajustada sendo que os vetores de entrada contem 5 neurénios, ou seja, contém o valor
x(f) da série e 4 neurdnios binarios, representando o componente sazonal (1000 para o primeiro semestre, 0100 para o segundo
semestre, 0010 para o terceiro semestre e por fim 0001 para o quarto semestre). A rede possui uma camada intermediaria com
4 neurdnios.

A Tabela 1 resume a raiz do erro médio quadratico (root mean square error -RMSE), 0 erro médio absoluto (mean
absolute error - MAE) e 0 erro médio percentual (EMP (%)).

Tabela 1: Desempenho dos modelos de previséo.

Modelo 1 passo a frente 4 passos a frente
RMSE EAM | EPM (%) | RMSE EAM | EPM (%)
ARIMA 2,87 2,20 1,12 2,52 1,79 1,23
MLP 2,23 2,01 1,41 1,82 1,30 0,89
RNFR 1,31 1,19 0,79 0,96 0,83 0,56

Observe que, tanto para previsdo 1 passo a frente como para previsdo 4 passos a frente, o melhor modelo é 0 RNFR
proposto, cujos erros sdo significativamente menores do que todas as demais abordagens. Além disso, deve-se notar que 0s
modelos de redes neurais apresentam melhor desempenho que o modelo ARIMA, principalmente para horizontes de previséo
mais longos.

5. Conclusdes

Neste artigo foi introduzido um algoritmo de aprendizado para uma estrutura de rede neurofuzzy recorrente. O algoritmo usa o
indice de igualdade como medida de desempenho. O indice de igualdade é especialmente importante devido as propriedades
refletirem a estrutura de conjunto fuzzy da rede neural e a natureza de aprendizado. Nas redes neurofuzzy recorrentes, 0s
neurbnios sdo unidades computacionais que desempenham opera¢fes consistentes com a teoria de conjuntos fuzzy. Os
neurbnios sdo unidades de processamento com operacfes definidas por t-normas e s-normas. A rede tem uma estrutura
multicamada e é isomérfica a um sistema baseado em regras, processando informagdes seguindo os principios de raciocinio
aproximado. O procedimento de aprendizado introduzido € uma combinagdo do método do gradiente e um aprendizado por
reforco associativo. Os pesos da camada de saida sdo ajustados via um método do gradiente e os pesos da camada
intermediéria sdo ajustados via uma heuristica baseada em um esquema de recompensa e punic¢do. O desempenho do modelo
proposto foi verificado através da predicdo de uma série macroeconémica, mais precisamente, a série do produto interno bruto
real brasileiro relativo ao periodo que vai do primeiro trimestre de 1980 até o segundo semestre de 1997. Os resultados foram
comparados com um modelo linear de série temporal classico, ARIMA, e um modelo néo linear na forma de uma redes neural
multicamada trinada com o algoritmo backpropagation. O desempenho da rede neurofuzzy foi melhor tanto para previsdo um
passo a frente como para previsdo quatro passos sob o ponto de vista de todos os critérios aqui considerados, isto é, o da raiz
do erro médio quadratico, o erro médio absoluto e o erro médio percentual. Além disso, os resultados também mostram que a
rede neurofuzzy apresenta um melhor desempenho em termos de capacidade de aproximacao funcional. Experimentos com o
problema de predi¢do de série macroecondmica sugerem que a rede neurofuzzy também é atrativa sob o ponto de vista
computacional devido aos seus modestos requisitos de memoria e tempo de processamento.
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