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Sumario

Este artigo tem por objetivo modelar o sistema de
inferéncia difusa definido por Tsukamoto através da
arquitetura Anfis. de forma a incorporar a capacidade
de aprendizado e de refinamento das regras difusas.
Esta modelagem propicia, portanto. que regras difu-
sas sejam obtidas a partir do conhecimento disponivel
de um especialista. bem como através de um conjunto
de pares entrada-saida de treinamento conforme apli-
cade no processo de aprendizado das redes neurais.
Por fim, uma simulagdo ¢ realizada para demonstrar o
grau de aproximacao de uma funcio n3o-linear obtido
pela rede Anfis que impiementa a inferéncia difusa de
Tsukamoto,

1 Introducgao

Técnicas de controle difuso sao aplicadas a siste-
mas onde a elaboragdo de um modelo matemadtico
através de métodos classicos da Teoria de Controle
apresenta grande complexidade e sérias limitagdes.
Grande parte das limitagdes decorre da necessida-
de de resolugao de um conjunio de equagdes com-
plexas. como por exemplo equagdes diferenciais de
segunda ordem. e do fato dos sistemas sob consi-
deragao serem comumente mal-definidos. incertos e
altamente nao-lineares.

O controle difuso[B] consiste na construgao de
um niodelo de acordo com o comportamenic de um
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especialista que ¢ capaz de controlar o sistema. As
acdes do especialista sdo especificadas na forma de
regras linguisticas. que serdo posteriormente trans-
critas em termos da teoria da légica difusa provendo
um calcuto para simular o comportamento do espe-
cialista.

Um ponto critico é que a especificagdo de
regras linguisticas adequadas depende do conheci-
mento e experiencia do especialista. Entretanto. a
maior dificuldade é a nao formalizagdc do proces-
so de transcrigdo das regras linguisticas em Lermos
da teoria da légica difusa. Isto implica na escolha
arbitrdria e subjetiva das fun¢des de pertinencia. o
que pode influenciar sensivelmente a performance
do controlador difuso. Desta forma. métodos de a-
juste das fungdes de pertinencia sao necessarios.

Redes neurais se candidatam a resolver o pro-
blema do ajuste das fungdes de pertinencia. o que
justifica o crescente interesse na combinagdo de re-
des neurais e sistemas difusos(3]{4][5]. Do ponto
de vista de redes neurals, esta combinag¢ao também
traz vantagens. como serd mostrado através da ar-
quitetura Anfis[4]. pois possibilita a aplicagdo de
algum conhecimento disponivel a priori sobre a es-
trutura da rede como forma de simplificar e ace-
lerar o processo de aprendizagem. As redes neu-
rais classicas. como as derivadas do modelo de
McCulloch-Pitts{7](9]. ndo permitem a aplicagdo de
conhecimento disponivel a priori e, apds treinadas.
sdo normalmente entendidas como uma caixa-preta:
nao é possivel, em geral, extrair qualquer tipo de
conhecimento estrutural da rede neural treinada.
Redes neurais e sistemas difusos se constituem em
téenicas alternativas para aplicagdes como reconhe-
cimento de padrdes. interpolagdo de fungoes e con-
trole.

Na se¢do 2. sdo discutidos alguns tipos de
sistemas de inferencia difusa. dando especial enfase
ao sistema de inferencia difusa de Tsukamoto. Na
secio 3. é derivada uma rede Anfis que é equivalente
ao sistema de inferencia difusa de Tsukamoto. Na
seciao 4. uma simulagdo ¢ realizada para verificar
o grau de aproximagio de uma fungdo ndo-linear
pela rede Anfis equivaiente ao sistema de inferencia
difusa de Tsukamoto. Na dltima se¢do. conclusdes
sao estabelecidas.
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2 Sistemas de Inferéncia Di-
fusa

Sistenias de inferencia difusa. conhecidos também
como controladores difusos quando aplicados em
controle. sao constituidos por um conjunto de regras
[FE-THEN difusas. funcdes de pertinencia associadas
a termos linguisticos nas regras. = um mecauismo de
inferencia denominado raciocinio difuso.

Existem varios tipos de sistemas de in-
ferencia difusa proposto na literatura[l][2]. como os
formulados por Tsukamoto[l1]. \Iandam[()] e Ta-
kagi e Sugeno[l0]. Cada um destes tipos de siste-
ma de inferencia difusa compreende diferentes tipos
de regras [F- THEN difusas e ractocinio difuso. O
sistema de inferencia difusa definido por Takagi e
Sugeno, por exemplo. apresenta regras difusas da
seguinte forma:

IF deslocamento é pequeno THEN forga € 0.3

onde deslocamento # uma varidvel de entrada e
forga. uma varidvel de saida. O qualificador pe-
queno ¢ un lermo linguistice que denota um con-
junto difuso. Neste tipo de inferencia difusa. termos
linguisticos {conjuntos difusos) s6 podem ocorrer na
premissa (parte IF) da regra.

O sistema de infereucia difusa proposto por
Tsukamoto e o especificado por Mandani apresen-
tam regras difusas da seguinte forma:

IF deslocamento é pequeno THEN forga é fraca

onde deslocanento e forga sdo varidveis de entra-
da e de saida. tespectivamente. Os qualificadores
pequeno e fraca sdo termos linguisticos que re-
presentam conjuntos difusos. Portanto, para os sis-
temas de inferencia difusa de Tsukamoto e Manda-
ni. termos linguisticos {conjuntos difusos) ocorrem
tanto na premissa (parte IF) como no consequente
(parte THEN) da regra. Para os sistemas de in-
ferencia difusa de Tsukamoto e Mandani. o conse-
quente da regra atribui um conjunto difuso (fraca)
A variavel de saida (for¢a). ao contrario do sistema
de inferencia difusa de Takagi ¢ Sugeno que atribui
um valor numérico {0.3). Desta forma, para a ob-
tengio do resultado final. os sistemas de inferencia
de Tsukanioto e Mandani exigem a realizagao de
um processo de defuzzyficagdo que visa converter o
valor difuso {conjunto difuso) atribuido a varidvel
de saida da regra para um valor numeérico simples.

O mecanisio de raciocinio difuso de Man-
dani realiza o processo de defuszyficacdo através
do calculo do centro de gravidade { centréide) da
funcdo de pertinencia do conjunto difuso atribuide
a varidvel de saida. No entanto. este método apre-
senta certa vuluerabilidade porque depende da rea-
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lizagdo do calculo de integrais, que é notoriamente
nao trivial,

Afim de evitar tais dificuldades. o raciocinio
difuso de Tsukamoto exige que as fungdes de perti-
nencia dos termos linguisticos dos consequentes se-
jam monotonicas. de forma que um método de de-
fuzsyficagdo nio-convencional baseado nas fungoes
inversas destas fun¢des de pertinencia possa ser a-
plicado na avaliacio das regras.

Para ilustrar o procedimento de raciocinio di-
fuso de Tsukamoto. é assulido uma base de regras
contendo exatamente duas regras IF-THEN difusas
com duas variaveis de entrada r e y ¢ uma varidvel
de saida z. Considerando as regras do sistema de
inferencia difusa:

Regra l: [F 2 é 4, and y é By THEN !
Regra 2: IF z é 4> and y é B2 THEN

kt

—_

éC
c

LN}
L1 2%

2

onde A;. Aa, By. Ba. (1 e (7 sdo termos hinguisti-
cos{ pequeno, médio. fraca. etc). Por simplicida-
de. as fungdes de pertinencia dos termos linguisticos
Cy e Cn dos consequentes das regras sao restritas a
fungdes lineares. que sao monotonicas. Lma fungao
de pertinencia linear. . é definida por

=it se (2 €fa.b]Aa<b)
V (z€[b.alha>D)

M =9 0 sc(eglablract P
v (z&baha>b)

comp{a)=0ep{d)=1

Figura 1: Sistema de inferencia difusa de Tsukamo-
to com 2 regras

O mecanisnto de raciocinio difuso de Tsu-
kamoto é mostrado na Figura 1. Inictalmente. os
graus de compatibilidade (graus de pertinencia) do
valor de r em relagao aos termos linguisticos A s
e do valor de y em relagdo aos termos linguisticos
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B, e B. sio calculados. Esta etapa do processo de
raciocinio difuso é conhecida como fuzzyficagdo.

A seguir, o grau de verdade da premissa da
i-ésima regra ¢ obtido através da operagdo AND da
légica difusa, usualmente efetuada multiplicando-se
ou tomando-se o minimo dos graus de pertinéncia
dos valores contidos nas varidveis de entrada em
relagio aos conjuntos difusos definidos pelos termos
linguisticos na premissa da regra:

]

w; pa(z1)pB,(22), 0u

min(pa,{21), p5,(z2)) @

O valor z;, resultante da avaliagdo da i-ésima
regra, é obtido através da defuzzyficagdo baseada na
fungdo inversa da funcdo de pertinéncia do termo
linguistico do consequente da regra, sendo calculado
pela equagio:

a = pg (wi) (3)
A equagdo especifica que o resultado da avaliagao
de cada regra, z;, deve ser um valor que possui grau
de pertinéncia em relagdo ao termo linguistico C;
do consequente da regra igual a w;, que € o grau de
verdade da premissa da regra. Sendo pc,, a fungao
de pertinencia do termo linguistico C; definida pela
equagdo (1), a sua fungdo inversa é dada por:

prle) = —zla—b)+a=pr+g (4

comz€f0.l],p=tb-—aeg=a.

A saida geral do sistema de inferencia difusa
de Tsukamoto com n regras é calculada através da
média ponderada da saida de cada regra, onde os
pesos sao os graus de verdade da premissa de cada
regra:

S wipg! (w)

E?:l wi

.= z:;l ur 3 —
Z?:l wi

(3)

3 Arquitetura Anfis

A arquitetura Anfis[4], um acronimo para Adapta-
tive Network-based Fuzzy Inference System, engloba
uma classe de redes adaptativas que sio funcional-
mente equivalentes a tipos de sistemas de inferencia
difusa. Uma rede adaptativa é um tipo especial de
rede feedforward multi-nivel em que cada ndé com-
puta uma fungéo especifica. As conexdes que inter-
ligam os nés numa rede adaptativa somente indi-
cam a direcdo do fluxo de sinais que se propagam
entre os nds, ndo havendo pesos associados a elas.
A rede adaptativa é constituida por dois tipos de
nds: os adaptativos, que possuem parametros que
podem ser alterados pelo algoritmo de aprendiza-
do, e os nio-adaptativos que nao possuem nenhum
parametro. A capacidade de aprendizado da rede
adaptativa decorre da presenga dos parametros dos
nds adaptativos.
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NIVEL 1

NIVEL2 NIVEL3 NIVEL4 NIVELS

Figura 2: Anfis equivalente ao Sistema de Inferencia
Difusa de Tsukamoto da Figura 1

A seguir, é derivada a estrutura dos cinco
niveis de uma rede Anfis{Figura 1), que é equiva-
lente a um sistema de inferéncia difusa de Tsuka-
moto. Denotando-se por Of o i-ésimo né do nivel
k, tem-se:

¢ Nivel 1: Todo né i neste nivel ¢ um né adap-
tativo computando a fungao

(6)

onde z é a entrada para o nd i, e A; é um ter-
mo linguistico {como pequeno, grande, alto,
etc) que denota um conjunto difuso, sendo pa,
a fun¢do de pertinencia associada. Portanto,
O} é a fungdo de pertinéncia de A; e especifica
o grau que r satisfaz o conceito expresso por
A;. Usalmente a fungdo p4, ¢ escolhida tendo
a forma semelhante a uma distribuigao guas-
siana com maximo igual a 1 e minimo igual 0,
como

Osl = [.LA_(;E),

1
i+ [(”—;:ﬂ)?]ﬁ'

pa, = ezp{— [(“—;—;’i)z]ﬁ'} ®)

onde{e;, 3,7} € o conjunto de parametros
do né i Alterando-se os valores des-
tes parametros, provacam-se variagoes nas
fungbes de pertinéncia do termo linguistico
4;. Fungdes diferencidveis em intervalos e
continuas, tais como as que apresentam forma
trapezoidal e triangular, sao também qualifica-
das como candidatas para fungdes dos nos neste
nivel. Esses nds sao responsaveis pelo proces-
so de fuzzyficagdo. Parametros neste nivel sdo
referidos como pardmetros das premissas,
em analogia ao fato de que em um sistema de
inferencia difusa o resultado da fuzzyficagdo é
usado para a avaliagdo do grau de verdade das
premissas das regras.

(7)

pAl =

ou
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e Nivel 2: Todo nd neste nivel é um no ndo-

adaptativo, que computa o produtorio dos si-
nais recebidos de alguns dos nés do nivel ante-
rtor: :

O?:w,-::clxx-_ax...x::j. (9
onde rj denota o k-ésimo elemento do vetor
de entrada do nd, que recebe os sinais do nivel
anterior. A saida de cada no neste nivel corres-
ponde ao grau de verdade da premissa de uma
regra no sistema de inferencia difusa. A fungéo
dos nos deste nivel é realizar a operagio AND
da légica difusa, que neste caso é implementada
através do produto.

Nivel 3: Todo né neste nivel é um né nao-
adaptativo. O i-ésimo no calcula a proporgao
do grau de verdade da i-ésima regra( saida do
i~ésimo né do nivel anterior) e a soma dos graus
de verdade de todas as n regras:

wi
ani ’

Portanto, nds deste nivel calculam o grau de
verdade normalizado de cada regra. Assim, o
mimero de nés neste nivel é igual ao nimero
de nés do nivel anterior, que corresponde ao
numero n de regras.

o} (10)

;=

Nivel 4: Todo né i neste nivel é um né adap-
tativo computanto a seguinte fungao:

0} = T{piwi + i), (11)
onde W; e w; correspondem as saidas dos i-
ésimos nés das niveis 2 e 3, respectivamente.
O conjunto {p;,oi} representa os parametros
do né i. Parametros neste nivel sdo referidos
como pardmetros dos consequentes. Es-
te nivel efetua o processo de defuzzyficagdo .
A parcela p;w; + o; corresponde ao valor da
funcdo inversa da fungio de pertinencia do ter-
mo linguistico do consequente da regra em u:,
conforme especificado na defuzzyficagdo de T-
sukamoto (equagdes (3) e (4) ).

Nivel 5: Todo nd neste nivel é um né nao-
adaptativo, que computa a saida da rede adap-
tativa através da soma dos sinais que chegam
até ele, ou seja,

Quiput =0} = 21 + 22+ ...+ tm {12

onde £ denota o k-ésimo elemento do vetor
de entrada do nd, que recebe os sinais do nivel
imediatamente anterior. O nimero de nds nes-
te nivel determina o tamanho do vetor de saida
da rede.
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Um algoritmo de aprendizado hibrido[4], que
consiste na combinagio do método do.decaimen-
to do gradiente e da estimativa dos minimos qua-
drados, é aplicado na determinagao e ajuste dos
parametros dos nés adaptativos da rede. A par-
tir da arquitetura Anfis equivalente a inferéncia de
Tsukamoto, pode-se constatar que dado os valores
dos parametros do nivel 1 e os vetores de entrada,
a saida da rede pode ser expressa como combinagao
linear dos parametros do nivel 4. Precisamente a
saida output da rede adaptativa na Figura 2 pode
ser reescrita como:

il

ﬁr%mm+ﬁm%MM
Tipg, (1) + Uapg, (w2)
(Wrw1)pr + (Twa)pz + (T1)oy + (W2)o2
(13)
Isto & possivel devido a restri¢do de que as fungdes
de pertinéncia dos conjuntos difusos associados &
conclusio das regras devam ser lineares(equagao
(1)) o que implica que a sua fungéo inversa, usada
pelo processo de defuzzyficagdo, serd também linear
(equacgdo (4)). '

outpul

|

Em virtude da saida da rede Anfis ser uma
combina¢do linear dos parametros do nivel 4 (e-
quagdo (13)), a estimativa dos minimos quadrados
pode ser utilizada para determinar o valor desses
parametros durahte o passo forward em que P ve-
tores de treinamento sdo apresentados & rede e os
sinais propagam-se na dire¢o da saida da rede, de
forma a obter-se o seguinte sistema de equagoes:

AX =18 (14)

onde X é um vetor desconhecido cujos elementos
sio os parametros dos nés do nivel 4. Sendo o
nimero total de parametros do nivel 4 igual a M,
entio as dimensdes de 4, X e Bsao Px M, Mxle
P x 1. respectivamente. Desde que P, o mimero de
pares entrada-saida do conjunto de treinamento, é
normalmente maior que M, isto é um sistema com
mais equagdes do que varidveis e geralmente nao e-
xiste nenhuma solugdo exata para a equagao (14).
Ao invés disto, a estimativa dos minimos guadrados
de X, que minimiza o erro quadratico ||AX — Bj%,
é calculada através do algoritmo do filtro de Kal-
man(8]:

Xigt = Ni+Sipal (bir — a4 Xi)

- SUIT a..HS, .
Si;mp = Si-— 1+a.+l|5,a'+1 i=01,....P-1
{15)

onde a; é a i-ésima linha da matriz A definida na
equagdo (14), b; é o i-ésimo elemento de B, S; é fre-
quentemente denominado matriz de covariancia.
e a estimativa dos minimos quadrados de X é i-
gual a Xp. As codigdes iniciais para equagdo (13)
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sdo Xp igual a matriz nula de dimensdo Af x 1 e
So = ~1, onde v é um niimero positivo grandee [ é
a matriz identidade de dimensdo M x M. Quando
a rede Anfis apresenta miltiplas saidas. a equagdo
(13) continua aplicdvel exceto que b; é a i-ésima
linha da matriz B.

O método do decaimento do gradiente é u-
sado para ajustar os parametros do nivel 1, ndo
alterados pela estimativa dos minimos quadrados,
sendo aplicado no passo backward em que as taxas
de erros, propagam-se do extremo de saida da rede
para o extremo de entrada da rede. Considerando
P vetores de treinamento, pode-se definir a medi-
da do erro para o p-ésimo vetor, com 1 < p < P,
do conjunto de treinamento como sendo 2 soma dos
quadrados dos erros:

#(5)
Ep= (Tmp - Ony)

m=1

(16)

onde F#(5) representa o nimero de nds do nivel 5;
Tmp ¢ 0 m-ésimo componente do p-ésimo vetor de
saijda desejado; e 0,5,,4, ¢ o m-ésimo componente do
vetor saida que foi realmente obtido a partir da a-
presentacio do p-ésimo vetor de entrada a rede An-
fis equivalente a inferencia de Tsukamoto. Logo, a
medida do erro total é E = Z;; | Ep.

Para desenvolver um procedimento de apren-
dizagem que implementa o decaimento do gradiente
de E sobre o espago dos parametros, primeiro é ne-
cessario calcular a taxa de erro 5zt para cada no.
A-taxa de etro para a saida do né ¢ do nivel 5 pode
ser calculado prontamente da equagao {16):

dE,

308 (17)
30% ,

=-2Ti, - O?,P)

Analogamente, pode ser derivada a taxa de
erro para o i-ésimo né de um nivel interno k co-
mo combinagio linear das taxas de erros dos nos
dos niveis subsequentes. Considerando a como um
parametro da rede adaptativa em questdo, tem-se:

-y 0
does 80" Oa

onde S é o conjunto de nds cuja saida depende de
a. Logo a derivada do erro total E com relagéo a o
é

o5,

B (18)

Bl

OE <= DE,

o =2 Fa (19)
=l

Logo: as férmulas para atualizagdo dos pa-

rametros a;. 3; e 7; do i-ésimo 1nd do nivel 1 séo
definidas por:

1° Congresso Brasileiro de Redes Neurais

Aa; = —n%
A3 = ‘"gig (20)
Ay = -ngE

onde 1 representa a taxa de aprendizado.

A derivagao da rede Anfis equivalente a0 sis-
tema de inferencia difusa de Takagi e Sugeno[10]
pode ser encontrada em [4].

4' Aplicagao como Aproxima-
dor de Funcao

Uma das caracteristicas primordiais de um sistema
de inferéncia difusa é ser um aproximador funcio-
nal, de forma que possa simular adequadamente o
comportamento do sisteina a ser modelado. Ob-
jetivando verificar tal caracteristica, a rede Anfis
equivalente a inferéncia difusa de Tsukamoto foi u-
tilizada para modelar a seguinte fungao nao-linear:

sin{z)
Fi

y= (21)

Foram amostrados 33 pares de dados de trei-
namento e 32 pares de teste a partir da equagao
acima uniformente espagados no intervalo [-16, 16]
e {-15.5, 15.5], respectivamente. A estrutura da rede
Anfis usada apresentava cinco nds nas niveis 1. 2,3 ¢
4; e mais um nd no nivel 5. Esta rede equivale a um
sistema de inferéncia difusa de Tsukamoto-com 5 re-
gras, uma variavel de entrada e uma de saida. Cada
n6 do nivel 1 possui tres parametros(a, 3,7), e cada
né do nivel 4 apresenta dois parametros(p, o). Por-
tanto o nimero total de parametros da rede é iguala
95. Esses parametros sdo ajustados pelo algoritmo
de aprendizado hibrido. Considerando a ausencia
de especialista ou conhecimento disponivel a prio-
ri, os parametros das premissas sao inicialmente es-
tabelecidos, de forma que as suas fungdes de per-
tinencia associadas sejam igualmente espagadas ao
longo do intervalo de operagdo de ¢ada varidvel de
entrada. Valores iniciais para os parametros dos
consequentes ndo sio necessirios, uma vez que 0s
valores destes parametros serdo apropriadamente
determinados pela estimativa dos minimos quadra-
dos. Na fase de treinamento apés 100 ciclos apli-
cando o algoritmo de aprendizado hibrido, o erro
quadrado médio estabilizou em 0.008. Na Figura 3,
sio exibidas as curvas obtidas pelos valores de teste
através da equagdo (21), da saida da rede Anfis, e
do erro absoluto entre esses valores. Pode-se cons-
tatar que, de fato, a rede Anfis equivalente ao sis-
tema de inferencia difusa de Tsukamoto apresenta
uma Stima aproximagio da fungdo nao-linear defi-
nida pela equagdo (21).
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Figura 3: Resultados obtidos pela rede Anfis equi-
valente a inferencia difusa de Tsukamoto

5 Conclusao

A modelagem do sistema de inferéncia difusa de
Tsukamoto através de uma rede Anfis equivalente
visa enriquecer este importante e bastante usado
tipo de sistema de inferencia difusa com capacidade
de aprendizado e refinamento de regras difusas. de
forrha que objetivos prescritos possam ser atingidos
da melhor maneira possivel.

Durante o processo de aprendizado. as
funcdes de pertinencia podem sofrer alteragdes
que nio preservam caracteristicas linguisticamen-
te desejaveis, tais como suficiente sobreposi¢ao das
fungdes de pertinencia e cobertura total do interva-
lo do dominio, criando dificuldades para a interpre-
tacdo linguistica das regras obtidas. Neste caso, a
solugdo consiste em elevar o nimero dos parametros
das premissas e dos consequentes através de uma
maior quantidade de nds na estrutura da rede( ou
seja. um maior nimero de regras e fungoes de per-
tinencia), para prover a rede com maior grau de
liberdade. Isto faz com que os parametros nao
precisem sofrer mudangas consideraveis, de modo
que as fungdes de pertinencia obtidas preservam as
caracteristicas que facilitam sua interpretagdo lin-
guistica.

Em suma, a rede Anfis equivalente ao Siste-
ma de inferencia difusa de Tsukamoto pode auto-
maticamente derivar as regras [IF-THEN difusas se
um especialista ndo é disponivel, ou refinar as re-
gras IF-THEN difusas obtidas de um especialista.
No dltimo caso. um processo de aprendizado mais
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rapido ¢ esperado, pois o conjunto de regras e das
fungdes de pertinéncia estabelecidas peio especialis-
ta se encontra mais préximo da configuragio ideal.
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