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RESUMO

Os sistemas cadticos apresentam sensibilidade as condi¢oes iniciais. Pequenas altera-
¢oOes nestas condigoes iniciais podem levar a resultados muito diferentes da trajetéria
original do sistema. Esta caracteristica faz com que seja muito dificil prever o com-
portamento destes sistemas, principalmente porque em varias aplicagoes praticas, as
condigoes iniciais sao obtidas com instrumentos de medida, os quais estao sujeitos a
erros de precisdao. A previsibilidade do comportamento de sistemas cadticos é uma
area de grande importancia porque muitos fenémenos do mundo real apresentam
algum tipo de comportamento cadtico. O objetivo deste trabalho é realizar a pre-
visibilidade em sistemas cadticos e também gerar automaticamente um conjunto de
regras interpretaveis sobre o sistema. O problema de previsibilidade pode ser for-
mulado como um problema de classificagdo. Deste modo, podemos utilizar alguns
dentre varios tipos de classificadores que estao disponiveis atualmente. A técnica de
"bred vectors” é utilizada para avaliar o sistema nao linear e os sistemas neuro-difusos
gerados pelas ferramentas ANFIS e GUAJE sao empregados para classificar a dina-
mica. A partir do treinamento com pares entrada/saida (magnitude do bred vector
/ classe de dindmica), o ANFIS gera um sistema difuso do tipo Tukagi-Sugeno. Tal
sistema pode ser utilizado com um conjunto de testes para verificar a eficacia do
classificador neuro-difuso. Os resultados da classificacdo com o sistema ANFIS sao
comparados com a classificagao utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAs). Tanto
o ANFIS quanto as RNAs apresentam bons resultados, porém geram sistemas de
dificil interpretabilidade. Para gerar sistemas com boa interpretabilidade e manter
uma acuracia alta, utilizamos o software GUAJE, o qual permite gerar um conjunto
de regras para um sistema difuso do tipo Mamdani. Como objeto de estudo, utiliza-
mos dois sistemas que apresentam comportamento cadtico na forma de um atrator
estranho, o Sistema de Lorenz (associado a dindmica da atmosfera) e o modelo nao
linear de trés ondas acopladas (fisica solar).
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PREDICTABILITY IN CHAOTIC SYSTEMS USING
NEURO-FUZZY SYSTEMS

ABSTRACT

Chaotic systems have much sensitivity to initial conditions. Small changes in these
initial conditions can lead to very different results from the original trajectory of the
system. This feature makes it very difficult to predict the behavior of systems, mainly
because in many practical applications, the initial conditions are obtained with mea-
surement instruments, which are subject to precision errors. The predictability of the
behavior of chaotic systems is an area of great importance because many real world
phenomena have some kind of chaotic behavior. The aim of this work is predictabil-
ity in chaotic systems and also to automatically generate a set of interpretable rules
on the system. The first step is to model the predictability problem in a classification
problem. From there, we can use some of several classifiers available currently. In
this study, we use the technique of "bred vectors" to generate pairs of input/output
required for the neuro-fuzzy system ANFIS. From these pairs of training the ANFIS
generates a system of Fuzzy Takagi-Sugeno type, this system can be used with a set
of tests to check the effectiveness of the model, in order to compare the results we
also use Artificial Neural Networks (ANN). Both ANFIS as the ANNs present good
results, but generate systems with difficult interpretability. To generate systems with
good interpretability and maintaining a high accuracy, we use the software GUAJE,
which allows generating a set of rules for a type Mamdani Fuzzy system. As an
object of study, we used two systems that present chaotic behavior in the form of a
strange attractor, the Lorenz System and nonlinear three-wave coupled model.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas cadticos apresentam, em geral, sensibilidade as condigoes iniciais. Pe-
quenas alteragoes nas condigoes iniciais podem levar a resultados muito diferentes.
Esta caracteristica faz com que seja muito dificil prever o comportamento destes
sistemas, a partir de dados obtidos com instrumentos de medidas principalmente no
longo prazo, isto se deve a precisao limitada associada aos sensores que permitem a
realizacao das medidas. Muitas aplicagoes praticas dependem da aquisi¢do de dados
através de instrumentos de medidas, os quais estao sujeitos a erros de precisao na lei-
tura dos dados. Estes erros, por menores que sejam, alteram significativamente nossa
capacidade de estimativa de estados futuros associados a uma trajetéria cadtica a

partir de suas medias.

A previsibilidade do comportamento de sistemas cadticos é uma area de grande
importancia, porque muitos fenémenos do mundo real apresentam algum tipo de
comportamento cadtico. Por exemplo, em Economia (variagoes irregulares em pre-
cos de agoes), Meteorologia (mudangas repentinas no tempo), Biologia (complexi-
dade em sistemas fisiologicos e bioquimicos), Fisica (séries temporais de fendémenos
nao lineares), entre outros. Muitos trabalhos tem sido desenvolvidos com o objetivo
de conseguir algum tipo de previsibilidade em sistemas cadticos. Por exemplo, em
(TOTH; KALNAY, 1997), (NEWMAN et al., 2003), (EVANS, 2004) e (CINTRA; VELHO,
2008), os autores utilizam a técnica conhecida como "bred vectors" para prever o com-
portamento de sistemas cadticos. J& em (GUEGAN; LEROUX, 2011) e (ECKHARDTA
B.; YAOA, 1993) sao utilizados o Expoentes Locais de Lyapunov - LLE (do inglés,
Local Lyapunov Exponents). Em (MENDONCA; BONATTI, 2002), os autores explicam
o sistema de previsao de tempo global por 'ensemble” do Centro de Previsao de
Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) - INPE. (PALMER, 1998) utilizou a técnica
"singular vectors'. Em (HAMILL; SNYDER, 2000), os autores fazem um estudo com-
parativo entre 'bred vectors', "singular vectors" e PO ("Perturbed Observation").
Nos trabalhos de (CINTRA; VELHO, 2008) e (EVANS, 2004), os autores chegaram a
um conjunto de duas regras sobre o comportamento do Modelo de Lorenz (Atrator

de Lorenz).

Neste trabalho, pretendemos gerar um conjunto de regras para prever o comporta-
mento do sistema, isto é, previsao de localizacao de trajetoria no atrator estranho,
tanto para o sistema de Lorenz quanto para o modelo nao linear de trés ondas
acopladas. A principio, trabalhamos com o Sistema Neuro-Difuso ANFIS (Adaptive
Neuro-based difuso Inference System), proposto por (JANG, 1993), porém utilizamos



também Redes Neurais Artificiais (RNAs) supervisionadas para fins de comparagao
e também corroborar os resultados obtidos com o ANFIS. Redes neurais ja foram
usadas com "bred vectors" para predizer o comportamento do sistema de Lorenz em
regime cadtico (PASINI; PELINO, 2005). E dito que o conhecimento nas RNAs esté
nos pesos que sao ajustados durante o treinamento, porém esse conhecimento é difi-
cil de interpretar, fazendo com que a rede neural funcione como uma "caixa preta':
os dados sdo apresentados e a rede os classifica sem que o usuario saiba exatamente
como esses dados foram classificados. No caso do ANFIS, sdo geradas regras, porém
essas nao sao facilmente interpretaveis, o ANFIS gera um modelo difuso do tipo
Takagi-Sugeno, o qual também funciona como um classificador, mas com regras de

dificil interpretagao pelo usuario.

Para gerar um classificador com regras mais facilmente interpretaveis, utilizamos o
Software GUAJE. O GUAJE permite criar um sistema neuro-difuso do tipo Mam-
dani, que trabalha com regras interpretaveis. Essas regras sao geradas automatica-

mente com o GUAJE através de seus algoritmos.

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte maneira: no Capitulo 1 foram reali-
zadas a apresentacdo e a introdugdo do trabalho; no Capitulo 2 sdo tratados os
Sistemas Dinamicos, apresentando algumas defini¢goes, um breve histérico, até che-
gar aos atratores estranhos do sistema de Lorenz e do modelo nao linear de trés
ondas acopladas; Redes Neurais Artificiais (RNAs), neurénio MCP (McCulloch e
Pitts), topologias das RNAs e seus algoritmos de aprendizagem sao abordados no
Capitulo 3; no Capitulo 4 sao apresentados os conceitos da teoria dos conjuntos
difusos e algumas de suas operagoes e dos Sistemas de Inferéncia difuso; finalmente,
no Capitulo 5, ja com os conceitos de RNAs e Sistemas Difusos discutidos, apre-
sentaremos os conceitos dos sistemas hibridos Neuro-Difusos e o sistemas ANFIS
e GUAJE; no Capitulo 6, é discutida a técnica de "bred vectors” como ferramenta
para a previsibilidade em sistemas cadticos e a metodologia deste trabalho; os resul-
tados obtidos sao apresentados e discutidos no Capitulo 7 e, finalmente, no capitulo

8 apresentamos as conclusoes e perspectivas futuras.



2 SISTEMAS DINAMICOS E ATRATORES CAOTICOS
2.1 Definigao

Um Sistema pode ser definido como um conjunto de objetos agrupados por alguma
interacao ou interdependéncia, de modo que existam relagoes de causa e efeito nos
fendmenos que ocorrem com os elementos deste conjunto. Um Sistema ¢ dito di-
namico quando algumas grandezas que caracterizam seus objetos variam no tempo
(MONTEIRO, 2006), assim podemos dizer que um Sistema Dindmico apresenta pro-
priedades que variam no tempo. Um Sistema Dinadmico pode ser descrito por um
conjunto de equagoes diferenciais, com o objetivo de caracterizar qualitativamente e
quantitativamente suas solucoes. Tais equagoes podem ser obtidas utilizando as leis
fisicas que governam um determinado sistema, por exemplo, as leis de Newton para

sistemas mecanicos ou as leis de Kirchhoff para sistemas elétricos.
2.2 O problema de N — corpos

Utilizando as leis de Newton, é possivel deduzir as equacoes que descrevem o mo-
vimento, por exemplo, dos planetas do sistema solar (MONTEIRO, 2006). Dados N
pontos de massa nao nula em um espaco tridimensional, sujeitos apenas a atragao
gravitacional mutua, o ‘"problema de N — corpos'consiste em predizer as posigdes
destes corpos através das solugoes das equacoes que descrevem o movimento deste
sistema. Em seu livro Essai philosophique sur les probabilités (publicado em 1812),
Pierre Simon Laplace (1749 — 1827) afirma que: "Se alguma ’'inteligéncia’ pudesse
conhecer a posicao ¥ e a velocidade v de cada particula do universo em um dado
instante ¢, assim como a massa e a forca que age sobre cada uma das particulas,
entao esta ’inteligéncia’ poderia prever o futuro do universo para sempre'. Apesar de
a frase parecer muito otimista, esse era um pensamento muito corrente na época. A
frase de Laplace remete ao problema de N — corpos. Newton resolveu analiticamente
este problema para N = 2. Porém, para N = 3 ainda nao foi possivel encontrar uma

solucao analitica para o problema.
2.3 Atratores

Atrator pode ser compreendido como uma regiao limitada no espaco onde todas as
trajetérias de um sistema dindmico estao confinadas. Na teoria de caos, os pesquisa-
dores lidam com conceitos de atrator estranho (citar paper do Ruelle). Entretanto,
alguns autores mostraram que existem sistemas com dindmica confinada em um

atrator estranho, mas nao sao caéticos (GREBOGI, 1984).



Um atrator caético é definido por (GREBOGI, 1984) (pagina 262) da seguinte ma-

neira:

Definition. A chaotic attractor is one for which typical orbits on
the attractor have a positive Lyapunov exponent.

In the above definition we have used the idea of "typical'orbits
on the attractor. That is, we assume that, for almost any initial
condition in the basin of attraction of the attractor, the largest
Lyapunov exponents generated by those (typical) initial conditions
exist and are identical. Further we use the following definitions

of an attractor and a basin of attraction:

A idéia de atrator cadtico é feita para diferenciar do conceito de atrator estranho,
assim definido por (GREBOGI, 1984) (péagina 263):

Definition: An attractor is a compact set with a neighborhood
such that, for almost every initial condition in this neighborhood,
the limit set of the orbit as time tends to + oo is the attractor.
We define a strange attractor as follows:

Definition. A strange attractor is an attractor which is not a finite
set of points and is not piecewise differentiable. We say that it
is piecewise differentiable if it is either a piecewise differentiable
curve or surface, or a volume bounded by a piecewise differentiable
closed surface.

Definition. An attractor is a compact set with a neighborhood such
that, for almost every initial condition in this neighborhood, the
limit set of the orbit as time tends to + oo is the attractor.
Definition. The basin of attraction of an attractor is the closure
of the set of initial conditions which approach the attractor as

time tends to + oo.

A motivacado para estas definicoes esta no fato de se caracterizar que nem todo
atrator estranho é um atrator caodtico. Neste trabalho, o sistema de Lorenz e o
sistema de 3 ondas acopladas em fisica solar sdo atratores estranhos e possuem

regimes cadticos.



2.4 Sistema de Lorenz

Edward Lorenz (1917 —2008) desenvolveu em seus trabalhos, (LORENZ, 1963), (LO-
RENZ, 1965b) e (LORENZ, 1965a), um modelo matematico simplificado para des-
crever movimentos atmosféricos. A partir destes trabalhos percebeu que: pequenas
variacoes nos valores iniciais das varidveis de seu modelo resultavam em valores
muito divergentes. Em sistemas dinamicos, estes resultados “instaveis” dizem res-
peito a evolugdo temporal como funcao de seus parametros e variaveis. Lorenz em
sua pesquisa de sistemas dindmicos usou trés equagoes diferenciais ordinarias para
representar graficamente o comportamento do sistema através de computadores,
descreveu um sistema relativamente simples com um padrao de comportamento nao
trivial e verificou que a partir de estados iniciais ligeiramente diferentes, o sistema de
equagoes diferenciais resultava em solugoes completamente diferentes entre si, apos
algum tempo de evolucao temporal. O sistema de Lorenz consiste de trés equagoes
diferenciais ordindrias de primeira ordem, acopladas (LORENZ, 1963) e (CINTRA et
al., 2010):

dx
— —or — 2.1
i (2.1)
dy
= —pr — 1y — 2.2
il (2.2)
CZ =uzy — Bz (2.3)

Nas equagoes acima, utilizando os pardmetros o = 10, p = 28 e f = 8/3, suas
solugdes numeéricas levam a um atrator imerso em um espago tridimensional com
coordenadas (z, y, z), (LORENZ, 1963). Neste trabalho, sempre que nos referirmos
ao Sistema de Lorenz, estamos considerando estes valores de parametros. A Figura
2.1 ilustra o Atrator Lorenz, cuja dindmica é sabidamente cadtica para determinados

conjuntos de parametros (OTT, 2002).
2.5 Modelo de Trés Ondas Acopladas Nao Linear

O Modelo Trés Ondas Acopladas Nao Linear é de interesse geral em muitos ramos
da fisica, como fusdo nuclear, astrofisica, geofisica espacial, 6ptica nao-linear e me-

canica dos fluidos. No regime saturado deste modelo, as solugoes podem ser cadticas
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Figura 2.1 - Sistema Atrator de Lorenz

encontrado, neste caso, solu¢oes de onda que podem evoluir na forma de um com-
portamento que se considera como cadtico através de varias vias tais como periodo

de duplicacao ou intermitente.

A dedugao tedrica deste sistema pode ser feita seguindo os mesmos passos usados
para deduzir o sistema de Lorenz - Equacoes 2.1-2.3. O modelo mais simples para
descrever a dinamica temporal ressonante de acoplamento nao linear de trés ondas
pode ser obtido considerando-se somente as equagoes das amplitudes de onda. Além
disso, as ondas podem ser assumidas monocromaticas, com os campos eléctricos na

forma:

Ea(n,t) = %Aa(x, Dexpli(kaz) — wa) (2.4)

Onde oo = 1,2,3 e a escala de tempo das interagdes nao lineares é muito maior do
que o periodo das ondas lineares (desacoplada). Para que as interagoes de trés ondas
ocorreram, as frequéncias de onda w, e os vetores de onda k, devem satisfazer as

condic¢oes de ressonancia:

W3 = W1 — Wa, k’g = k‘l — k‘g (25)



Sob estas circunstancias, a dinamica temporal nao linear do sistema pode ser re-

gulada pelo seguinte conjunto de trés equagoes diferenciais auténomas de primeira

ordem. A
—dTl = UlAl - A2A3 (26)
dA
—2 — 5 Ay + 12 Ay — Ay As (2.7)
dr
dA
d7'3 = v3ds — A2 Ay (2.8)

Onde a varidavel 7 = k(x — vt), com v e k sendo velocidade da onda e o vetor da

onda, respectivamente, e § = (L1=w2=ws))

Wo

) ¢a frequéncia linear normalizada e v, = *
calcula o comportamento de onda linear em uma escala de tempo longa. A onda A;
¢ linearmente instavel (v; > 0) e as outras duas ondas, Ay e A3 sdo linearmente

amortecidas v, = v3 = —v < 0 e em seguida é definido z = v;.

A Figura 2.2 ilustra esse atrator cadtico, um regime é uma linha reta e o outro

regime ¢ caracterizado por uma curva.

a=29.55
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Figura 2.2 - Sistema Atrator Modelo Trés Ondas



2.6 Sistemas Cadticos e Previsibilidade

Os Sistemas Caoticos, em geral, sao sensiveis a variagoes de suas condigoes iniciais.
Neste sentido, muitos fendémenos do mundo real das mais diversas areas apresentam
comportamento que se assume ser cadtico (OTT, 2002). Em vista disto, é importante
que se desenvolvam métodos que, de alguma forma, consigam trazer algum tipo de

previsibilidade a estes sistemas.

Muitos trabalhos tem sido desenvolvidos com o objetivo de conseguir algum tipo
de previsibilidade em sistemas cadticos. Por exemplo, em (TOTH; KALNAY, 1997),
(NEWMAN et al., 2003), (EVANS, 2004) e (CINTRA; VELHO, 2008) os autores utilizam
a técnica conhecida como "bred vectors" para prever o comportamento de siste-
mas cadticos. J& em (GUEGAN; LEROUX, 2011) e (ECKHARDTA B.; YAOA, 1993) sao
utilizados o Expoentes Locais de Lyapunov - LLE (do inglés, Local Lyapunov Ezpo-
nents). Em (MENDONCA; BONATTI, 2002) os autores explicam o sistema de previsao
de tempo global por ensemble do Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climéati-
cos (CPTEC) - INPE. Em (PALMER, 1998) ¢ utilizada a técnica "singular vectors'".
Em (HAMILL; SNYDER, 2000) os autores fazem um estudo comparativo entre "bred

vectors", "singular vectors" e PO ("Perturbed Observation").

Nos trabalhos desenvolvidos em (EVANS, 2004) e em (CINTRA; VELHO, 2008) os
autores utilizaram uma técnica proposta por (TOTH; KALNAY, 1997) conhecida como
"bred vectors" ou "breeding method" para realizar a previsao de comportamento em
sistemas cadticos, principalmente no Atrator de Lorenz. Neste trabalho utilizamos
os "bred vectors" para gerar as entradas que alimentam os sistemas que utilizamos,

conforme sera discutido no capitulo 6.



3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
3.1 O neurd6nio biolégico

Fisiologicamente o neurénio é dividido em trés partes: corpo da célula (ou soma),
dendritos e axonio Figura 3.1. Os dendritos tém a fungao de levar os estimulos (in-
formagao) recebidos de outros neurénios até o corpo celular, onde a informagao é
processada e levada até o axonio, que por sua vez a passa adiante através dos dendri-
tos de outros neurdnios. O ponto onde ocorre o contato do axonio de um neurdnio
com um dendrito de outro neurénio é chamado sinapse. As sinapses ocorrem em
regides eletroquimicamente ativas, compreendidas entre duas membranas celulares:
a membrana pré-sinaptica, que é por onde chega um estimulo de outra célula, e
a membrana poés-sinaptica que é a membrana do dendrito. Na regidao intersinap-
tica o estimulo nervoso que chega ¢é transferido & membrana dendrital através de
neurotransmissores (KOVACS, 1996).

Figura 3.1 - Componentes de um neurénio biolégico

O cérebro humano possui cerca de 10! neurdnios (nodos), onde cada um se co-
munica com milhares de outros continuamente e em paralelo, através das conexoes

sindpticas, formando uma rede neural (BRAGA et al., 2000).

Os sinais oriundos dos neurdnios pré-sinapticos sao passados para o corpo do neurd-
nio, onde sdo comparados com outros sinais recebidos. Se a poténcia do sinal em
um intervalo curto de tempo é suficientemente alto a célula “dispara” (um sinal
excitatorio que faz com que o neurénio transfira energia), produzindo um impulso
eletro-quimico que é transmitido para as células seguintes (neurénios pés-sinapticos).

Este sistema relativamente “simples” é responsavel pela maioria das fungoes realiza-



das pelo nosso cérebro, coordena varias atividades do organismo e tem a capacidade
de resolver problemas complexos: sao cerca de 10! nodos do cérebro humano tra-
balhando conectados e em paralelo, vindo dai, a grande inspiracao para a teoria de
redes neurais artificiais (BRAGA et al., 2000).

3.2 Histdrico das Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgiram em meados da década de 40, época em
que os primeiros computadores ocupavam uma sala inteira. Os pioneiros na teoria de
RNAs foram o psiquiatra e neuro-anatomista Warren McCulloch e o estatistico Wal-
ter Pitts, que propuseram um modelo de um neuroénio artificial, o qual sera discutido
na Secao 3.4, como uma unidade de processamento que recebe varios estimulos de

entrada e gera um unico sinal de saida.

Alguns anos ap6s o trabalho de McCulloch e Pitts ! | Donald Hebb mostrou como
a plasticidade da aprendizagem de RNAs pode ser conseguida através do ajuste dos
pesos de entrada dos nodos. Essa regra de Hebb foi interpretada matematicamente
e hoje é muito utilizada em algoritmos de aprendizagem. Posteriormente, Widrow e
Hoff criaram uma regra de aprendizado conhecida como regra Delta, também muito
utilizada atualmente, a qual se baseia no método do gradiente para minimizagao do

erro na saida de um neurdnio com resposta linear (BRAGA et al., 2000).

Em 1958, Frank Rosenblatt propés um modelo, conhecido como perceptron, com-
posto por uma estrutura de rede tendo como unidades basicas nodos MCP (que
serdao discutidos na segdo 3.4), contendo uma regra de aprendizado. Através deste
modelo Rosenblatt demonstrou que se forem acrescidas sinapses ajustaveis, as RNAs
com nodos MCP podem ser treinadas para reconhecimento de padroes (BRAGA et
al., 2000).

Em 1969, Minsky e Papert demonstraram que problemas nao linearmente separaveis
eram impossiveis de serem resolvidos com o uso do perceptron, isto é, problemas
onde nao é possivel obter a solucao dividindo o espago em duas regides através de
uma reta. A repercussao do trabalho de Minsky e Papert foi tanta que o estudo
sobre RNAs ficou um pouco esquecido, apesar de alguns pesquisadores continuarem
trabalhando na area. No entanto, em 1982, John Hopfield publicou um trabalho

que despertou novamente o interesse dos pesquisadores para as RNAs. Hopfield

1O paper de McCulloch e Pitts ("A logical calculus of the ideas immanent in nervous acti-
vity”, Bull. Math. Biophysics, Vol. 5 (1943), pp. 115-133) é explicitamente citado e comentado no
famoso relatério de John von Neumann: "First Draft of a Report on the EDVAC"(University of
Pennsylvania, 30-June-1945)(GODFREY; HENDRY, 1993)
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mostrou a relagao entre redes recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos, abrindo
espaco também para teorias correntes em Fisica Tedrica. Além disso, a descrigao
do algoritmo de treinamento backpropagation feita pelos pesquisadores Rumelhard,
Hinton e Williams, mostrou que as RNAs sao capazes de resolver problemas nao

linearmente separaveis, dando novo impulso aos estudos sobre as RNAs na década

de 80.
3.3 O que sao Redes Neurais Artificiais

A teoria de Redes Neurais Artificiais consiste em uma forma de computagao ins-
pirada no modelo do cérebro humano. Uma RNA é composta por uma ou mais
unidades bésicas (nodos) que simulam os neurénios bioldgicos (BRAGA et al., 2000).
Estes nodos sao interligados através de um grande niimero de conexoes, que estao
associadas a pesos que armazenam o conhecimento adquirido pela RNA. Uma das
principais aplicagoes de uma RNA é no reconhecimento de padroes através de exem-
plos previamente apresentados a um programa computacional, e a partir destes con-
seguir uma generalizagdo para amostras que nao foram apresentadas ao programa.
Por exemplo, uma RNA pode ser usada para reconhecimento de caracteres onde
sao apresentados os seguintes exemplos: “A”, “a”, “A” “A”. A partir dai, uma rede
treinada com estas entradas podera ser capaz de reconhecer letras “similares” com
a letra “A”, isto é, a rede é capaz de reconhecer o padrao da letra “A” através de

um treinamento apropriado.
3.4 O Neurdénio MCP

O modelo de neurdnio proposto por McCulloch e Pitts em 1943 (neurénio MCP)
era relativamente simples, baseado no conhecimento sobre o neurénio biolégico da
época. Na sua representacdo mateméatica o modelo tem n entradas (z1,zs, ..., ),
que representam os dendritos do neur6nio biolégico, e uma saida, que representa o

axonio (Figura 3.2).

Para simular as sinapses, sdo associados pesos (wy, wy, ..., w,) as entradas, os quais
podem ser positivos ou negativos, correspondendo a sinapses excitatérias e inibito-
rias, respectivamente. Uma func¢ao de ativacao é aplicada para determinar a saida,
e essa func¢ao utiliza o valor da soma ponderada dos sinais de entrada dos pesos.
O neurdnio dispara entdao um sinal de saida (igual a um) quando o resultado da
fungao de ativagao ultrapassar um determinado limiar de excitacao © (threshold),

caso contrario a saida é zero.
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Figura 3.2 - Neurdnio de McCulloch e Pitts

A partir do MCP foram criados outros modelos que produzem uma saida nao neces-

sariamente binaria, dependendo das diferentes funcoes de ativacao utilizadas. Alguns

exemplos de fungoes de ativagao sao:

e Funcao linear (Figura 3.3a): y = ax

e Fungdo rampa (Figura 3.3b):

se
Y= T se
—a se
e Funcao degrau (Figura 3.3c):
se
Y= 0 se
—a se
e Fungdo sigmoidal (Figura 3.3d): y =

determina a inclinagao no ponto de inflexao da curva.

T >y

r=1y
<y

z >0

rT=y
z <0

1
1+efz/T )

3.5 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Um dos principais problemas das RNAs é a definicdo da arquitetura utilizada, pois
esta pode restringir o problema a ser resolvido pela rede. Por exemplo, redes com

uma unica camada de nodos MCP conseguem resolver apenas problemas linearmente

separaveis (BRAGA et al., 2000); (HAYKIN, 1999).
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Figura 3.3 - Exemplos de fun¢oes de ativagao

Para classificar as diferentes arquiteturas das RNAs, os pardmetros considerados
sao: numero de camadas da rede, nimero de nodos em cada camada, tipo de fungao
de ativagao (e seus parmetros intrinsecos), tipo de conexao entre os nodos (ver
abaixo) e topologia da rede. H4 também parametros da fase de aprendizado de
redes supervisionadas - por exemplo: taxa de aprendizado e taxa de momento. As

RNAs podem ser classificadas quanto:

a) Ao nimero de camadas:
e Redes com camada tnica: s6 existe um neurdnio entre qualquer en-
trada e qualquer saida da rede.
e Redes com multiplas camadas: existe mais de um neurénio entre al-
guma entrada e alguma saida.

b) Ao tipo de conexoes entre os nodos:

e feedforward (aciclica): a saida de um neur6nio na ¢ — ésima camada
da rede nao pode ser usada como entrada de neurénios em camadas

de indice menor ou igual a i.

e feedback (ciclica): a saida de um neurénio na i — ésima camada da
rede é usada como entrada de neurdnios em camadas de indice menor

ou igual a i.
¢) A sua conectividade:

e Rede completamente conectada: a saida de um neurdnio é entrada

para todos os nodos da camada seguinte.
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e Rede fracamente (ou parcialmente) conectada: a saida de um neuré-
nio ¢é entrada para um ou mais nodos (porém nao todos) da camada

seguinte.

Para se obter uma boa generalizagao, é preciso fornecer para a RNA a maior quan-
tidade de informagoes possivel sobre o problema a ser resolvido. Entretanto, por
questoes de complexidade computacional procura-se reduzir ao minimo o niimero de
nodos e a quantidade de conexoes entre os mesmos, sendo importante a definicao de

algoritmos que otimizem os pesos e a arquitetura de uma dada rede (BRAGA et al.,
2000).

Para RNAs supervisionadas, é possivel configurar automaticamente a rede, onde o
problema é formulado como um problema de otimizacdo (CARVALHO et al., 2011);
(SAMBATTI et al., 2012).

3.6 Técnicas de Aprendizado das RNAs

As Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender através de exemplos
e a partir dai generalizar utilizando padroes que nao foram foram apresentados a
rede durante o treinamento. A aprendizagem consiste em um processo iterativo de
ajuste dos pesos das conexoOes entre os nodos, guardando ao final do processo o
conhecimento que a rede adquiriu. Este processo de aprendizagem ¢ chamado de
treinamento. O tipo de algoritmo utilizado para realizar o treinamento da rede é

chamado de algoritmo de aprendizado.

H&a também diversos métodos para o treinamento das RNAs, os quais podem ser
agrupados em dois principais paradigmas: Aprendizado Supervisionado e Aprendi-
zado Nao Supervisionado (BRAGA et al., 2000).

O aprendizado supervisionado é chamado desta forma porque a entrada e a saida
desejadas sao fornecidas por um supervisor externo. A rede tem sua saida calculada
e comparada com a saida desejada, recebendo assim informacoes sobre o erro em
relacdo a saida desejada. A cada padrao de entrada submetido a rede compara-se a
resposta desejada com a resposta calculada, e os pesos das conexoes sao ajustados
para minimizar o erro. A soma dos erros quadraticos de todas as saidas é normal-
mente utilizada como medida de desempenho da rede, e também como funcao de

custo a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento (BRAGA et al., 2000).

Ja no aprendizado nao supervisionado, nao hd um supervisor externo para acom-
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panhar o processo de aprendizado. Neste tipo de técnica, somente os padroes de
entrada estao disponiveis para a rede. Durante o processo de treinamento, a rede
procura estabelecer uma harmonia com as regularidades estatisticas dos dados de
entrada, e a partir dal desenvolver uma habilidade para formar representagoes in-
ternas, podendo codificar caracteristicas de entrada e criar novas classes ou grupos
automaticamente. Este tipo de aprendizado sé é possivel quando hé redundancia nos
dados de entrada. Sem redundancia seria impossivel encontrar quaisquer padroes ou
caracteristicas dos dados de entrada (BRAGA et al., 2000).

3.7 Perceptron de Camada Unica

Em 1958, Frank Rosenblatt prop6s um modelo, conhecido como perceptron, com-
posto por uma estrutura de rede tendo como unidades bésicas os nodos MCP con-
tendo uma regra de aprendizado. Rosenblatt demonstrou que um nodo MCP trei-
nado com o algoritmo de aprendizado do perceptron sempre converge se o problema
a ser resolvido for linearmente separavel (teorema da convergéncia do perceptron).
A topologia original descrita por Rosenblatt era composta por unidades de entrada,
por um nivel intermediario formado pelas unidades de associacao, e por um nivel de

saida formado pelas unidades de resposta (Figura 3.4).

L 76
6
r
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Resposta
Entrada
IAS sociacio

Figura 3.4 - Topologia de um perceptron simples com uma tnica saida

Embora esta topologia original possua trés niveis, ela ficou conhecida como percep-
tron de camada unica, pois somente a camada de saida tem propriedades adaptati-
vas. As unidades intermediarias de associagao, apesar de compostas por nodos MCP,
possuem pesos fixos definidos antes do treinamento. Houve boa receptividade ini-
cial na comunidade cientifica da época, mas o perceptron nao teve vida longa, pois

estava restrito a somente de problemas linearmente separaveis. Como mencionado,
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apenas na década de 80 é que as Redes Neurais Artificiais ganharam novo impulso,
principalmente devido as descrigoes da rede de Hopfield em 1982 e do algoritmo

backpropagation (que serd discutido na préxima secao).
3.8 Perceptron de Miltiplas Camadas

Como ja foi discutido, RNAs com apenas uma camada resolvem problemas linear-
mente separaveis, mas para a solucao de problemas nao linearmente separaveis é
necessario uma rede com uma ou mais camadas intermediarias Figura 3.5. Basica-
mente, uma RNA com uma camada intermedidria pode aproximar qualquer funcao
continua, e a utilizacao de duas camadas intermediarias permite a aproximacao de
qualquer fungdo matemética (BRAGA et al.,, 2000). Entretanto, deve ser ressaltado
que dependendo da distribuicao dos dados a rede pode convergir para um minimo

local ou demorar muito para encontrar a solucao esperada.

camadade
entrada

camada de
saida

camada
intermediaria

Figura 3.5 - Rede MLP com uma camada intermediaria

Para a solugao de problemas préaticos de reconhecimento de padroes, é necessario
definir para a rede um nimero suficiente de unidades intermediarias para a solugao
do problema. Contudo, é preciso ter cuidado para evitar o excesso ou a falta de
unidades intermediarias. O excesso de unidades pode levar a rede a “memorizar” os
padroes de treinamento, ao invés de extrair caracteristicas gerais permitindo a gene-
ralizacdo de padrdes nao vistos durante o treinamento. Este problema é conhecido

como “overfitting” (BRAGA et al., 2000). Por outro lado, um nimero muito reduzido
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de unidades pode levar a rede a gastar tempo excessivo tentando encontrar uma
solucao, problema conhecido como “underfitting”. A definicdo da topologia de uma
RNA do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (ou MLP: Multi-Layer Perceptron)
estd intimamente ligada com o nimero de camadas intermediarias e de nés nesssas
camadas, o que geralmente é definido empiricamente. Este nimero depende forte-
mente da distribui¢do dos padroes de treinamento e valida¢ao da rede (BRAGA et al.,
2000).

Existem varios algoritmos para treinamento de redes MLP. Entretanto, o algoritmo
de aprendizado para treinamento mais conhecido destas redes é o algoritmo de re-
tropropagagao do erro (backpropagation). O backpropagation é um algoritmo super-
visionado que utiliza pares de entrada e saida desejada. O ajuste dos pesos da rede
é feito através de um mecanismo de correcdo de erros. O treinamento é realizado
em fases para frente (forward) e para trés (backward), com cada uma percorrendo a
rede em um sentido, como ilustrado na Figura 3.6. Durante a fase forward é definida
uma saida para um determinado padrao de entrada, e durante a fase backward os
pesos das conexdes sao ajustados de acordo com a saida desejada e a saida fornecida
pela rede (BRAGA et al., 2000).

fas e forward

fase Bac kward

Figura 3.6 - Fluxo de processamento do algoritmo backpropagation

O ajuste de pesos no algoritmo backpropagation ¢ feito de forma a definir o erro dos
nos das camadas intermedidrias, possibilitando o ajuste de seus pesos (BRAGA et al.,

2000). Sua eficiéncia gerou uma forte expansao no nimero de trabalhos teéricos e
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de aplicagao envolvendo RNAs.

Para definir a topologia de uma RNA e também treinar a rede objetivando mini-
mizar os problemas de “overfitting” e “underfitting”, algumas alternativas tém sido
abordadas. Tais alternativas incluem variacoes do backpropagation como o rprop
(Resilient Backpropagation) e o quickprop ((BRAGA et al., 2000)), aplicagdo de algo-
ritmos de otimizagao e meta-heuristicas como os Algoritmos Genéticos (MONTANA;
DAVIS, 1989); (KITANO, 1990); (ALBUQUERQUE et al., 2004); (MOTA, 2007) e Algo-
ritmo de Colisao de Multiplas-Particulas (ANOCHI et al., 2012).
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4 SISTEMAS DIFUSOS (FUZZY)
4.1 Loégica Difusa ou Nebulosa

O termo Fuzzy significa algo nebuloso, impreciso ou vago (RODRIGUES; DIMURO,
2011). Assim, podemos dizer que a Légica Difusa (Fuzzy) trabalha com problemas
cujos dados apresentam algum tipo de incerteza ou imprecisdo. Estas duas carac-
teristicas sao intrinsecamente ligadas e opostas entre si: quanto mais se aumenta a
incerteza mais se diminui a imprecisdo e vice-versa (SANDRI; CORREA, 1999). Por
exemplo, se afirmamos que um evento ocorrera entre 8h e 9h, temos certo grau de
incerteza e imprecisao neste intervalo. Porém, se desejarmos uma informacao mais
precisa, tenderemos a aumentar a incerteza, afirmando, por exemplo, que o evento
ocorrerd as 8 : 30h com uma probabilidade diferente de 1. Uma informacgao impre-
cisa, também pode ser vaga, por exemplo, ao afirmarmos que o evento ocorrera “por
volta de 8 : 30h’ (SANDRI; CORREA, 1999).

A teoria dos conjuntos e a teoria de probabilidades sao utilizadas para tratar a
imprecisao e incerteza, respectivamente. Porém, estas teorias nem sempre conseguem
captar a riqueza da informagao fornecida por seres humanos. A teoria dos conjuntos
nao é capaz de tratar o aspecto vago da informacao e a teoria de probabilidades,
na qual a probabilidade de um evento determina completamente a probabilidade do
evento contrario, é mais adaptada para tratar de informagoes "frequentistas'do que
aquelas fornecidas por seres humanos (SANDRI; CORREA, 1999).

4.2 Conjuntos Difusos

Na teoria dos conjuntos, um elemento x em um conjunto universo X, pertence a um
conjunto A ou nao. Essa pertinéncia é bindria e pode ser representada matematica-
mente com a funcao indicador (TANSCHEIT, 2013):

za(x) =

1 se z€ A
0 se x¢ A

Na funcao acima, z4(x) indica a pertinéncia do elemento x em relagdo ao conjunto

A e os simbolos € e ¢ denotam pertence e nao pertence, respectivamente.

Na teoria dos conjuntos difusos, introduzida por (ZADEH, 1965), um conjunto ne-

buloso A de um universo €2 é definido por uma fungio de pertinéncia A : Q — [0, 1]
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!. Essa funcdo associa a cada elemento x de © o grau p4(x), com o qual x pertence
a A. A fungdo de pertinéncia A(x) indica o grau de compatibilidade entre = e o
conceito expresso por A (SANDRI; CORREA, 1999):

e A(x) =1, indica que x é completamente compativel com A.
e A(x) =0, indica que x é completamente incompativel com A.

e 0 < A(z) < 1, indica que x é parcialmente compativel com A, com grau
de compatibilidade A(x).

Um conjunto A da teoria dos conjuntos pode ser visto como um caso particular de
um conjunto nebuloso, no qual A : Q — {0, 1}, ou seja, a pertinéncia é do tipo com-
pletamente compativel (pertence) ou completamente incompativel (ndo pertence), e

nao gradual como para os conjuntos difusos (SANDRI; CORREA, 1999).
4.3 Operagoes com conjuntos difusos

Da mesma forma que existem operagoes sobre conjuntos, também é possivel definir
operagoes sobre conjuntos difusos, por exemplo, Unido, Interseccao e Negagao. Para
isso, apresentaremos os conceitos de Comutatividade, Associatividade e Monotoni-
cidade. Seja uma fungao definida como:® : [0,1]* — [0,1], dizemos que tal fungio

é:
e Comutativa. Se, e somente se: ®(a,b) = ®(b, a);
e Associativa. Se, e somente se: ®(a, (b, c)) = (P (a,b),c);
e Monoténica. Se, e somente se: (a,b) < P(c,d) - a<ceb<d;
Um operador de Intersecgao T : [0,1]*> — [0,1] deve satisfazer as propriedades

de Comutatividade, Associatividade e Monotonicidade, além do seguinte Elemento
Neutro: T(a,1) = a.

Um operador de Unidao L[0,1]* — [0, 1] deve satisfazer as propriedades de Comu-
tatividade, Associatividade e Monotonicidade, além do seguinte Elemento Neutro:
1(a,0) = a.

INeste texto sera utilizado o simbolo A para denotar um conjunto difuso e também para denotar
uma fung¢do de pertinéncia. Alguns autores utilizam A para denotar o conjunto e 4 para a fungio
de pertinéncia, ou ainda, A para o conjunto e A para a funcio.
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Na teoria dos conjuntos difusos as familias de operadores de Interseccao sao conheci-
das como t-normas ou normas T e as familias de operadores de Unido sao conhecidas

como t-conormas ou conormas L (SANDRI; CORREA, 1999).

O principal operador de negacao (ou complemento) pode ser definido como: a =
1—a, a € [0, 1]. Porém outros operadores podem ser definidos e utilizados ((SANDRI;
CORREA, 1999)).

4.4 Variaveis Linguisticas

Uma variavel linguistica é uma variavel cujos valores sdo nomes de conjuntos difusos
(TANSCHEIT, 2013). Por exemplo, a altura de alguns individuos em um determinado
processo pode ser uma variavel linguistica assumindo valores: baixa, média e alta.
Estes valores sao representados por intermédio de conjuntos difusos, representados

por fungdes de pertinéncia. A Figura 4.1 ilustra este exemplo (TANSCHEIT, 2013).

Pertindncia

Baixa Middia Alra

160 1m 1.20 Altura {m]

Figura 4.1 - Exemplo de varidvel linguistica (altura)

A principal funcao das variaveis linguisticas é fornecer uma maneira sistematica para
uma caracterizagao aproximada de fendmenos complexos ou definidos com um baixo
grau de formalismo. Em esséncia, a utilizacdo do tipo de descri¢do linguistica em-
pregada por seres humanos, e nao de variaveis quantificadas, permite o tratamento
de sistemas que sao muito complexos para serem analisados através de termos ma-

temdticos convencionais (TANSCHEIT, 2013).
4.5 Sistema de Inferéncia Difuso

A Figura 4.2 ilustra um Sistema de Inferéncia baseado em regras difusas descrito
em (TANSCHEIT, 2013).
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Figura 4.2 - Exemplo de Sistema de Inferéncia Baseado em Regras Difusas

Neste sistema, as entradas sdo precisas (nao difusas), resultantes de um conjunto de
dados (adquiridos através de medigdes, por exemplo). Em funcao disto, é necessario
mapear os valores de entrada para conjuntos difusos (por exemplo, utilizando varia-
veis linguisticas), este processo é conhecido como codificagao (fuzzificacio na Figura
4.2). A partir dai, sdo aplicadas regras de inferéncia nestes conjuntos difusos. Tais
regras, em geral, sdo fornecidas por algum especialista (pode ser um especialista
humano, algum tipo de sistema ou mesmo algum modelo matemadtico), estas regras
podem ter varios termos na premissa, ligadas por conjuncao, como foi discutido na
secao 4.3. Apos a aplicagao das regras, na maioria dos sistemas difusos, é necessario
realizar um processo de decodificagio (defuzzificacao na Figura 4.2) dos valores ob-
tidos. Tal processo consiste em mapear os valores obtidos (codificados) para valores
precisos (nao codificados), para serem interpretados de acordo com seus significados
em relagao aos valores de entrada do sistema, existem diversos métodos de defuz-
zificagao, como: Centréide (ou centro de massa), Principio da maxima associacdo
(método da altura), Método da média ponderada, Média da associacao maxima e

Centro das somas.
4.6 O Modelo Takagi-Sugeno

O modelo Takagi-Sugeno foi proposto originalmente por (TAKAGI; SUGENO, 1985),
porém foi aprimorado por (SUGENO; KANG, 1986), sendo conhecido também como

modelo Takagi-Sugeno-Kang. Este modelo é um sistema de inferéncia capaz de des-
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crever sistemas dinamicos nao-lineares através de um conjunto de sistemas dinamicos

lineares.

A principal caracteristica de um sistema difuso é a representacdo de informagoes
(conhecimento) condicionadas por regras do tipo SE-ENTAO (VITOR, 2011).

Especificamente, o sistema difuso Takagi-Sugeno é descrito pelas regras de inferéncia
do tipo SE-ENTAOQ, que representam localmente relacoes lineares entre a entrada e
a saida de um sistema (TEIXEIRA et al., 2000). Por exemplo:

SE xéA (premissa)
ENTAO y=ax+b (consequente)

No exemplo acima, é possivel notar que a parte relativa aos consequentes das regras
é expressa por uma funcao polinomial, possibilitando representar modelos numéricos
e uma forma mais adequada a aplicagoes numéricas. Para isso, no sistema Takagi-

Sugeno ¢ atribuido um peso médio dos valores nos consequentes das regras.

No exemplo apresentado (y = ax + b), os pardmetros a e b devem ser escolhidos de
maneira a se adequarem ao problema, porém nao existe um modelo fixo de como
realizar este ajuste. Considerando que um modelo pode ter vérias regras e cada
uma com muitos pardmetros, esta tarefa pode se tornar muito custosa. O modelo
ANFIS (que sera discutido no capitulo seguinte) é um Sistema de Inferéncia Difuso
baseado no modelo Takagi-Sugeno que realiza este ajuste automaticamente através

do treinamento de uma Rede Neural Artificial.

A Figura 4.3 mostra um exemplo disponivel em (MATHWORKS, 2011) de um sistema
difuso Takagi-Sugeno para calcular a gorjeta em um restaurante. As entradas tém
duas varidveis linguisticas: qualidade do servigo (ruim, boa ou excelente) e qualidade

da comida (ruim ou boa) e a saida é o valor da gorjeta (baixa, média ou alta).
4.7 Modelo de Mamdani

Em 1974, (MAMDANI, 1974) propds um método para sistemas de controle difuso,
neste método as regras de inferéncia possuem relagoes difusas tanto nos antecedentes

(premissa) como nos consequentes.

Assim, as regras no modelo Mamdani sao do tipo:
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Figura 4.3 - Exemplo de sistema Takagi-Sugeno.
Fonte: (MATHWORKS, 2011)

SExzéA (premissa)
ENTAO y é B (consequente)

No exemplo acima, x e y sdo, respectivamente, as variaveis de entrada e saida.
A e B sao variaveis linguisticas associadas aos conjuntos difusos que descrevem

linguisticamente estas variaveis.

A diferenca fundamental entre o modelo Mamdani e o modelo Takagi-Sugeno, é que

no modelo Mamdani a parte relativa aos consequentes das regras é expressa por um
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conjunto difuso, ja no modelo Takagi-Sugeno a parte relativa aos consequentes das

regras ¢ expressa por uma fungao polinomial.

No modelo Mamdani as variaveis de entrada sao transformadas em conjuntos difusos
(fuzzificagdo) e, posteriormente, os conjuntos difusos gerados na saida sao transfor-

mados em grandezas numéricas proporcionais (defuzzificacao).

A Figura 4.4 mostra um exemplo disponivel em (MATHWORKS, 2011) de um sistema
difuso Mamdani para calcular a gorjeta em um restaurante. As entradas tem duas
varidveis linguisticas: qualidade do servigo (ruim, boa ou excelente) e qualidade da
comida (ruim ou boa) e a saida é o valor da gorjeta (baixa, média ou alta). No
exemplo da Figura 4.4, o método de defuzzificacio utilizado foi o centrdide (ou
centro de massa), porém, como foi mencionado na se¢ao 4.5, existem outras técnicas

de defuzzificacao.

2. Apply
I‘u'n'j.r 3
1. Fuzzidy inpuls.
fO-F? mu!} nmmdrm}
0% 25%
] service is poor or food is rancid tip = cheap
A |
2- rule 2 Bas
i depndancy
good on inpt 2 ] |
. 1 0% 25%
I I service is good Ib-mnpi
excelignt
3- deficious. generous
—J \ |
0 10 0 0% 5% 4 Ans
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input 1 input 2
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Figura 4.4 - Exemplo de sistema Mamdani.
Fonte: (MATHWORKS, 2011)
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5 SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

Modelos Fuzzy e Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo duas classes de modelos nao
lineares cuja importancia tem crescido sistematicamente ao longo dos anos. Ambas
apresentam uma propriedade fundamental que impulsionou seu desenvolvimento e
aplicagoes nas mais diversas areas sao aproximadores universais. Porém, o conhe-
cimento de uma Rede Neural estda nos valores dos pesos que sao ajustados apods o
treinamento, esse conhecimento é dificil de ser analisado, fazendo com que as Redes
Neurais funcionem como uma “caixa preta”, os dados sdo apresentados e a RNA os
classifica, sem que o usuario saiba exatamente como esses dados foram classificados.
No caso dos sistemas difusos, o conhecimento esta nas regras que podem ser cria-
das por um especialista ou geradas automaticamente através de algum algoritmo. O
sistema ANFIS (descrito na segdo a seguir) cria um modelo difuso do tipo Takagi-
Sugeno, o qual gera um conjunto completo de regras, porém essas regras nao sao de
facil interpretabilidade. Os sistemas difusos do tipo Mamdani trabalham com regras
mais interpretaveis. Para gerar um conjunto regras interpretaveis automaticamente,
utilizamos o Software GUAJE (Java Environment for Generating Understandable

and Accurate), que serd descrito na segao a seguir.

As Redes Neurais Artificiais consistem em uma 6tima ferramenta para trabalhar
com problemas relacionados a reconhecimento de padroes, porém apresentam certa
dificuldade para explicar como as respostas sao obtidas, funcionando como uma es-
pécie de “caixa-preta”. Ja os Sistemas de Inferéncia Difusos, mesmo trabalhando com
informagoes imprecisas, apresentam maior facilidade para explicar como os resulta-
dos sao obtidos. Um Sistema Neuro-Difuso pode utilizar o aprendizado das Redes
Neurais Artificiais para ajustar os pardmetros de um Sistema Difuso, com o objetivo

de potencializar as vantagens de cada modelo e minimizar suas desvantagens.

O termo neuro-difuso surgiu em meados da década de 1980 e significa uma mescla
de RNAs com Sistemas de Inferéncia Difusos, resultando em um sistema inteligente
hibrido que potencializa as caracteristicas destes dois importantes paradigmas (RE-
ZENDE, 2003). A rigor, qualquer sistema que combine os paradigmas de sistemas
difusos e sistemas conexionistas poderia ser chamado de “Neuro-Difuso”, como, por
exemplo, a utilizacao de um controlador nebuloso para alterar dinamicamente a taxa
de aprendizado de uma rede neural. No entanto, o termo é utilizado para um tipo es-
pecifico de sistema que de certa forma engloba os dois paradigmas. Nestes sistemas,
os termos e regras de um sistema nebuloso sao aprendidos mediante a apresentagao
de pares (entrada, saida desejada) (SANDRI; CORREA, 1999).
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5.1 Modelo Neuro-Fuzzy ANFIS

O modelo ANFIS (do inglés, Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System) é
uma Rede Neural Artificial, proposta por (JANG, 1993), que consiste em implementar
um Sistema de Inferéncia Difuso através da prépria RNA, de forma que os algoritmos
de aprendizado possam ser utilizados para ajustar o Sistema de Inferéncia Difuso
(JACINTHO, 2010).A Figura 5.1 representa um exemplo de sistema ANFIS.

““-u__ﬁ".\?'.
"'\-\._\_\_-
>
-
-'""' w
W, w:

Figura 5.1 - Exemplo de Sistema ANFIS.
Fonte: Adaptada de (JACINTHO, 2010)

O modelo apresentado na Figura 5.1 é formado por cinco camadas, as quais serao

descritas a seguir:

e Camada 1 - Sendo x e y os valores de entrada para o sistema, os nés
desta camada (A;, Ay, By e By) representam o grau de pertinéncia destes
nés em relacdo aos valores de entrada, ou seja, esta camada realiza a fase
de fuzzificagdo do sistema. Qualquer funcdo continua e diferenciavel no
intervalo [0, 1] pode ser utilizada como fungao de ativagdo nesta camada,
por exemplo, a funcdo sino (equacao 5.1), na qual os valores a, b e ¢ sdo

parametros.

1

na(®) = e = (5.1)

e Camada 2 - As saidas dos nos desta camada representam o "grau de disparo
de uma regra'. A Equacao 5.2 é utilizada como funciao de ativagao nesta
camada, porém qualquer operador de norma T que represente o operador

AND pode ser utilizado como fungio de ativacao nesta camada (JANG,
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1993).

Wi = T(:uAi(:E)huBi(x))v 1=1,2 (52)

e Camada 3 - Cada n6 desta camada funciona como um operador de nor-
malizacdo do grau de disparo das regras, definido, de acordo com (JANG,

1993), como a Equagao 5.3.

W= — =12 (5.3)
w1+w2

e Camada 4 - Esta camada calcula o produto entre as saidas da camada 3
(grau de disparo normalizado) e os valores de entrada x e y, ponderados
pelos valores (p, g e r), os quais (JANG, 1993) chamou de parametros

consequentes, de acordo com a equagao 5.4.

Wiz = Wi(pix + qy +15),1=1,2 (5.4)

e Camada 5 - Esta camada realiza a fase de defuzzificacio do sistema. E
formada por apenas um nd que realiza o somatorio das saidas da camada

4, de acordo com a Equacao 5.5.

B L (5.5)

O sistema ANFIS, apresentado na Figura 4.4, utiliza o algoritmo backpropagation
para calcular os pardmetros antecedentes das regras (Equacao 5.1) e o algoritmo
LMS (do inglés, Least Mean Square)' para calcular os pardmetros consequentes
(Equagao 5.4). Cada iteragao do algoritmo é dividida em duas partes (JACINTHO,
2010):

a) Os dados de entrada sao propagados e os pardmetros consequentes sao
calculados de acordo com o LMS, enquanto os parametros antecedentes

sdo fixados durante todo o ciclo através do conjunto de treinamento.

b) As taxas de erro sdo retropropagadas e o backpropagation é utilizado para
atualizar os parametros antecedentes, enquanto os parametros consequen-

tes fixados.

LA descrigdo e formalizagdo do algoritmo LMS pode ser encontrada em (HAYKIN, 1999)
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5.2 Modelo Neuro-fuzzy GUAJE

A interpretabilidade de um sistema difuso envolve algum conhecimento especifico do
usuario final, o qual interpreta sua descricao linguistica como objetivo de conceber
o significado do comportamento do sistema. Em consequéncia, caracterizar e avaliar
a interpretabilidade sdo uma tarefa muito subjetiva e que depende fortemente da
perspectiva do usuario (ALONSO, 2011).

A interpretabilidade é tomada em consideragdo juntamente com o processo de mo-
delagem de uma maneira geral. Claro que, a acuracia nao é esquecida, porque todo
o tipo de sistema deve alcancar, pelo menos, um minimo de precisao, sendo comple-
tamente inutil contrario. Assim, certa perda de precisao pode ser tolerada em troca
de um modelo mais interpretavel (ALONSO; MAGDALENA, 2010).

O GUAJE (Java Environment for Generating Understandable and Accurate Models)
é um software livre que implementa uma metodologia de modelagem difusa chamada
Highly Interpretable Linguistic Knowledge (HILK) (ALONSO et al., 2008); (ALONSO;
MAGDALENA, 2011b). Foi projetado e desenvolvido com o objetivo de produzir sis-
temas altamente interpretaveis e manter uma boa relacao entre interpretabilidade e
acuracia. O processo de modelagem é constituido pelas seguintes etapas (ALONSO et
al., 2012):

e Pré-processamento dos dados: inclui visualizacao dos dados, andlise e amos-

tragem.

e Selecao de recursos: com o foco em identificar as variaveis de entrada mais

significativas.

e Particionamento: consiste em caracterizar cada variavel de entrada como
uma variavel linguistica com um ntmero justificavel de termos linguisticos.
Sua semantica deve ser compativel com o conhecimento do especialista e é
descrita por meio de fortes parti¢oes difusas com o objetivo de maximizar

a interpretabilidade.

e Definicao das regras: Uma vez definidas todas as variaveis de entrada, o
passo seguinte é definir uma seméantica global como base das regras. Como
resultado, todas as regras compartilham os mesmos termos linguisticos pre-
viamente definidos. Assim, o comportamento do sistema pode ser descrito
como um conjunto de regras linguisticas do tipo “se-entao”. As regras po-

dem ser criadas automaticamente com técnicas de aprendizado de maquina
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e/ou fornecidas diretamente por um especialista.

e Verificagdo da base de regras: esta etapa de modelagem é responsavel por

verificar a consisténcia da base de regras previamente definida.

e Melhoria da base de conhecimento: o objetivo desta fase é melhorar a re-
lagdo entre interpretabilidade e acuracia. A primeira etapa consiste em
uma simplificacao linguistica com o objetivo de aumentar a interpreta-
bilidade, enquanto preserva a acuracia ja alcancada, em seguida é feito
um refinamento na particao destinada a aumentar a acurdacia, porém sem

comprometer a interpretabilidade.

e Validacao da base de conhecimento: verifica se o sistema difuso gerado

satisfaz as expectativas.

e Avaliacao da qualidade: avalia os resultados quanto a interpretabilidade e

acuracia.

O fluxo de trabalho das etapas acima é descrito por (ALONSO; MAGDALENA, 2011a)
da seguinte forma. Na primeira etapa, os dados experimentais disponiveis devem
ser pré-processados e convertidos para o formato utilizado pelo GUAJE. Em se-
guida, um processo de mineragao de dados é necessario para selecionar as variaveis
de entrada mais significativas. A seguir, a etapa de particionamento é baseada na
definicao de variaveis linguisticas caracterizadas por parti¢oes difusas, em seguida as
particoes geradas por um especialista e as parti¢coes geradas automaticamente a par-
tir de dados experimentais sao comparadas. As melhores parti¢oes, de acordo com a
distribuicao de dados e conhecimentos técnicos, sao selecionadas para cada variavel
de entrada. Entao, dois conjuntos de regras linguisticas descrevem o comportamento
do sistema de forma a combinar as variaveis linguisticas geradas anteriormente. Sao
regras do tipo se-entao, onde as premissas e as conclusoes sao expressas por meio de
proposigoes linguisticas. Em seguida, os conjuntos de regras sao integrados apods as
verificagoes de integridade e consisténcia. Em seguida, a base de conhecimento resul-
tante pode ser melhorada tanto em relacao a interpretabilidade quanto a precisao.
Finalmente, ap6s validar o sistema difuso final (base de conhecimento + mecanismo
de inferéncia), é possivel gerar o c6digo nativo para executar o modelo com o préprio
GUAJE ou até mesmo exportar o modelo gerado para algum dos seguintes sistemas
integrados ao GUAJE: FisPro, XFuzzy ou MATLAB.
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6 BRED VECTORS E PREVISIBILIDADE
6.1 Definicao de bred vectors

Como foi discutido na Se¢ao 2.6, nos trabalhos desenvolvidos por (EVANS, 2004)
e (CINTRA; VELHO, 2008) os autores utilizaram uma técnica proposta por (TOTH;
KALNAY, 1997) conhecida como “bred vectors” ou “breeding method” para avaliar
a previsao do comportamento em sistemas caodticos, principalmente no Modelo de
Lorenz apresentado no Capitulo 2. O método “bred vectors” consiste nos seguintes
passos (TOTH; KALNAY, 1997):

a) Adicionar uma perturbacdo pequena e arbitraria para a anélise do sistema (es-

tado inicial), sendo t; o tempo inicial.

b) Integrar ambos os modelos, o que sofreu a perturbacdo e o que nao sofreu para

um curto periodo (t; — tp).
c) Subtrair os resultados obtidos entre os modelos (este resultado é o “bred vector”).
d) Normalizar o “bred vector”.
e) Adicionar uma perturbacao a préxima andlise (tempo t;).

f) Repetir (b) — (e) nos tempos subseqiientes.

Nota-se que, uma vez que a perturbagao inicial é introduzida no passo (a), o de-
senvolvimento do campo de perturbacao é determinado dinamicamente pelo fluxo
de evolugao do sistema (TOTH; KALNAY, 1997). Através das sucessivas aplicagoes e
comparagoes com os resultados esperados (sem perturbacao) é possivel inferir alguns
padroes e até mesmo algumas regras sobre o comportamento do sistema. A Figura

6.1 exemplifica o conceito de “bred vector”.

A técnica de “bred vectors” para previsibilidade em sistemas cadticos tem sido bas-
tante utilizada atualmente, principalmente em pesquisas relacionadas a atmosfera,
clima ou tempo, ver (EVANS, 2004), (CINTRA; VELHO, 2008), (TOTH; KALNAY, 1997)
¢ (NEWMAN et al., 2003).

Através da Figura 2.1 é possivel notar que o Sistema de Lorenz forma duas regides
de atracdo, as quais os autores de (EVANS, 2004) chamaram de Regime Quente
(“Warm Regime”) e Regime Frio (“Cold Regime”). No referido trabalho os autores

compararam os resultados com e sem perturbacao e chegaram a duas regras sobre o
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Figura 6.1 - Bred Vectors

comportamento do Sistema de Lorenz (a Figura 6.2 mostra uma forma de visualizar

estas regras):

Regra 1: Quando a taxa de crescimento (valor do “bred wvector”) for superior a
0,064 sobre um periodo de 8 passos, conforme indicado pela presenca de
uma ou mais estrelas vermelhas (Figura 6.2) o atual regime terminard apds

completar a orbita atual.

Regra 2: O comprimento do novo regime (nimero de voltas) é proporcional ao
numero de estrelas vermelhas. Por exemplo, a presenca de cinco ou mais
estrelas no antigo regime, indicando um forte crescimento sustentado, im-

plica que o novo regime vai durar quatro érbitas ou mais.

Na Figura 6.2, cada estrela colorida é uma amostra do tamanho do “bred vectors”

apds 8 passos (pontos), ou seja, a distancia do ponto com perturbagdo em rela¢ao

ao ponto da trajetéria original. Cada cor significa uma seguinte faixa de valores:

e Azul: “bred vectors” menor que 0. Neste caso significa que a trajetéria

perturbada esta se aproximando da trajetéria original.
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Figura 6.2 - Série temporal z(t) em fungdo do niimero de passos

e Verde: “bred vectors” maior que 0 e menor ou igual 0,032.
e Amarelo: “bred vectors” maior que 0,032 e menor ou igual 0,064.

e Vermelho: “bred vectors” maior que 0,064.

Cada volta que gera um pico no grafico representa uma 6rbita no atrator (Figura

2.1). Os autores chegaram as regras citadas através de observagao e contando manu-

almente o nimero de estrelas em cada volta, assim conseguiram identificar

e concluiram as regras.

padroes

O objetivo deste trabalho ¢é utilizar uma ferramenta que automatize esta tarefa

e consiga reconhecer padroes apresentados na Figura 6.2. Para isso, utilizamos o

sistema Neuro-Difuso ANFIS, que trabalha com pares de entrada/saida desejada e

através de um processo de treinamento utilizando estes pares gera um sistema difuso

do tipo Takagi-Sugeno. Tal sistema pode ser utilizado para calcular uma saida, dado

uma determinada entrada, em geral, uma entrada que nao foi utilizada na etapa de

treinamento, pois o objetivo é conseguir uma generalizacao que sera utiliza
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classificagdo. Neste trabalho utilizamos como entradas o niimero de estrelas de cada
cor em cada uma das 6rbitas da Figura 6.2, e como saida a informacao se o a
trajetoria vai mudar de regiao e, caso mude, o niimero de 6rbitas que vai durar a

nova regiao.
6.2 Metodologia

Como foi discutido na se¢do anterior, nos trabalhos de (CINTRA; VELHO, 2008) e de
(EVANS, 2004) os autores chegaram a duas regras sobre o comportamento de um sis-
tema cadtico, nestes casos o Sistema de Lorenz, utilizando a técnica conhecida como
“bred wvectors”. O objetivo deste trabalho é identificar padroes em sistemas caoti-
cos, e a partir destes padroes, realizar uma previsibilidade sobre o comportamento
do sistema. Desta forma, o problema de previsibilidade em sistemas dindmicos com
comportamento cadtico se torna um problema de classificacao e reconhecimento de
padroes. Como classificador, foi utilizado o Sistema Neuro-Difuso ANFIS, discutido
na secao 5.1, e também foram utilizadas Redes Neurais Artificiais do tipo MLP
(Multi Layer Perceptron). A ideia é estimar limiares através do crescimento “bred
vectors” e com isso estimar a alteracao do lugar das érbitas dentro do atrator estra-

nho.

Note que na Figura 6.2 foram gerados 8000 pontos na trajetéria, através destes 8000
pontos existem em torno de 100 6rbitas (cada 6rbita é uma volta que gera um pico
no grafico). Cada uma destas érbitas foi utilizada como um par de entradas/saida
desejada no nosso sistema, e cada um destes pares é um padrao a ser utilizado para
treinamento, validacao ou teste. Com o objetivo de conseguir uma boa generaliza¢ao,
geramos em torno de 100 mil pontos na trajetéria e assim conseguimos uma amos-
tra com 1275 padroes (érbitas). Dividimos a amostra em trés partes: treinamento
(800 padroes), validagao (200 padroes) e teste (275 padroes). Cada padrao possui 4
entradas, sendo cada entrada o nimero de estrelas de uma determinada cor em cada
orbita. A saida desejada é definida de acordo com o niimero de voltas que permane-
cerao na regiao atual ou, caso for mudar de regiao, de acordo com o niimero de voltas
que permanecerao na nova regiao. Os testes com o ANFIS foram realizados com o
software MATLAB versao R2010a, o qual possui uma implementacao do ANFIS que
trabalha com arquivos de treinamento, validagdo e testes com pares de entradas /
saidas desejadas e que ao final do treinamento gera um arquivo com extensao “.fis”,
que é um sistema difuso do tipo Takagi-Sugeno utilizado no MATLAB. Para fins de
comparagao e também para corroborar os resultados, foi utilizado outro método de

reconhecimento de padroes, as Redes Neurais artificiais, neste caso, utilizamos o si-
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mulador WEKA (WEKA, 2012), trabalhando sempre com uma camada oculta com o
nimero de neurdnios nesta camada calculado pela seguinte férmula: (niimero de va-
ridveis de entrada + nimero de classes)/2. O algoritmo de treinamento utilizado foi
o backpropagation padrao com taxa de aprendizado 0,3 e termo de momentum 0,2,
além disso, foram utilizadas sempre 5000 épocas para o treinamento da rede. Mais
informagoes sobre as Redes Neurais Artificiais podem ser encontrados em (HAYKIN,
1999) e em (BRAGA et al., 2000).

37






7 RESULTADOS

Como foi dito no capitulo anterior, na Figura 6.2, cada estrela colorida é uma amos-
tra do tamanho do “bred wvector” apds 8 passos (pontos), ou seja, a distancia do
ponto com perturbacgdo em relagdo ao ponto da trajetéria original, e cada cor repre-
senta uma faixa (intervalo de valores) de “bred vectors”. Em todos os experimentos,
que serao descritos a seguir, utilizamos 4 entradas, sendo cada entrada o nimero de

estrelas de cada cor (azul, verde amarelo e vermelho) em cada volta.
7.1 Sistema de Lorenz

Em principio, trabalhamos com duas classes de saida:

e Classe 0: A trajetoria se manterd na atual regiao.

e (lasse 1: A trajetoria mudaréd de regido.

Utilizando as 275 amostras de testes, chegamos a 91,63% de acertos com o ANFIS.
A matriz de confusao da Tabela 7.1 mostra esse resultado. Nesta matriz, as linhas
representam a saida calculada e as colunas representam a saida desejada, desta

forma, a diagonal principal representa os acertos do sistema.

Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 90,9% com os mesmos
dados.

Tabela 7.1 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes 0 1
0 139 | 15
1 8 113

Em seguida, trabalhamos com as seguintes classes de saida:

e Classe 0: A trajetoria se manterd na atual regiao.

e Classe x: A trajetoria mudara de regiao e se mantera na nova regiao por x
voltas (x = 1,2,3,...).

39



Aumentando o nimero de classes para 9 e utilizando as 275 amostras de testes,
chegamos a 81,45% de acertos utilizando o ANFIS, a matriz de confusdo (Tabela
7.2) mostra esse resultado. Nesta matriz, as linhas representam a saida calculada e as
colunas representam a saida desejada, desta forma, a diagonal principal representa

os acertos do sistema.

Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 80% com os mes-
mos dados. Ou seja, o classificador neuro-fuzzy apresentou desempenho similar ao

classificador neural.

Tabela 7.2 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes | O 1|2 (3[4|5/6|7/8]9
0 140 | 7 | 2 [ 3000|011
1 5 (411001 /0|0|0]0]|1
2 0 0 [27]2]0]|0[0]0[0]O0
3 0 02 1[6[3[]0[0]0[0]O0
4 0 0 1 12(5]1[{0]0[0]2
5 0 0O[0[0[3[3[]0]0[0]O0
6 0 0O 0[0|0O|2[0]|0[0]O
7 0 O[O0 /|O0O|O|1]O]O[1]O
8 0 O[O0 ][O0O|O0O|O|O]O[O]O
9 0 O[O0 [O0O]O|O]O]|O]O]|2

Os resultados da Tabela 7.2 mostram se a trajetdria vai permanecer na mesma regiao
e, caso mude, quantas voltas vai permanecer na nova regiao. Porém, em algumas
aplicagoes pode ser necessaria apenas uma estimativa de quantas voltas a trajetéria

vai permanecer na nova regiao, para isso trabalhamos com 4 classes de saida:

Classe 0: A trajetéria se manterd na atual regido.

Classe 1: A trajetéria mudara de regido e se mantera na nova regiao de 1

a 3 voltas.

Classe 2: A trajetéria mudara de regido e se mantera na nova regiao de 4

a 6 voltas.

Classe 3: A trajetéria mudara de regido e se mantera na nova regiao mais
de 6 voltas.
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Utilizando as 275 amostras de testes, chegamos a 89,81% de acertos com o ANFIS,
a matriz de confusdo da Tabela 7.3 mostra esse resultado. Nesta matriz, as linhas
representam a saida calculada e as colunas representam a saida desejada, desta

forma, a diagonal principal representa os acertos do sistema.

Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 87,63% com os mesmos
dados.

Tabela 7.3 - Matriz de confusao (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes 1 213 |4
1 143 | 7 113
2 6 | 87| 4 |1
3 0 3 1142
4 0 0 113

Nos dois casos anteriores, a saida foi modelada considerando se a trajetéria vai
permanecer na mesma regiao ou quantas voltas vai permanecer na nova regiao, caso
mude. Porém, pode ser interessante saber também quantas voltas vai permanecer na
regiao atual antes de mudar. Para esta andlise, trabalhamos com 6 classes de saida,
considerando também, caso nao mude a regido, quantas voltar vai permanecer na

regiao atual:
e Classe 1: A trajetoria se mantém na regiao atual por mais de 6 voltas.
e Classe 2: A trajetoria se mantém na regiao atual de 4 a 6 voltas.

e Classe 3: A trajetoria se mantém na regiao atual de 1 a 3 voltas.

e Classe 4: A trajetéria mudard de regidao e se mantera na nova regiao de 1

a 3 voltas.

e (lasse 5: A trajetéria mudard de regiao e se mantera na nova regiao de 4

a 6 voltas.
e Classe 6: A trajetéria mudara de regido e se manterd na nova regiao por

mais de 6 voltas.

Utilizando as 275 amostras de testes, chegamos a 80,36% de acertos, utilizando o

ANFIS. A matriz de confusao da Tabela 7.4 mostra esse resultado. Nesta matriz
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as linhas representam a saida calculada e as colunas representam a saida desejada.

Desta forma, a diagonal principal representa os acertos do sistema.
Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 75,63% com os mesmos

dados. Neste exemplo, o classificador neuro-difuso foi claramente superior.

Tabela 7.4 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes | 1 | 2 3 4 | 5|6
1 1] 6 0 0] 0|1
2 1111 ] 10 0] 010
3 21 6 107 4 | 0 |4
4 110 5 |87 4 |2
5 110 1 2 1123
4] 0] 0 0 0 113

Analisando as Tabelas de 7.1 a 7.4 é possivel notar que a maior parte dos padroes
que foram classificados de maneira errada estao proximos a diagonal principal (que
seriam classificados como certos), poucos casos tiveram erros mais grosseiros, por
exemplo, a saida desejada era Classe 1 e a saida calculada foi Classe 5. Isso, de
certa forma mostra o potencial do modelo. Além disso, nos resultados apresentados
nas Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 as taxas de acerto foram superiores a 80%, e somente na
Tabela 7.4 tivemos uma taxa de acerto abaixo dos 80%. Comparando os resultados
obtidos através o ANFIS com outro método de reconhecimento de padroes, no nosso
caso Redes Neurais artificiais, o ANFIS apresentou resultados um pouco melhores,

porém nao muito discrepantes.
7.2 Modelo de trés-ondas

No modelo trés-ondas, conforme mencionado, ha também 2 regimes distintos: um
deles representado pela linha curva e um segundo regime, que é a linha reta que
divide a trajetoria curva (ver a reta na Figura 2.2). Andlise de previsibilidade é
diferente do caso anterior e estd relacionada a um intervalo onde a trajetoria vai
emergir de um regime para o outro. De acordo com o local onde a atual trajetoria se
transfere para outro regime, é possivel inferir o tipo de trajetoria na proxima volta.
Nos experimentos do modelo trés-ondas, foi utilizada uma amostra com 170 padroes
(voltas). A amostra foi dividida em trés partes: treinamento (100 padroes), validagao

(30 padroes) e teste (40 padroes). Assim como no modelo de Lorenz, cada padrao
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possui 4 entradas, sendo cada entrada o nimero de estrelas de uma determinada cor
em cada volta. A saida desejada é definida de acordo com o nimero de pontos que
a trajetéria atual vai permanecer na reta (Figura 2.2). Os testes com o modelo trés-
ondas também foram realizados com o ANFIS utilizando o software MATLAB versao
R2010a. Para fins de comparagao, foi utilizado outro método de reconhecimento de

padroes, as Redes Neurais artificiais, neste caso, foi utilizado o simulador WEKA.

No primeiro experimento foram definidas apenas duas classes:

e (Classe 0: Na proxima volta, a trajetoria sobre o regime reta vai durar até

1200 passos de tempo.

e (Classe 1: Na proxima volta, a trajetoria na reta vai durar mais de 1200

passos de tempo.

Utilizando as 40 amostras de testes, chegamos a 87,5% de acertos, a seguinte matriz
de confusao (Tabela 7.5) mostra esse resultado. Nesta matriz, as linhas representam
a saida calculada e as colunas representam a saida desejada. Desta forma, a diagonal

principal representa os acertos do sistema.

Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 92,5% com os mesmos
dados.

Tabela 7.5 - Matriz de confusao (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes | 0O 1
0 15| 2
1 3 120

No experimento seguinte, foram definidas cinco classes:
e (lasse 0: Na proxima volta a trajetoria na reta vai durar até 1200 passos
de tempo.

e (lasse 1: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1201 até 1600

passos de tempo.

e (lasse 2: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1601 até 2000

passos de tempo.
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e (lasse 3: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2001 até 2400

passos de tempo.

e (Classe 4: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar mais de 2400

passos de tempo.

Utilizando as 40 amostras de testes, chegamos a 77,5% de acertos, a seguinte matriz
de confusdo (Tabela 7.6) mostra esse resultado. Nesta matriz as linhas representam
a saida calculada e as colunas representam a saida desejada. Desta forma, a diagonal
principal representa os acertos do sistema. Utilizando uma RNA a taxa de acertos

foi de 75% com os mesmos dados.

Tabela 7.6 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes | 0 |12 |3 |4
0 16 | 0001
1 2 1201010
2 01310
3 001041
4 0 ]0l0|3]|6

O proximo experimento consistiu em criar um nimero maior de classes e depois
agrupar os resultados em duas ou cinco classes para comparar com os resultados

anteriores, neste caso, foram criadas quinze classes:

Classe 0: Na proxima volta a trajetéria na reta vai durar de 0 até 200

passos de tempo.

e (Classe 1: Na proxima volta a trajetoria na reta vai durar de 201 até 400

passos de tempo.

e (Classe 2: Na proxima volta a trajetoria na reta vai durar de 401 até 600

passos de tempo.

e Classe 3: Na proxima volta a trajetéria na reta vai durar de 601 até 800

passos de tempo.

e (lasse 4: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 801 até 1000

passos de tempo.

44



Classe 5: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1001 até 1200

passos de tempo.

Classe 6: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1201 até 1400

passos de tempo.

Classe 7: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1401 até 1600

passos de tempo.

Classe 8: Na proxima volta a trajetoria na reta vai durar de 1601 até 1800

passos de tempo.

Classe 9: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1801 até 2000

passos de tempo.

Classe 10: Na proxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2001 até 2200

passos de tempo.

Classe 11: Na proxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2201 até 2400

passos de tempo.

Classe 12: Na proxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2401 até 2600

passos de tempo.

Classe 13: Na proxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2601 até 2800

passos de tempo.

Classe 14: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar mais de 2800

passos de tempo.

A Tabela 7.7 mostra os resultados desse experimento considerando todas as quinze

A tabela 7.7 ilustra os resultados com 15 classes usando o ANFIS, neste caso, a
taxa de acertos foi de 51,21%. Utilizando a RNA a taxa de acertos foi de 50% com

os mesmos dados. Porém, ao agruparmos as classes de 0 a 5 como uma classe, e as

classe de 6 a 14 como outra classe, temos um experimento similar ao primeiro feito

com duas classes, a Tabela 7.8 ilustra este resultado agrupado.

Através da Tabela 7.8 é possivel notar que a taxa de acertos foi de 92% apés o agru-

pamento das classes, com as RNAs a taxa de acertos foi de 95% apds o agrupamento.

De maneira similar, agrupamos as classes da Tabela 7.7 em 5 classes:
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Tabela 7.7 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes |0[1|2/3(4|5|6|7|8|9|10|11 12|13 |14
0 4/0(0/0{0[0O|0]0O}0O]O] O] O0]0/]07]O0
1 212/0(0/0]0(0]O{O0OfOL O] O0O]0]0]O0
2 0j0{3(0,0(0(0j0{0f0OL0}07]1}]0]O0
3 0oj0y0(0{1,0}0{040(0} 000 01]0
4 0jo0jofojo0j1{o0j{o0{o0fo,0}0j}04}071|0
5 0/j0j0fo0y0}(0(2{1{0({0,0}07}]0}07]O0
6 0/0(0(00}0(2{1{0(0 0] 0] 0] 0]O0
7 0/0(0(0y0}0(0[2{0f{0 0} 0]0}]0]O0
8 0j0(0f0oy0}0(0j1{0f0,0}07}0}07]O0
9 0/0/0({0{00}0{0)0(3| 1 0|0 01]0
10 oj0y0(0j00j0{0y0(0} 31 1{001]0
11 0ojojofoyo0jo(ojof{ofo,o0joj14}{0710
12 ojojofoyo0jojojof{ofor 1423 4}071]0
13 0/0(0f0;0}0(0j0{0Of0OLO0O}]0]0]0]O0
14 ojojoyo0j0jo0fojojoyoyo0j}{1{1}11]0

Tabela 7.8 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes | 0O 1
0 17| 3
1 0 | 20

As classes de 0 a 5 se tornaram classe 0.
As classes 6 e 7 se tornaram classe 1.

As classes 8 e 9 se tornaram classe 2.

As classes 10 e 11 se tornaram classe 3.
As classes de 12 a 14 se tornaram classe 4.

Com este agrupamento temos um experimento similar ao segundo experimento com

cinco classes, a Tabela 7.9 ilustra este resultado.

Apds o agrupamento em cinco classes, a taxa de acertos foi de 80% com o ANFIS
(Tabela 7.9) e 80% com a rede neural. Nos dois casos analisados, os resultados

ap6s o agrupamento foram melhores do que os resultados com as classes (duas ou
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Tabela 7.9 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas represen-
tam a saida desejada).

Classes | 0 |12 3|4
0 13|/3 /0010
1 0 4/0]0]1
2 01310
3 010|061
4 0 |]0l0]|1]6

cinco) pré-definidas. Apesar da dificuldade na anélise com um grande ntimero de
classes (51,21% de acertos com 15 classes), a estratégia de aumentar a granularidade
(ntimero de classes) para entdo colapsar em um niimero menor de classes indica que o
sistema é bastante eficiente. Os resultados acima foram obtidos utilizando o ANFIS,

porém com a utilizacdo de RNAs os resultados foram similares.
7.3 Geragao Automatizada de Regras Interpretaveis

Apesar dos bons resultados em termos de acuracia, nos experimentos anteriores
nao foram geradas regras interpretaveis. No caso das Redes Neurais Artificiais, o
conhecimento do sistema esta nos pesos que sao ajustados apos o treinamento, porém
esse conhecimento ¢ dificil de interpretar, fazendo com que a Rede Neural funcione
como uma “Caixa Preta”, os dados sdo apresentados e a rede os classifica sem que o
usuario saiba exatamente como esses dados foram classificados. No caso do ANFIS,
sao geradas regras, porém essas nao sao facilmente interpretaveis, pois o ANFIS
gera um modelo difuso do tipo Takagi-Sugeno, o qual também funciona como um

classificador, mas com regras de dificil interpretacao pelo usuéario.

Para gerar um classificador com regras interpretéaveis, utilizamos o Software GUAJE.
O GUAJE permite criar um sistema fuzzy do tipo Mamdani, que trabalha com
regras mais facilmente interpretaveis, essas regras sao geradas automaticamente com

o GUAJE através de seus algoritmos.

Em todos os testes com o GUAJE, foram utilizados trés conjuntos difusos para cada
entrada, nomeados como Baixo (Low), Médio (Average) e Alto (High), de acordo
com o valor da entrada. A Figura 7.1 ilustra um exemplo destes conjuntos difusos
para a entrada “nimero de estrelas vermelhas”. Também foi utilizada a configuragao
default do GUAJE para a geragao das regras em todos os testes. Os experimentos
com o GUAJE foram utilizados com os mesmos dados dos demais experimentos e

também foram criadas as mesmas classes para fins de comparacao.
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Figura 7.1 - Exemplo dos trés conjuntos difusos da entrada nimero de estrelas vermelhas

7.4 Resultados do GUAJE para o modelo de Lorenz

Utilizando os mesmo dados e classes discutidos na Se¢do 7.1, em principio, traba-

lhamos com as seguintes classes de saida:

e Classe 0: A trajetoria se manterd na atual regiao.

e Classe 1: A trajetoria mudaréd de regido.

Considerando as duas classes acima o GUAJE gerou as 16 regras de acordo com a

Figura 7.2.

Aplicando as regras acima em um sistema difuso do tipo Mamdani e utilizando
as 275 amostras de teste, chegamos a 85,45% de acertos. A matriz de confusao da

Tabela 7.10 mostra esse resultado.
Em seguida, utilizamos as seguintes classes de saida:
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low Iy gy 1.0
I | amerage o 0.0
average I | | 1.0
aAverage AVErage |y o 0.0
average | average |crvy 0.0
high I Gy 0.0
I | average 1.0
aAverage averaga 0.0
high 1.0

lovws | L] 1.0
AVErage I |G g 0.0
AVErage lowr FVErage oy 0.0
average average | oy 0.0
high |powy 0.0
AVErAgE 1.0

high 1.0

Figura 7.2 - Regras Geradas pelo GUAJE

Tabela 7.10 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes 0
0 153 | 1
1 39 | 82

e Classe 0: A trajetoria se manterd na atual regiao.
e Classe x: A trajetoria mudara de regiao e se mantera na nova regiao por x
voltas.
Considerando as classes acima o GUAJE gerou as 28 regras de acordo com a Figura

7.3.

Aplicando as regras acima em um sistema difuso do tipo Mamdani e utilizando as
275 amostras de teste, chegamos a 60,36% de acertos, a seguinte matriz de confusio

(Tabela 7.11) mostra esse resultado.

No proximo experimento, utilizamos as seguintes classes de saida:

e Classe 0: A trajetoria se manterd na atual regiao.

e (Classe 1: A trajetéria mudard de regiao e se mantera na nova regiao de 1

a 3 voltas.
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average low [ I Classel
average average [ liorer Classel
AWerage v Average | Classe D
average average average I Classel
average I [ average Classe 2
high I [0 I Classel
high average e liaver ClasseD
I I I e averane Classe d
aAvErane I average average Classe 3
high e average I Clasze D
high average averane I Classel
average average g average Classe 1
I Iy I I Classe 2
average average average average Classe 1
I I average average Classe 4
I o average I Classe 1
Iy average I I Classe 1
I avErage lonet average Classe 2
I avorage average lier Classe 1
Iy average average average Classe 2
avorage It I high Clasze 7
I ot I high Classe 8
high average Iy aerage Classe 0
high avorage average Fverage Clasze D
high low o average Classe D
high I AVErane aerage Classe 0
Iy low average high Clasze B
average ot avarage high Classe B

Figura 7.3 - Regras Geradas pelo GUAJE

e (Classe 2: A trajetéria mudard de regiao e se mantera na nova regiao de 4

a 6 voltas.
e (lasse 3: A trajetoria mudara de regiao e se mantera na nova regiao mais
de 6 voltas.
Considerando as classes acima o GUAJE gerou as 25 regras de acordo com a Figura

7.4.

Aplicando as regras acima em um sistema difuso do tipo Mamdani e utilizando as
275 amostras de teste, chegamos a 77,09% de acertos. A seguinte matriz de confusio

(Tabela 7.12) mostra esse resultado.

No proximo teste, utilizamos as seguintes classes de saida:

e Classe 0: A trajetoria se mantém na regiao atual por mais de 2 voltas.

e (lasse 1: A trajetéria se mantém na regiao atual por exatamente 2 voltas.
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Tabela 7.11 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes | 0 | 1 | 2 |[3|4|5|6|7|8|9
0 96 (42| 3 |0|0]0|O0O[0]0]O0
1 1912616 |0]0[0]0|{0[00
2 0]01(139]0[{0|0]0]0OJ0]O
3 0O]0 ] 712[2/0[0]010]O0
4 0]01]6 [3[2/0[0[0J0]0
5 0 0 2 10[4(0]0|0|0]O0
6 0 0 0 |1{1]0l0|0]0]O0
7 0 0 010|010 |1T]0]O
8 O] 0[010/0/0101010]0
9 O] O0]0]0]|OJT]0O]1T0]O

high lowr lowr | o 1.0

Fiiggh Iiw¢ Iw¢ high 3.0

high high lows | 1.0

hilegh hilgh ([ high 20

higgh I high | g 0.0

high high high high 1.0

high law | high high 3.0

hiiggke high high |yt 0.0

low I I | Cr 1.0

I lowe AVEIAGE | 0.0

[ I hilggh | Crig 0.0

lowe average | 0.0

I high | | 0.0

[ Aerage 1.0

lowr high 2.0

average [ I | Cr 0.0

Average lawr lawr average 0.0

average low avarage 0.0

average Iy high 0.0

AVErage AVErAGE lovwr 0.0

averane averane averane 0.0

average high 0.0

bl I 0.0

high average 0.0

high high 0.0

Figura 7.4 - Regras Geradas pelo GUAJE

e Classe 2: A trajetoria se mantém na regiao atual por exatamente 1 volta.

e Classe 3: A trajetéria mudara de regido e se manterd na nova regiao por

exatamente 1 volta.

e Classe 4: A trajetéria mudara de regido e se manterd na nova regiao por
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Tabela 7.12 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes | O 2 |3
0 153 1 | 0 |0
1 47 149 2 |0
2 0 9 10| 0
3 0 0] 410

exatamente 2 voltas.

e Classe 5: A trajetéria mudara de regido e se manterd na nova regiao por

mais de 2 voltas.

Considerando as classes acima o GUAJE gerou as 29 regras de acordo com a Figura
7.5.

Rules
average i | average 3.0
avarage average average low 3.0
I average low low 3.0
I | average lovwy 3.0
average average lowe low 3.0
high average low low 3.0
low L lawr lorer 4.0
I |icr law Everage 4.0
avorage o average I 4.0
I o lowy high 6.0
average iy I lorer 20
high |G low lovw 2.0
low oy Iy I 3.0
I average lowy low 2.0
I hitgh I livw 2.0
Iy average I 3.0
I high low 3.0
average oy lowy lorer 3.0
averane average lawy low 4.0
average hilgh I low 4.0
avarage average lorw 3.0
average high lore 3.0
high | low lorw 3.0
high Iy average low 3.0
high Iy high lorer 30
hith average lorw 40
high high lovw 4.0
average 5.0
high 5.0

Figura 7.5 - Regras Geradas pelo GUAJE
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Aplicando as regras acima em um sistema difuso do tipo Mamdani e utilizando
as 275 amostras de teste, chegamos a 65,81% de acertos. A matriz de confusao da

Tabela 7.13 mostra esse resultado.

Tabela 7.13 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes | 1 | 2 3 4 | 5|6
1 0|0 8 0] 0160
2 0]0] 22 0] 010
3 0(0[121 | 2 | 0 |O
4 0]0]| 47 |50| 2 |0
5 0[0] O 9 10| 0
4] 0[0] O 0] 410

A Tabela 7.14 apresenta os resultados obtidos para o sistema de Lorenz utilizando as
trés ferramentas ANFIS, RNAs e GUAJE. Os valores na Tabela7.14 representam a
porcentagem de acertos utilizando o conjunto de testes em cada um dos experimentos

realizados com o sistema de Lorenz.

Tabela 7.14 - Resultados obtidos para o sistema de Lorenz utilizando ANFIS, RNAs e
GUAJE.

Acuracia | 2 Classes | 10 Classes | 4 Classes | 6 Classes
ANFIS 91,63% 81,45% 89,81% 80,36%
RNA 90,90% 80% 87,63% 75,63%

GUAIJE 85,45% 60,36% 77,09% 65,81%

Analisando a Tabela 7.14, é possivel notar que o GUAJE apresentou resultados um
pouco inferiores em relagao ao ANFIS e a rede neural, porém o GUAJE apresenta a
vantagem de gerar regras mais facilmente interpretaveis de maneira automatica, ou
seja, com o GUAJE perdemos um pouco em acuracia e ganhamos em interpretabi-
lidade.

7.5 Resultados do GUAJE para o modelo de trés ondas

Utilizando os mesmo dados e classes discutidos na Se¢ao 7.2, em principio, traba-

lhamos com as seguintes classes de saida:
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e (Classe 0: Na proxima volta, a trajetoria na reta vai durar até 1200 passos

de tempo.

e (Classe 1: Na proxima volta, a trajetoria na reta vai durar mais de 1200

passos de tempo.

Considerando as duas classes acima o GUAJE gerou as 14 regras de acordo com a

Figura 7.6.

lowy 1.0

average l o | ety low 1.0
average lovwe oy average 1.0
average loner |y high 0.0
average average Ly low 1.0
average average iy average 1.0
aAverage average |y highi 0.0
average high oy | 0.0
average lowy average IO 1.0
average average average low 1.0
average Average average | 1.0
average high 1.0

high [ 0.0

high averane 0.0

Figura 7.6 - Regras Geradas pelo GUAJE

Aplicando as regras acima em um sistema difuso do tipo Mamdani e utilizando as
40 amostras de teste, chegamos a 87,5% de acertos. A seguinte matriz de confusio

(Tabela 7.15) mostra esse resultado.

Tabela 7.15 - Matriz de confuséo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes | 0 1
0 12| 5
1 0 |23

Em seguida, utilizamos as seguintes cinco classes de saida:

e (Classe 0: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar até 1200 passos

de tempo.
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e (lasse 1: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1201 até 1600

passos de tempo.

e (lasse 2: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1601 até 2000

passos de tempo.

e (lasse 3: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2001 até 2400

passos de tempo.

e Classe 4: Na proxima volta a trajetoria na reta vai durar mais de 2400

passos de tempo.

Considerando as duas classes acima o GUAJE gerou as 12 regras de acordo com a
Figura 7.7.

ermelhas A Amarelas AP ferde ARD AZU THEM Saida
| average | average high 0.0
average average [y oo 0.0
avarage average | average Ioviae 20
avarage average high ([ 4.0
Average high | Iy [ 0.0
[0 average high [0 4,0
Iy [ average lonae 3.0
lows high | low lowr 0.0
high high Iy I 0.0
| | O high [ 4.0
lowy average | lonae 1.0
|y average average ([ 20

Figura 7.7 - Regras geradas pelo GUAJE

Aplicando as regras acima em um sistema difuso do tipo Mamdani e utilizando as
40 amostras de teste, chegamos a 70% de acertos, conforme resultados apresentados

na matriz de confusao (Tabela 7.16).

Similar & Secao 7.2,0 préximo experimento consistiu em criar um nimero maior de
classes e depois agrupar os resultados em duas ou cinco classes para comparar com

os resultados anteriores, neste caso, também foram criadas quinze classes:

e (Classe 0: Na proxima volta a trajetéria na reta vai durar de 0 até 200

passos de tempo.
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Tabela 7.16 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes | 0 |12 3|4
0 13/3/0(0]1
1 0 14/0]0/]0
2 O |111]3]0
3 010|041
4 0 |]0l0]|3]|6

e (Classe 1: Na préxima volta a trajetoria na reta vai durar de 201 até 400

passos de tempo.

e (Classe 2: Na proxima volta a trajetoria na reta vai durar de 401 até 600

passos de tempo.

e (Classe 3: Na proxima volta a trajetoria na reta vai durar de 601 até 800

passos de tempo.

e (lasse 4: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 801 até 1000

passos de tempo.

e (lasse 5: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1001 até 1200

passos de tempo.

e (Classe 6: Na proxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1201 até 1400

passos de tempo.

e (lasse 7: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1401 até 1600

passos de tempo.

e (lasse 8: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1601 até 1800

passos de tempo.

e (lasse 9: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 1801 até 2000

passos de tempo.

e (lasse 10: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2001 até 2200

passos de tempo.

e (lasse 11: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2201 até 2400

passos de tempo.
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e (lasse 12: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar de 2401 até 2600

passos de tempo.

e Classe 13: Na proxima volta a trajetoria na reta vai durar de 2601 até 2800

passos de tempo.
e (Classe 14: Na préxima volta a trajetéria na reta vai durar mais de 2800

passos de tempo.

Considerando as classes acima o GUAJE gerou as 28 regras de acordo com a Figura
7.8.

AVErage average |Crie lionge Classe 3

[ | high lcnes Classe 12
average average average Lo lasse 7
[ average average lionge Classe 8
| e aAverage I | Classe 5
average high oy | Classe [
average average Iy average Classe 3
| et [ average [ Classe 10
| kilgh o | Clagse 1
[ average hilgk lionge Classe 13
average average average average Classe 5
| average I average Clagse 3
average high Iy average Classe 2
average | high | Classe 12
average high average [ Classe 4
v high | average Classe 3
average average high | Clagsse 12
([ high average [ Clagse 5
high high | lone Clagse 0
high average Iy I Classe 0

Figura 7.8 - Regras Geradas pelo GUAJE

A Tabela 7.17 mostra os resultados desse experimento considerando todas as quinze

classes.

A Tabela 7.17 ilustra os resultados com 15 classes usando o ANFIS. Neste caso, a
taxa de acertos foi de 50%. Porém, ao agruparmos as classes de 0 a 5 como uma
unica classe, e as classe de 6 a 14 como outra classe, temos um experimento similar

ao primeiro feito com duas classes. A Tabela 7.18 ilustra este resultado agrupado.

Através da Tabela 7.18 é possivel notar que a taxa de acertos foi de 90% apds o

agrupamento das classes. Da mesma foram, os dados da Tabela 7.5 foram agrupados
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Tabela 7.17 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes |0[1|2/3(4|5|6|7|8|9|10|11 12|13 |14
0 3(0/0{0(0|0(0(010O}0} 0|00 0]O0
1 oj1{1(1,0(0(0j0{O0OfOL O] 0] 0] O0]O0
2 ojoj1y0,0}0(0j0{0f0OL 0} 1]0}0]O0
3 0/0/0(4|1/0(0{0J0}0] 0 O0O]O001]0O0
4 0jo0jo0o(1,3{0(0j0{0f{00}07]0}]0]O0
5 0/j0(0f0oy0}j1{0j{0{0f0OL0}07}0}07]O0
6 0/0(0(02]0(0j0[0O(OL O] 0] 0] O0]O0
7 0jo0jo0ofoy0}j1{0{o0{0f0,0}0j}04}07}]O0
8 0j0(0f0y0}0(1{0{0f00}07}0}07]O0
9 0oj0y0(0j00j0{140(0| 000 01]0
10 ojo0yj0(0j00j0{0)0(0| 4 2{0,01]0
11 0ojojofoyo0jo(ojof{ofor1{3})04}071|0
12 0j0jofoy0jo0(ojof{ofor2}2;04}071]0
13 0/0(0f0;0}0(0j0{0Of0OLO0O}]0]0]0]O0
14 0j0(0(0j0}0(0j0}0J0}0}3]07]07]O0

Tabela 7.18 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes | 0O 1
0 17 | 1
1 3 119

em cinco classes, a saber:

As classes de 0 a 5 se tornaram classe O.
As classes 6 e 7 se tornaram classe 1.

As classes 8 e 9 se tornaram classe 2.

As classes 10 e 11 se tornaram classe 3.
As classes de 12 a 14 se tornaram classe 4.

Com este agrupamento temos, conforme a Tabela 7.19, um experimento similar ao

segundo experimento com cinco classes.
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Tabela 7.19 - Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas repre-
sentam a saida desejada).

Classes | 0 |1 2| 3 |4
0 170|110 |0
1 311|101 010
2 0O]0|1] 010
3 010[4]10]0
4 0O|0l0] 0|3

Analisando a Tabela 7.19 é possivel notar que a taxa de acertos foi de 80%. Nos
dois casos analisados os resultados apdés o agrupamento foram melhores do que
os resultados com as classes (duas ou cinco) pré-definidas. Apesar da dificuldade
de trabalhar com um grande nimero de classes (50% de acertos com 15 classes),
os resultados indicam que o sistema é bastante eficiente quando a granularidade
(nimero de classes) é aumentada para depois os dados serem agrupados em um

numero menor de classes.

A Tabela 7.20 apresenta os resultados obtidos para o modelo trés ondas utilizando as
trés ferramentas ANFIS, RNAs e GUAJE. Os valores na Tabela 7.20 representam a
porcentagem de acertos utilizando o conjunto de testes em cada um dos experimentos

realizados com o modelo trés ondas.

Tabela 7.20 - Resultados obtidos para o modelo trés ondas utilizando ANFIS, RNAs e

GUAJE
Acuricia | 2 Classes (original) 5 Classes (original)
ANFIS 87% 77,5%

RNA 92,5% 75%
GUAJE 87,5% 70%
Acurécia | 2 Classes (agrupado | 5 Classes (agrupado)
ANFIS 92% 80%

RNA 95% 80%
GUAJE 90% 80%

De maneira similar aos resultados do sistema de Lorenz, é possivel notar que o
GUAJE, no geral, apresentou resultados um pouco inferiores em relacao ao ANFIS
e & RNA (Tabela 7.20), porém o GUAJE apresenta a vantagem de gerar regras
mais facilmente interpretaveis de maneira automatica. Ou seja, como antes, com o

GUAJE perdemos um pouco em acuracia e ganhamos em interpretabilidade.
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8 CONCLUSAO

O principal objetivo deste trabalho trata do desenvolvimento de técnicas de pre-
visibilidade de sistemas dindmicos. A maneira mais tradicional usada em centros
operacionais de previsao de tempo é o uso da previsdo por conjunto (ou en-
semble)': uma vez determinado um conjunto de trajetérias admissiveis é possivel
estimar zonas de alta previsibilidade (convergéncia de trajetérias) e regides de baixa
previsibilidade (local onde as trajetorias divergem uma das outras). A previsao por
ensemble é¢ uma técnica que permite determinar algumas propriedades estatisticas: a
média do ensemble (esta é a informacao de previsao que é divulgada para o piblico),
o desvio padrao (o quanto as trajetérias estao agrupadas em torno da média), além

do intervalo de confianca de previsao.

Os sistemas dindmicos nao lineares podem comportar-se de maneira cadtica. E bem
conhecida a dificuldade de se realizar uma previsao precisa sob uma dinamica caé-

tica, devida a alta sensibilidade destes sistemas as condi¢bes iniciais.

Diferentemente da técnica de ensemble, no presente estudo, a previsibilidade é formu-
lada como um problema de classificacao. Além de identificacao de diferentes classes
de dindmica, tem-se como objetivo a criacao de regras que possam simplificar a in-
terpretabilidade para o sistema que estima o tipo de dindmica (a "previsibilidade").
Os sistemas neuro-difusos cumprem a tarefa de ser classificadores com a capacidade

de geracgao de regras.

Dois sistemas dinamicos que apresentam comportamento cadtico foram usados como
exemplos neste estudo: o sistema de Lorenz (vinculado a dindmica da atmosfera)
e 0o Modelo Trés Ondas (associado & fisica solar). A primeira etapa, modelar o
problema de previsibilidade em um problema de classificacao, foi realizada através
da utilizagdo do conceito de "bred vectors', gerando pares de entrada-saida desejada

de acordo com os valores dos "bred vectors'.

As técnicas utilizadas como classificadores foram dois sistemas neuro-difusos: do
tipo Takagi-Sugeno (MATLAB/ANFIS) e do tipo Mamdani (GUAJE). Para avaliar
a capacidade de estimagao de classes dos sistemas neuro-difusos e corroborar os
resultados, foi utilizada uma Rede Neural Artificial, do tipo MLP - Multi- Layer
Perceptron (WEKA).

Os resultados foram muito promissores. No caso do Sistema de Lorenz, a acuracia

Ver artigo na wikipedia: http : //en.wikipedia.org/wiki/ Ensemblesorecasting
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ficou em torno de 80% a 90% de acertos com o ANFIS e com a RNA como classi-
ficadores, no caso do Modelo Trés Ondas, a acurdcia ficou em torno de 75% a 90%
de acertos com estes classificadores (SANTOS et al., 2012a). Em ambos os sistemas
dindmicos, com a utilizacdo do GUAJE, a acuracia ficou, em geral, um pouco me-
nor. Porém, o GUAJE traz a vantagem de gerar regras automaticas mais facilmente
interpretaveis. Deste modo, perdemos um pouco em acuracia e ganhamos bastante
em previsibilidade (SANTOS et al., 2012b). Como um dos objetivos era a geracao
de regras automaticas, as regras utilizadas foram aquelas geradas com o GUAJE,

porém ¢é possivel realizar modificagoes manualmente nestas regras.

a) E possivel formular um problema de previsibilidade de sistemas dindmicos

em um problema de classificagao.
b) Técnicas de inteligéncia artificial mostraram-se promissoras.

c¢) Sistemas Neuro-difuso mostraram-se bons classificadores e capazes de gerar

regras automaticas de facil interpretabilidade.

d) E possivel realizar ajustes manuais nas regras automaticas, melhorando a

previsao e mantendo a interpretabilidade.

Para sistemas dinamicos de grande porte, como os modelos numéricos de previsao
de tempo e clima, a quantidade de informagbdes pode tornar proibitivo o uso de
classificadores, ou gerar sistemas pouco precisos. A dimensionalidade do problema
pode ser uma questao relevante e técnicas de reducao de dimensao dos dados podem
ser aplicadas, como conjuntos aproximativos (ANOCHI, 2010), p-value (RUTVO, 2013)
e wavelets (KISI; SHIRI, 2011) e (OZGER et al., 2012).
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APENDICE A - TRABALHO COMPLETO EM CONGRESSO

Chaotic Systems Predictability Using Bred Vectors
with Neural Networks and Neuro-Fuzzy Systems

Pettras Leonardo Bueno dos Santos, Haroldo Fraga de Campos Velho, Rosangela Cintra and Sandra Sandri

Abstract—The predictability of the behavior of chaotic
systems is of great importance because many real-world
phenomena have some type of chaotic regime. In chaotic
systems, small changes in the initial conditions can lead to
very different results from the original system trajectory.
The prediction of chaotic systems behavior is usually
very difficult, particularly in practical applications in
which initial conditions are obtained by measurement
instruments, very often subject to acquisition errors. Here
we use “bred vectors” methodology to generate pairs of
input/output required for training Neural Networks and
Neuro-Fuzzy systems. We apply the approach to predict
the regime for the strange attractors of Lorenz and the
nonlinear coupled three-waves problem from solar physics.

Index Terms—Chaotic systems, bred vectors, Lorenz
attractor, three-waves problem, neural networks, neuro-
fuzzy systems.

I. INTRODUCTION

HE ability to predict the future state of a system, given

its present state, is a non-trivial problem. It is also of
capital importance; a correct prediction is the main factor in
the prevention (or minimization of impact) of major natural
disasters.

Due to their own nature, prediction in the context of chaotic
systems is particularly challenging. In chaotic systems, small
changes in the initial conditions can lead to very different re-
sults from the original trajectory of the system. The problem is
aggravated in practical applications in which initial conditions
are obtained by measuring instruments, very often subject to
errors in precision, as in many applications in geophysical
and astronomical sciences. Earth climate, for instance, is a
prototypical chaotic system [12] of fundamental importance.
Its behavior is hard to predict and is nowadays obtained
from the aggregation of an ensemble of results, derived from
running of a computational model with different sets of initial
conditions.

In recent years, the breeding vector technique has been
used with success to predict the behavior of several aspects in
various chaotic systems. The breeding method was developed
as a method to generate initial perturbations for ensemble
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Rosangela Cintra and Sandra Sandri are with the Brazilian National In-
stitute for Space Research (INPE), Sao José dos Campos, SP, 12227-010
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forecasting in numerical weather prediction at the National
Centers for Environmental Prediction (NCEP) [18], being
nowadays a well-established and computationally inexpensive
method for generating perturbations for ensemble integrations
[4].

The breeding method involves simply running the nonlinear
model twice at each time step, one with the original data
(control run) and the other with a small perturbation added
to it. After a fixed number of time steps, the obtained results
are subtracted and the difference is rescaled so that it has the
same size as the original perturbation. The rescaled difference,
called a bred vector, is added to the control run and the process
repeated.

Bred vectors have been used to predict several chaotic sys-
tems [5] [14] [4]. In particular, the authors of [5] (respec. [4])
derived rules for predicting behavior of the Lorenz attractor
(respec. three-wave problem), upon observation of the bred-
vector growth. The accuracy of the prediction using these rules
have been extremely good in both experiments, showing that
not only bred vectors provide a good tool for the prediction of
behavior of chaotic systems but that the knowledge produced
to do so is interpretable. On the other hand, observation is a
painstakingly method.

In this work, we investigate the use of neuro-fuzzy system
ANFIS [16] to evaluate the predictability of chaotic systems.
This task is formulate as a classification problem, where
classes of dynamics are identified. The ANFIS results are
compared to those obtained through the use of a standard
neural network [8]. We have performed experiments on Lorenz
strange attractor [12] and the nonlinear coupled three-waves
model [4] [3]. Neural networks have already been used with
bred vectors to predict the behavior of Lorenz attractor [14]
but here we explore different types of experiments.

This paper is organized as follows. In Section 2 we briefly
present chaotic systems and bred vectors, as well as the two
systems used in our applications: the Lorenz attractor and the
three-waves problem. In Section 3 we briefly address Neural
Networks, Fuzzy Systems and Neural Fuzzy Systems. Sections
4 and 5 respectively bring the experiments and the conclusion.

II. CHAOTIC SYSTEMS AND BRED VECTORS

Chaotic systems are extremely sensitive to initial conditions:
a slight deviation from a trajectory in the state space can lead
to dramatic changes in future behavior [7]. The prediction of
the future state of a system knowing its initial conditions is a
fundamental problem with obvious applications in geophysical
flows. The predictability of weather and climate forecasts
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for instance is determined by the projection of uncertainties
in both initial conditions and model formulation onto flow-
dependent instabilities of the chaotic climate attractor. Since
it is essential to be able to estimate the impact of such
uncertainties on forecast accuracy, no weather or climate
prediction can be considered complete without a forecast of
the associated flow-dependent predictability [4].

The breeding method [18] was developed as a method
to generate initial perturbations for ensemble forecasting in
numerical weather prediction. The method consists in running
the nonlinear model twice, one with the original data (control)
and the other with a small perturbation added to it. The
control solution is subtracted from the perturbed solution after
a fixed amount of time steps and the rescaled difference (a
bred vector) is then added to the control run and the process
repeated'. The growth rate of the bred vectors is a measure of
the local instability of flow [4].

Bred vectors are a nonlinear generalization of leading Lya-
punov exponents, that rates the differences of two initially
close trajectories of chaotic dynamical systems. Studies on
the stability properties of evolving flows can be found in [2]
for Lyapunov vectors and in [10] for bred vectors.

—— Original
By s Perturbed
Bred Vector
Original
A/ e Perturbed
Bred Vectors

nsteps

Fig. 1. Bred vectors growth.

The Bred Vectors Algorithm is given by [11]:

1) Initialization step (executed only once).

Calculate the initial perturbation A = ¢ f(x,t), using an
arbitrary norm.

Add the perturbation calculated in the previous step to
the basic solution, integrate the perturbed condition with
the nonlinear model for a fixed number of time steps,
and subtract the original unperturbed solution from the
perturbed nonlinear integration

SA=0f(x,t+ At) = f(z, t + At) — f(x,t) (1)

2

~

3) Measure the size A + JA of the evolved perturbation
O f(x,t + At), and divide the perturbation by the mea-

IThe difference between the control and perturbed solutions are rescaled
so the difference has the same size as the original perturbation.

sured amplification factor so that its size remains equal
to A:

Sf(x,t+ At = 6f(z,t + AL) ~ A/(A+64) ()

Steps 2 and 3 are repeated for the next time interval and so
on.

Bred vectors have been used with success to predict the be-
havior of chaotic systems such as the Lorenz strange attractor
[5] and the three-waves systems [4].

A. Lorenz attractor

A strange attractor is a kind of chaotic dynamic system,
whose trajectory is confined in a finite region and is such that
no fragment of the trajectory is ever repeated. The Lorenz
strange attractor has been very widely used as a prototype
of chaotic behavior [12]. It has two regimes, which could
represent two possibilities for any given season of the year
(e.g.“warm winter” and “cold winter”). Although apparently
simple, in such a system it is hard to identify when a regime
change will happen and how long it will last. The Lorenz
Model equations are given as:

dz/dt = —ox—y 3)
dy/dt = —pr—y—xz (C))]
dz/dt = xzy-— Bz 5)

With 0 = 10,p = 28,3 = 8/3 as parameters, the resulting
system is a strange attractor [12] (see Figure 2).

Fig. 2. Solutions of the Lorenz model equations showing two chaotic regimes.

In [4], the breeding was performed on the Lorenz model
integrated with time steps At = 0.01, and a second run started
from an initial perturbation dzg = (6, 0yo, 020) added to the
control at time ¢o. The difference dz between the perturbed
and the control run was taken at every 8 times steps. The
growth rate of the perturbation was measured per time step as
[5] 1

g = *(|0z/]dzol)-

Figure 3 illustrates the attractor built with under these condi-
tions, using 4 colors to indicate bred vector growth intervals.
The presence of a red star indicates that the bred vector growth
in the previous 8 steps was greater than 0.064, and the blue
stars indicate a negative growth rate. Figure 4 depicts the
same system, considering only one axis: the abscissa (time)
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separates the two regimes and each inflection point indicates
the beginning of a new orbit of the system (similar graphics
can be drawn for the other axes).

Fig. 3. Lorenz attractor colored with the bred vector classes.

X vs Time, Painted with Growth

o sbo 1000 1800 2000 3500 3000 3500 4000 4500 5000
Fig. 4. X(t) for Lorenz attractor colored with the bred vector classes.

From the observation of the system depicted in Figure 3
and 4, the following rules have been proposed in [5]:
Rule Ev.1:
When the growth rate exceeds 0.064 over a period
of eight steps, as indicated by the presence of one
(or more) red stars, the current regime will end after
it completes the current orbit.
Rule Ev.2:
The length of the new regime is proportional to the
number of red stars. For example, the presence of five
or more stars in the old regime, indicating sustained
strong growth, implies that the new regime will last
four orbits or more.
The Lorenz attractor was then executed for 40,000 time
steps (with 187 changes of regime) using these rules, obtaining
91.4% prediction accuracy (see [5] for more details).

B. Nonlinear coupled three-waves model

Nonlinear three-wave coupling is of general interest in many
branches of physics [4]. It is for instance responsible for the
generation and modulation of plasma waves in the planetary
magnetosphere and solar wind [3].

In the simplest model for describing the temporal dynamics
of resonant nonlinear coupling of three waves, one assumes
the waves to be monochromatic, with the electric fields written
in the form: E,(z,t) = 1 Aa(,t) exp{i(kaz — wt)}, where

a =1,2,3 and the time scale of the nonlinear interactions is
much longer than the periods of the linear (uncoupled) waves.
In order for three-wave interactions to occur, the wave
frequencies w, and wave vectors k, must satisfy the resonant

conditions
w3 Zwy —wa, k3 = k1 — ko (6)

Under these circumstances, the nonlinear temporal dynamics
of the system can be governed by the following set of three
first-order autonomous differential equations written in terms
of the complex slowly varying wave amplitude [13]:

dAl/dT = UlAl —+ AQA'; (7)
dAs/dr = i0Ay + UZAQAlAg ®)
dAs/dr = vyA3A A} ©)

where the variable 7 = ¢, with x is a characteristic frequency:
0 = (w1 —wg — ws)/x is the normalized linear frequency
mismatch and v, = v,/x give the linear wave behaviors on
the long time scale. In the experiments, following [4], wave A
is assumed to be linearly unstable (v; > 0) and the other two
waves, Ay and As, are linearly damped (v, = v3 = —v < 0)
and thus x = v; [13] [1]. The system admits both periodic and
chaotic waves. For the chaotic dynamics, a strange attractor
is found — see Figure 5. As the Lorenz system dynamics,
the coupled three-waves system has also two seasons in the
strange attractor. However, the seasons (or regimes) have no
symmetry. One regime is identified as a line formed by a
curve on XY plane followed by another curve on the YZ plane
(Figure 5). The other regime is characterized by the straight
line in the intersection between the XY and YZ planes.

In [4], the breeding method was applied in the three-wave
model with At = 0.001, and initial perturbation dz( added
to the control at time ty. The bred vector was calculated at
every 8 time steps (using the same bred vector classification
as in the Lorenz model. Figure 5 illustrates the attractor built
with under these conditions, and Figure 6 depicts the system,
considering only one axis (similar graphics can be drawn for
the other axes). We can see that here the regimes alternate
steadily (contrary to what happens with the Lorenz attractor);
here the question is at which time step the “straight line”
regime will change to the “curve line” regime.

Fig. 5. Three-wave model attractor colored with the bred vector classes.

From the observation of the system depicted in Figures 5
and 6, the following rules have been proposed by for each
wave:
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v

Fig. 6. Al(t) for the three-wave model model.

Rule Ci.1:
The presence of a red star shows bred vector growth
in the previous 8 steps was greater than 0.35. Appear-
ing a red star implies the regime is going to change,
for instance, if the trajectory is on the straight line,
the dynamics is going to drop on a curve line; or, if
the dynamics follows into a curve line, the trajectory
will be to follow on the straight line.

Rule Ci.2:
Furthermore, the presence of two or three red stars
for regime-2 indicates that the next regime will be
on the straight line, with a long duration trajectory
on this regime. Appearing more than three red stars
into regime-2, this implies into a changing to the
regime-2 with long duration (following on YZ and
XY planes).

The 3-wave system was then executed for 20,000 time steps
(with 23 changes of regime) using these rules, with several
thresholds, obtaining 100% prediction accuracy with the best
threshold for Rule 1 and 95.6 % for Rule 2 (see [4] for more
details).

III. NEURAL NETWORKS, FUZZY SYSTEMS AND
NEURO-FUZZY SYSTEMS

ANNSs (Artificial Neural Networks) [8] aims at emulating
the learning behavior of the human brain. The network is com-
posed of nodes (with some calculation abilities) and weighted
edges between nodes. Different ANN models have different
constraints on the which nodes are connected. Usually, a back-
propagation method is used to adjust the weights according to
the difference between the desired and the calculated output.
In the experiments reported here, we have used a simple neural
network with a single hidden layer from the WEKA platform
[17].

Fuzzy Systems [6] aim at emulating some of the human
capacity of reasoning with vague information. Membership to
a fuzzy set is measured by a number between 0 and 1 in
the real scale, instead of simply O or 1 as in its classical
counterpart. Most of the systems created using fuzzy sets
theory are based on rules of thumb of the type “If condition
then conclusion”, where the variables in both the condition
and conclusion parts are associated to fuzzy sets.

The term “neuro-fuzzy” emerged in the mid-1980s and
corresponds a mixture of artificial neural networks with fuzzy
rule-based systems. A neuro-fuzzy system [9] is used to derive
a fuzzy rule based system, whose defining parameters (fuzzy
terms and rules) are learnt through training performed in a
neural network manner upon the presentation of a set of pairs
(input, desired output).

Artificial neural networks are very appropriate to deal with
problems related to pattern recognition, but ill-suited to explain
how the answers are obtained, functioning as a sort of “black
box”. On the other hand, fuzzy rule based systems, even
working with inaccurate information, is appropriate to explain
how results are obtained, but needs an expert to create the
inference rules. Neuro-fuzzy systems, using neural networks
learning apparatus to generate the inference rules of a fuzzy
system, aims at maximizing the advantages of each model
while minimizing their inconveniences.

Neuro-fuzzy systems are classified by the the type of
fuzzy system they produce. The most noteworthy neuro-
fuzzy systems are those derived from Sugeno and Mamdani
fuzzy systems. Neuro-fuzzy systems can be thought of as a
series of successive processing layers, but, contrary to the
case of neural-networks, each layer is composed by its own
specific kind of nodes and represents a particular stage in the
processing of a fuzzy system. The initial layers of Sugeno and
Mamdani neuro-fuzzy systems coincide and diverge greatly in
the last ones. In the following we present the coinciding layers.

1) In the first layer, the current value of each input fuzzy
variable is compared with the fuzzy terms associated
with that variable, resulting in a compatibility degree
for each term.

2) In the second layer, the compatibility degrees from the
different input variables are combined, resulting in the
overall compatibility degree of the potential rules.

In Sugeno neuro-networks systems, each potential rule is
associated with a (usually linear) function of the values of
the input variable: the rules have thus fuzzy terms in the left-
side and a set of function parameters on the right-hand side.
In Mamdami neuro-networks systems, the right-hand side of
rules are fuzzy sets of the output variables, a characteristic
that make them interpretable, contrary to what happens with
Sugeno systems.

here the experiments we made with ANFIS (Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System) [16]. It uses the
backpropagation algorithm to calculate the parameters of the
fuzzy terms on the rule left-hand side the LMS algorithm
(Least Square Means) for calculating the parameters on the
right-hand side of the rule.

IV. EXPERIMENTS

Our experiments view the prediction problem as a clas-
sification task. Here we have addressed the prediction of
two chaotic systems: the Lorenz attractor and the three-wave
problem. For one type of experiment with the Lorenz attractor
(Experiment 1) and for the three-waves system, two kinds of
training were made, one with only two classes (dichotomic)
and another with a larger number of classes (multi-classes).
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The testing was performed for these two kinds of training plus
an extra one, in which we condensed the results of the multi-
classes experiment to the two classes used in the dichotomic
experiment. In all experiments, the size of the bred vectors
obtained at each time step ¢, denoted as s(t) were classified
by colors: red (s(t) > 0.064), yellow (0.032 < s(t) < .0064),
green (0 < s(t) < 0.032) and blue (s(t) < 0).

For both problems addressed here, the same ANN and
ANFIS configuration were used. The neural network (ANN)
and the ANFIS experiments were produced using platforms
WEKA and MATLAB, respectively. Training with ANFIS was
performed considering 3 triangular fuzzy terms for each input
variable and constant output, with 300 epochs. A Multilayer
Perceptron ANN with 3 layers have been used. The ANNs
used the following configuration: learning rate = .3, momen-
tum = .2, epochs = 500, 4 neurons in the input layer, n neurons
on the output layer, where n is the number of classes, and
(4+n)/2 neurons in the hidden layer.

A. Three-waves system

Here we describe our best results for the three-waves system
and the configuration of the predictors (ANN and ANFIS) used
to obtain those results. In the three-waves experiment we have
used 170 samples, divided as: training (100), validation (30)
and test (40). The input is is number of bred vectors in each
class (color) found in preceding straight line regime.

In the two-classes experiment, the classes description are
given as

o A: the straight line trajectory will last up to 1200 time

steps

e DB: the straight line trajectory will last more than 1200

time steps

In the multi-classes experiment, we have 15 classes, num-
bered from 0 to 14. Each class is associated to the interval
bounding the number of time steps in which the straight line
trajectory is predicted to last:

« 0: [0, 200]

: [201, 400]
: [401, 600]
: [601, 800]
: [801, 1000]
: [1001, 1200]
[1201, 1400]
[1401, 1600]
[1601, 1800]
« 9: [1801, 2000]
« 10: [2001, 2200]
o 11: [2201, 2400]
1
]

)

o 12: [2401, 2600

o 13: [2601, 2800

o 14: > 2801

The confusion matrices obtained by the use of ANFIS and
the ANN on the test set for the multi-class experiments are
given in Table I. The lines correspond to the real class and
the column to system prediction. Table II bring the confusion
matrices obtained by the use of ANFIS and the ANN on
the two-classes experiments. Table III bring the confusion

a) ANFIS
s 0 | 1 | 2 |3 [ a5 & 1] 8 ]3s
o w2 [t [ e oo o000
1 212 ool oo ool
2 o [ o |1t [ e o0 ool o o0
3 Lo [ o o1l oo ool o]o0
e o [ o | o [ e | 22 ool o e
5 0 | o o [ o o3 10|00
6 0 | 0o | 1 [ e | oo oo |0 e
7 o [ o [ o [ o o[ 1 2300
s 0 | 0o | oo oo ol o000
9 o [ o [ o [ o oo 1 ]1]1 |0
b) ANN
dies 0 | 1 | 2 |3 | a5 & | 7] 809
o 6 | 0o | o o oo olo|1]o
1t |11t ol oo olo|o]o
1 o0 o |1 o]l o]o olo|o]o
3 o0 o |1t ool o olo|o]o
« o ool o] a0 ololo]o
s o | o oo |30 ol1]lo]o
6 o0 | o oo o]oe oo 1]o0
7 o0 o oot 1 al2]2]o
$ 0 | 0o | oo o o olo|o]o
s o | o] oo o]o o] 1]2]o
TABLE I

CONFUSION MATRICES FOR MULTI-CLASSES EXPERIMENTS FOR THE
THREE-WAVES PROBLEM.

matrices, with classes A and B obtained by merging classes
0 to 5 and 6 to 14, respectively, from the multi-classes
experiment.

ANFIS | A | B ANN | A | B
A 15 2 A 15 2
B 3 20 B 1 22

TABLE IT

CONFUSION MATRICES FOR TWO-CLASSES EXPERIMENTS FOR THE
THREE-WAVES PROBLEM.

ANFIS | A | B ANN | A | B
A 13 1 A 16 1
B 0 | 26 B 0 | 23

TABLE III

CONFUSION MATRICES FOR TWO-CLASSES EXPERIMENTS FOR THE
THREE-WAVES PROBLEM WITH CLASSES MERGED FROM THE
MULTI-CLASSES EXPERIMENTS.

Accuracy ANFIS | ANN

15-classes 47.5% 50%
2-classes (original) 87.5% 92.5%
2-classes (merged) 97.5% 97.5%

TABLE IV
ACCURACY FOR THE LORENZ ATTRACTOR EXPERIMENTS.

Table IV brings the accuracy results for the 3-waves ex-
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periments. We can see that ANN and ANFIS have approxi-
mate overall performances with a slight advantage for ANN.
Moreover, they both perform poorly with a large number of
classes but very well in the dichotomic cases. Finally, both
had improved results when the training was done with a large
number of classes, which were then merged into only two.

B. Lorenz attractor

Here we describe our best results for the Lorenz attractor
and the configuration of the predictors (ANN and ANFIS) used
to obtain those results. In the Lorenz attractor experiment we
have used 1275 samples, divided as: training (800), validation
(200) and test (275). The input is is number of bred vectors
in each class (color) found in each orbit.

‘We have performed 3 types of experiments using the Lorenz
attractor. In Experiment T1, we are only interested in the
prediction of when the regime will change. In Experiment
T2 we are interested in knowing whether the regime will go
unchanged in the next orbit and, if it is supposed to change,
in which orbit it will effectively change. Experiment T3 is a
mix of Experiments 1 and 2. Experiment 1 is similar to what
can be found in the literature (see ?? ??). Experiments 2 and
3 intend to verify whether extra information may be useful in
the prediction process. This is relevant in certain applications,
in which this kind of prediction is an indicator of intensity of
a phenomenon, as in climate prediction for instance.

1) Experiment TI: In the two-classes experiment, the
classes description are given as

o A: the current regime will not change until 5 orbits
o B: the current regime will change after 5 orbits

In the multi-classes experiment, we have 10 classes, num-
bered from 0 to 9. Each class is associated to the number of
orbits that are predicted to occur before regime change; class
9 means that the number of orbits before regime change is
larger than 8.

The confusion matrices obtained by the use of ANFIS and
the ANN on the test set for the multi-class experiments are
given in Table V. The lines correspond to the real class and
the column to system prediction. Table VI bring the confusion
matrices obtained by the use of ANFIS and the ANN on
the two-classes experiments. Table VII bring the confusion
matrices, with class A corresponding to class 0 (i.e. the regime
will change in the next orbit), and class B obtained by merging
classes 1 to 9, from the multi-classes experiment. Classes A
and B thus mean that “the regime will change in the next
orbit”, and “the trajectory will stay in the current regime for
more than one orbit”.

Table VIII brings the accuracy results for the Lorenz at-
tractor experiments. We can see that ANN and ANFIS have
approximate overall performances with a slight advantage for
ANN. Moreover, they both perform reasonably well with a
large number of classes but much better results have been
obtained in the dichotomic cases. Finally, ANN obtained
improved results when the training was done with a large
number of classes, which were then merged into only two,
contrary to ANFIS, which had its performance decreased.

6
a) ANFIS

tses 0 | 1 | 2 | 3 | a5 s 7] 8] 9
o 14 | 1 | 4 | o | o |0 oo |00
1 9 | w | 7 2] olo ololo]o
o |8 | w | 203 oloe oo
3 o0 |27 s 73 aflolo]o
a0 | o | o | 3| a3 1]oe|lo]o
s 0 | 0o | 1t | 1|13 oalo|lo]o
6 0 | 0o | o | o | 3|1 oo |00
70 | o oo |1t |1 olo|o]o
s o0 |0 | o oo 2 olol0o]o
9 o |1 ] o o |11 10|00

b) ANN
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3 o |1 | s w5 e oo |00
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TABLE V

CONFUSION MATRICES FOR MULTI-CLASSES EXPERIMENTS FOR THE
LORENZ ATTRACTOR: A) ANFIS B) ANN.

ANFIS A B ANN A B
A 111 11 A 106 16
B 9 144 B 5 148

TABLE VI
CONFUSION MATRICES FOR TWO-CLASSES EXPERIMENTS FOR THE
LORENZ ATTRACTOR: A) ANFIS B) ANN.

ANFIS | A | B ANN | A | B
A 104 | 18 A [ 115 | 7
B 9 | 144 B 6 | 147

TABLE VII

CONFUSION MATRICES FOR TWO-CLASSES EXPERIMENTS FOR THE
LORENZ ATTRACTOR, WITH CLASSES MERGED FROM THE MULTI-CLASSES
EXPERIMENTS: A) ANFIS B) ANN.

Accuracy ANFIS ANN
10-classes 72.72% 65.09%
2-classes (original) | 92.72 % | 92.36 %
2-classes (merged) | 90.18% 95.27%
TABLE VIII

ACCURACY FOR THE LORENZ ATTRACTOR EXPERIMENTS.

2) Experiments T2 and T3: Experiments T2 and T3 are
fragments of a series of experiments reported in [15].

Experiment T2 is multi-classes with 13 classes numbered
from O to 12, described as:

o 0: The trajectory will stay in the current regime.

o k: The regime will change in the next orbit and will then
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TABLE IX
CONFUSION MATRIX FOR EXPERIMENT T2 FOR THE LORENZ ATTRACTOR
USING ANFIS WITH 13 CLASSES

Class
es
44 8 1 1 o] 0

|

2 s 13 12 2 0 0

a4 7 48 3 0 2

a1 1 4 41 9 2

sl o 0 0 0 27 2

e o 0 0 0 3 32
TABLE X

CONFUSION MATRIX FOR EXPERIMENT T3 FOR THE LORENZ ATTRACTOR
USING ANFIS WITH 6 CLASSES

stay in the new regime for £ orbits.
The confusion matrix obtained by the use of ANFIS is given
in Table IX.
Experiment T3 is multi-classes with 6 classes numbered
from 1 to 6 described as:
o 1: The trajectory will stay in the current regime for more
than two orbits.
o 2: The trajectory will stay in the current regime for two
more orbits.
o 3: The trajectory will stay in the current regime for one
more orbit.
o 4: The regime will change in the next orbit and will then
stay in the new regime for 1 more orbit.
o 5: The regime will change in the next orbit and will then
stay in the new regime for 2 more orbits.
o 6: The regime will change in the next orbit and will then
stay in the new regime for more than 2 orbits.
The confusion matrix obtained by the use of ANFIS is given
in Table X. The accuracy in Experiments T2 and T3 are given
in XL

Accuracy ANFIS ANN
Experiment 2 | 81.45% | 80.00%
Experiment 3 | 74.54% | 70.90%

TABLE XI

ACCURACY FOR THE LORENZ ATTRACTOR EXPERIMENTS T2 AND T3.

We see that for both learning systems the results can be

considered very good, considering that the system is predicting
long-term events. The accuracy in Experiment T3 is lower than
both Experiments T1 and T2. Only new experiments will tell
whether it is better to split the classes from Experiments T1
and T2, train separately and make a post-processing to obtain
the final classification (special care would have to be taken for
the class that characterizes immediate regime change).

V. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

We have investigated the ability of ANFIS neuro-fuzzy
system to evaluate the predictability of chaotic systems. This
task is formulated as a classification problem, where classes of
dynamics are identified. We have performed experiments on
two systems, the well-known Lorenz attractor and the coupled
three-waves model. We have compared our results with a
standard artificial neural network (multilayer perceptron). For
the three-waves problem and for Experiment T1 for the Lorenz
attractor, we trained the learning systems using: i) two classes
and ii) a larger number of classes (10 for the Lorenz attractor
and 15 for the three-waves systems). We have also used
a post-classification strategy to obtain two classes from the
multi-classes experiments. We obtained very good results,
specially in the dichotomic case, both when training was
performed directly with two classes as well as when the
two classes were obtained from merging classes in the multi-
classes experiments, with a slight advantage for the ANN over
ANFIS. In Experiments T2 and T3 for the Lorenz attractor
we have explored the possibility of using the data for making
predictions in problems in which other factors than the main
prediction, such as intensity, play a role.

The bred vector methodology has already been applied to
analyze the Lorenz system [11] [14], and neural network was
employed to investigate the classes of the dynamics for this
system [14]. Here, the breeding and a neuro-fuzzy system are
used to identify the system behavior. In the present work, the
approach with bred vector and a neuro-fuzzy system has been
applied for the study of predictability to the nonlinear coupled
waves from the solar physics for the first time.

The results obtained so far show that neuro-fuzzy systems
of the Sugeno type (ANFIS) are useful for the prediction
of chaotic systems. We are currently investigating the use of
other systems (neuro-fuzzy and otherwise) that produce fuzzy
systems by learning, in particular those based in the Mamdani
paradigm [6]. The ultimate goal is to use the derived fuzzy
systems as a basis for the automatic production of interpretable
rules, such as those created by observation for the Lorenz
attractor [5] and the three-waves system [4].

We also intend to investigate the use of asymmetrical means
of quantifying the accuracy of predictions. In some contexts,
it is more harmful that an event occurs before expected. For
others, more damage is produced when an event occurs ahead
of what is expected. For instance, a crop may be lost when the
rain comes either too early or too late but at different costs.

Finally, we intend in the future to quantify the confidence
on a particular prediction and also to explore the tradeoff
between imprecise but trustful predictions versus precise but
less trustful ones.
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APENDICE B - TRABALHO COMPLETO EM CONGRESSO

Previsibilidade em sistemas caoticos utilizando o
sistema Neuro-Difuso ANFIS
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Abstract. Os sistemas cadticos apresentam grande sensibilidade as condi¢des
iniciais. Pequenas alteragdes nestas condigdes iniciais podem levar a resultados
muito diferentes da trajetdria original do sistema. Esta caracteristica faz com
que seja muito dificil prever o comportamento destes sistemas, principalmente
porque em varias aplicagdes praticas, as condigdes iniciais sdo obtidas com
instrumentos de medida, os quais estdo sujeitos a erros de precisdo. A
previsibilidade do comportamento de sistemas caodticos ¢ uma area de grande
importancia porque muitos fendmenos do mundo real apresentam algum tipo de
comportamento cadtico. Para tentar realizar algum tipo de previsdo em sistemas
caoticos, algumas técnicas tém sido utilizadas, alguns exemplos sdo: “bred
vectors”, “singular vectors”, “Perturbed Observation” ¢ Coeficientes Locais de
Lyapunov. Neste trabalho, utilizamos a técnica de “bred vectors” para gerar
pares de entrada/saida desejada para o sistema ANFIS. A partir do treinamento
com esses pares o ANFIS gera um sistema Fuzzy do tipo Takagi-Sugeno, tal
sistema pode ser utilizado com um conjunto de testes para verificar a eficacia
do modelo. Neste trabalho, o sistema Takagi-Sugeno gerado pelo ANIFS ¢é
utilizado para predizer se a trajetéria do sistema de Lorenz vai mudar de regido
ou ndo, e caso mude, apds quantas a trajetoria voltard a regido atual.

Keywords: Logica Fuzzy, Sistemas Cadticos, Neuro-Fuzzy, Bred Vectors.

1 Introducao

Os sistemas cadticos possuem grande sensibilidade as condi¢des iniciais, pequenas
alteragdes nas condigdes iniciais podem levar a uma trajetoéria bem diferente da
trajetoria do sistema original. Porém, muitas aplicagdes do mundo real que sdo
modeladas através de sistemas caoticos estdo sujeitas a pequenos erros de precisao em
instrumentos de medidas, o que torna a tarefa de realizar algum tipo de previsdo com
esses sistemas uma tarefa complicada. Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos com
o objetivo de conseguir algum tipo de previsibilidade em sistemas cadticos. Por
exemplo, em [1], [2], [3] e [4] os autores utilizam a técnica conhecida como “bred
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vectors” para prever o comportamento de sistemas cadticos. Ja em [5] e [6] sdo
utilizados o Expoentes Locais de Lyapunov — LLE (do inglés, Local Lyapunov
Exponents). Em [7] os autores explicam o sistema de previsdo de tempo global por
“ensemble”” do Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) — INPE.
Em (PALMER, 1998) ¢ utilizada a técnica “singular vectors”. Em [8] os autores
fazem um estudo comparativo entre “bred vectors”, “singular vectors” e PO
(“Perturbed Observation™).

Neste trabalho, o sistema cadtico utilizado como objeto de estudo foi o atrator de
Lorenz, o qual sera explicado na secdo seguinte. Ao gerar um grafico através das
equagdes de Lorenz (Equagoes 1, 2 e 3), € possivel notar que o atrator gera 6rbitas em
duas regides (Figura 1), o objetivo deste trabalho ¢é verificar qual sera o
comportamento futuro do sistema dada a orbita e a regido atuais, da seguinte forma:
se 0 sistema vai permanecer na mesma regido, quantas Orbitas ainda serdo geradas
nesta regido, ou se o sistema for mudar de regido, quantas 6rbitas vai durar até voltar
aregido atual.

O modelo utilizado neste trabalho ¢ o sistema Neuro-Difuso ANFIS (Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System) [9], o qual utiliza pares de entrada / saida
desejada como treinamento e ao final deste treinamento gera um sistema de inferéncia
difuso baseado no modelo Takagi-Sugeno [10, 11].

2 Atrator de Lorenz

Edward Lorenz desenvolveu em seus trabalhos [12, 13, e 14] um modelo matematico
simplificado para descrever movimentos atmosféricos. A partir destes trabalhos
percebeu que: pequenas variagdes nos valores iniciais das variaveis de seu modelo
resultavam em valores muito divergentes. Em sistemas dinamicos complexos, estes
resultados "instaveis" dizem respeito a evolugdo temporal como fungdo de seus
parametros e variaveis. Lorenz em sua pesquisa de sistemas dindmicos usou trés
equacdes para representar graficamente o comportamento dindmico através de
computadores, descreveu um sistema relativamente simples, e verificou que a partir
de estados iniciais ligeiramente diferentes, o sistema de equacgdes diferenciais
resultava em solugdes completamente diferentes entre si. O sistema de Lorenz
consiste de trés equagdes diferenciais ordindrias de primeira ordem, acopladas [15].

dx )
ac - 7Y

d

d—i]=—px—y—xz (2)
dz _ 3
= b ®)

Nas equagdes acima, utilizando os pardmetros ¢ = 10, p = 28 e f = 8/3, suas
solucdes numéricas levam a um atrator imerso em um espago tridimensional com
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coordenadas (X, y, z) [16]. Neste trabalho, sempre que nos referirmos ao Sistema de
Lorenz, estamos considerando estes valores de parametros. A Figura 1 ilustra o
Atrator Lorenz.

Zars

0 .
¥acy -5 <50 V-

~10 ey

Figura 1 — Sistema Atrator de Lorenz

3 Bred Vectors

Nos trabalhos desenvolvidos em [1] e [2] os autores utilizaram uma técnica proposta
por [3] conhecida como “bred vectors” ou “breeding method” para realizar a previsdo
de comportamento em sistemas caoticos, principalmente no Modelo de Lorenz. O
método “bred vectors” consiste nos seguintes passos [3]:

a) Adicionar uma perturbacdo pequena e arbitraria para a andlise do sistema
(estado inicial), sendo t0 o tempo inicial.

b) Integrar ambos os modelos, o que sofreu a perturbagdo e o que ndo sofreu para
um curto periodo (t1 — t0).

¢) Subtrair os resultados obtidos entre os modelos.

d) Reduzir o campo de diferenca de modo que tenha a mesma norma (por exemplo,
amplitude RMS ou Energia Cinética de Rotagdo) como perturbacao inicial.

e) Adicionar esta perturbagdo a proxima analise (tempo t1).

f) Repetir (b) — (e) nos tempos subseqiientes.

Nota-se que, uma vez que a perturbagdo inicial ¢ introduzida no passo (a), o
desenvolvimento do campo de perturbagdo ¢ determinado dinamicamente pelo fluxo
de evolugdo do sistema [3]. Através das sucessivas aplicagdes e comparagdes com 0s
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resultados esperados (sem perturbagdo) ¢ possivel inferir alguns padrdes e até mesmo
algumas regras sobre o comportamento do sistema. A Figura 2 exemplifica a

utilizagdo dos “bred vectors”.

Initial random , i
o Bred Vectors ~LLVs
perturbation G e N
Pl / 3 —
/ P / L Ny
l"’ ‘
/ / /
/ ’ / / / /
}’ ’ / 4 7 7 /7 4
- ” o Y. s ’ ’ o
'\N\
~
Unperturbed control forecast

time

Figura 2 — Bred Vectors

A técnica dos “Bred Vectors” para previsibilidade em sistemas caoticos tem sido
bastante utilizada atualmente, principalmente em pesquisas relacionadas a atmosfera,
clima ou tempo, por exemplo, em [1], [2], [3] e [4].

Através da Figura 1 € possivel notar que o Sistema de Lorenz forma duas regides
de atrac@o, as quais os autores de [2] chamaram de Regime Quente (“Warm Regime”)
e Regime Frio (“Cold Regime”). No referido trabalho os autores compararam os
resultados com e sem perturbagdo e chegaram a duas regras sobre o comportamento
do Sistema de Lorenz (a Figura 3 mostra uma forma de visualizar estas regras):

Regra 1: Quando a taxa de crescimento for superior a 0,064 sobre um periodo de 8
passos, conforme indicado presenga de uma ou mais estrelas vermelhos (Figura 3) o
atual regime terminara apds completar a orbita atual.

Regra 2: O comprimento do novo regime ¢ proporcional ao ntimero de estrelas
vermelhas. Por exemplo, a presenca de cinco ou mais estrelas no antigo regime,
indicando um forte crescimento sustentado, implica que o novo regime vai durar

quatro orbitas ou mais.
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Figura 3 — Série temporal x(t) em fun¢@o do numero de passos

Na Figura 3, cada estrela colorida ¢ uma amostra do tamanho do bred vector apds 8
passos (pontos), ou seja, a distancia do ponto com perturbagdo em relagdo ao ponto da
trajetoria original. Cada cor significa uma seguinte faixa de valores:

e Azul: bred vector menor que 0. Neste caso significa que a trajetoria
perturbada esta se aproximando da trajetoria original.

e Verde: bred vector maior que 0 e menor ou igual 0,032.

e Amarelo: bred vector maior que 0,032 e menor ou igual 0,064.

e Verde: bred vector maior que 0,064.

Cada volta que gera um pico no grafico representa uma orbita no atrator (Figura 1).
Os autores chegaram as regras citadas através de observagao e contando manualmente
o numero de estrelas em cada volta, assim conseguiram identificar padrdes e
concluiram as regras.

O objetivo deste trabalho ¢ utilizar uma ferramenta que automatize esta tarefa e
consiga reconhecer padrdes apresentados na Figura 4. Para, isso utilizamos o sistema
Neuro-Difuso, ANFIS, que trabalha com pares de entrada / saida desejada e através de
um processo de treinamento utilizando estes pares gera um sistema difuso do tipo
Takagi-Sugeno, tal sistema pode ser utilizado para calcular uma saida, dado uma
determinada entrada, em geral, uma entrada que ndo foi utilizada na etapa de
treinamento, pois o objetivo ¢ conseguir uma generalizagdo que serd utilizada como
classificagdo. Neste trabalho utilizamos como entradas o nimero de estrelas de cada
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cor em cada uma das orbitas da Figura 4, ¢ como saida a informagdo se o a trajetoria
vai mudar de regido e, caso mude, o niimero de Orbitas que vai durar a nova regido.

4 Sistemas Neuro-Difusos e ANFIS

O termo Neuro-Difuso (Neuro-Fuzzy) surgiu em meados da década de 1980 e
significa uma mescla de RNAs (Redes Neurais Artificiais) com Sistemas de
Inferéncia Difusos, resultando em um sistema inteligente hibrido que potencializa as
caracteristicas destes dois importantes paradigmas [17]. A rigor, qualquer sistema que
misture os paradigmas de sistemas difusos e sistemas conexionistas poderia ser
chamado de “Neuro-Difuso”, como, por exemplo, a utilizagdo de um controlador
nebuloso para alterar dinamicamente a taxa de aprendizado de uma rede neural. No
entanto, o termo ¢ utilizado para um tipo especifico de sistema que de certa forma
engloba os dois paradigmas. Nestes sistemas, os termos e regras de um sistema
nebuloso sdo aprendidos mediante a apresentagdo de pares (entrada, saida desejada)
[18].

As Redes Neurais Artificiais consistem em uma 6tima ferramenta para trabalhar
em problemas relacionados a reconhecimento de padrdes, porém apresentam certa
dificuldade para explicar como as respostas sdo obtidas, funcionando como uma
espécie de “caixa-preta”. Ja os Sistemas de Inferéncia Difusos, mesmo trabalhando
com informagdes imprecisas, apresentam grande facilidade para explicar como os
resultados s@o obtidos, porém necessitam fortemente de um especialista “externo”
para criar as regras de inferéncia. Os sistemas Neuro-Difusos utilizam o aprendizado
das Redes Neurais Artificiais para gerar as regras de inferéncia de um Sistema Difuso,
com o objetivo de potencializar as vantagens de cada modelo e minimizar suas
desvantagens.

O modelo ANFIS (do inglés, Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System) ¢
uma Rede Neural Artificial, proposta por [9], que consiste em implementar um
Sistema de Inferéncia Difuso através da propria RNA, de forma que os algoritmos de
aprendizado possam ser utilizados para ajustar o Sistema de Inferéncia Difuso [19]. A
Figura 4 representa um exemplo de sistema ANFIS.

xy
v
ﬂ W10
i

Figura 4 — Exemplo de Sistema ANFIS. Adaptada de [19].

82



119

Pettras L. B. dos Santos, Sandra A. Sandri, Haroldo F. de Campos Velho

O modelo apresentado na Figura 4 é formado por cinco camadas, as quais serdo
descritas a seguir:

Camada 1 — Sendo x e y os valores de entrada para o sistema, os nés desta
camada (A, A,, B; e B,) representam o grau de pertinéncia destes nds em
relagdo aos valores de entrada, ou seja, esta camada realiza a fase de
fuzzifica¢do do sistema. Qualquer fungao continua e diferenciavel no intervalo
[0,1] pode ser utilizada como fung@o de ativacdo nesta camada, por exemplo, a
fungdo sino (equagdo 4), na qual os valores a, b ¢ ¢ sdo pardmetros utilizados
para mudar o comportamento da fungao.

1
kal) = iz

4)

Camada 2 — As saidas dos nds desta camada representam a “for¢a de disparo
de uma regra”. A equacdo 5 ¢ utilizada como fungdo de ativagdo nesta
camada, porém qualquer operador de norma T que represente o operador
AND logico pode ser utilizado como fung@o de ativagdo nesta camada [9].

w; = T(”Ai(x)v #Bi(x))' i= 1'2 (5)

Camada 3 — Cada nd desta camada funciona como um operador de
normaliza¢do do nivel de disparo das regras, definido, de acordo com [9],
como a Equacao 6.

J— wi

w; = i=1,2 (6)

wit+wy’

Camada 4 — Esta camada calcula o produto entre as saidas da camada 3
(niveis de disparo normalizados) e os valores de entrada x e y, ponderados
pelos valores (p, g e r), os quais [9] chamou de pardmetros conseqiientes, de
acordo com a equacgdo 7.

wizp = wi(pix + qy + 1), i=1,2 (7
Camada 5 — Esta camada realiza a fase de defuzzificacdo do sistema. E

formada por apenas um né que realiza o somatorio das saidas da camada 4,
de acordo com a equagao 8.

YWz, = EMA =12, (8)

)
Xwi

O sistema ANFIS, apresentado na Figura 4, utiliza o algoritmo backpropagation
para calcular os parametros antecedentes das regras (Equacao 4) e o algoritmo LMS
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(do inglés, Least Mean Square)' para calcular os pardmetros conseqiientes (Equagdo
7). Cada iteracdo do algoritmo ¢ dividida em duas partes [19]:

i) Os dados de entrada sdo propagados ¢ os pardmetros conseqiientes sido
calculados de acordo com o LMS, enquanto os parametros antecedentes sdo
fixados durante todo o ciclo através do conjunto de treinamento.

ii) As taxas de erro sdo retropropagadas e o backpropagation ¢ utilizado para
atualizar os pardmetros antecedentes, enquanto os pardmetros conseqiientes
fixados.

S5 Resultados

Note que na Figura 4 foram gerados 8000 pontos na trajetoria, através destes 8000
pontos existem em torno de 100 orbitas (cada orbita ¢ uma volta que gera um pico no
grafico). Cada uma destas oOrbitas foi utilizada como um par de entradas / saida
desejada no nosso sistema, e cada um destes pares ¢ um padrdo a ser utilizando para
treinamento, validag@o ou teste. Com o objetivo de conseguir uma boa generalizagao,
geramos em torno de 100 mil pontos na trajetdria e assim conseguimos uma amostra
com 1275 padrdes (6rbitas). Dividimos a amostra em trés partes: treinamento (800
padrdes), validacdo (200 padrdes) e teste (275 padrdes). Cada padrdo possui 4
entradas, sendo cada entrada o numero de estrelas de uma determinada cor em cada
orbita. A saida desejada ¢ definida de acordo com o nimero de voltas que vai
permanecer na regido atual ou, caso for mudar de regido, de acordo com o niimero de
voltas que vai permanecer na nova regido. Os testes com o ANFIS foram realizados
com o sofiware MATLAB versdo R2010a, o qual possui uma implementa¢do do
ANFIS que trabalha com arquivos de treinamento, validagdo e testes com pares de
entradas / saidas desejadas e ao final do treinamento gera um arquivo com extensao
“fis”, que ¢ um sistema difuso do tipo Takagi-Sugeno utilizado no MATLAB. Para
fins de comparacdo com outro método de reconhecimento de padrdes, utilizamos
Redes Neurais artificiais, neste caso, utilizamos o simulador WEKA [20], trabalhando
sempre com uma camada oculta com o niimero de neurdnios nesta camada calculado
pela seguinte formula: (nimero de varidveis de entrada + ntimero de classes)/2. O
algoritmo de treinamento utilizado foi o backpropagation padrdo com taxa de
aprendizado 0,3 e termo de momentum 0,2, além disso, foram utilizadas sempre 5000
épocas para o treinamento da rede. Mais informagdes sobre as Redes Neurais
Artificiais podem ser encontrados em [21, 22].
Em principio, trabalhamos com as seguintes classes de saida:

e C(Classe 0: A trajetdria se mantera na atual regido.
e C(Classe x: A trajetoria mudara de regido e se mantera na nova regido por x
voltas.

1O LMS (Least Mean Square) é um algoritmo baseado na utilizagdo de valores instantaneos
para a fungdo de custo [22]
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Utilizando as 275 amostras de testes, chegamos a 81,45% de acertos, a seguinte
matriz de confusdo (Tabela 1) mostra esse resultado, nesta matriz as linhas
representam a saida calculada e as colunas representam a saida desejada, desta forma,
a diagonal principal (destacada em amarelo) representa os acertos do sistema.
Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 80% com os mesmos
dados.

Classe
S

5 41 10 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0

0 0 27 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(=]
(=]
(=]
S | o || o | o | o | <o
(=]
(=]
(=]
(=]
=
(=]
(=]
(=]
(=]

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Tabela 1 — Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas representam
a saida desejada).

Os resultados da Tabela 1 mostram se a trajetoria vai permanecer na mesma regiao
e, caso mude, quantas voltas vai permanecer na nova regido. Porém, em algumas
aplicagdes pode ser necessario apenas uma estimativa de quantas voltas a trajetdria
vai permanecer na nova regido, para isso trabalhamos com 4 classes de saida:

e Classe 1: A trajetdria se mantera na atual regido.

e Classe 2: A trajetoria mudara de regido e se mantera na nova regido de 1
a 3 voltas.

e Classe 4: A trajetoria mudard de regido e se mantera na nova regido de 4
a 6 voltas.
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o C(Classe 4: A trajetdria mudara de regido e se mantera na nova regiao mais
de 6 voltas.

Utilizando as 275 amostras de testes, chegamos a 89,81% de acertos, a seguinte
matriz de confusdo (Tabela 2) mostra esse resultado, nesta matriz as linhas
representam a saida calculada e as colunas representam a saida desejada, desta forma,
a diagonal principal (destacada em amarelo) representa os acertos do sistema.
Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 87,63% com os
mesmos dados.

143 7 1 3
6 87 4 1
0 3 14 2
0 0 1 3

Tabela 2 — Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas representam
a saida desejada).

Nos dois casos anteriores, a saida foi modelada considerando se a trajetoria vai
permanecer na mesma regido ou quantas voltas vai permanecer na nova regiao, caso
mude. Porém, pode ser interessante saber também quantas voltas vai permanecer na
regido atual antes de mudar. Para esta andlise, utilizamos duas abordagens.

Na primeira abordagem trabalhamos com 6 classes de saida, considerando também,
caso ndo mude a regido, quantas voltar vai permanecer na regido atual:

Classe 1: A trajetoria se mantém na regido atual por mais de 6 voltas.

Classe 2: A trajetdria se mantém na regido atual de 4 a 6 voltas.

Classe 3: A trajetdria se mantém na regido atual de 1 a 3 voltas.

Classe 4: A trajetoria mudara de regido e se mantera na nova regido de 1

a 3 voltas.

e C(Classe 5: A trajetoria mudara de regido e se mantera na nova regido de 4
a 6 voltas.

o C(Classe 6: A trajetoria mudara de regido e se mantera na nova regiao por

mais de 6 voltas.

Utilizando as 275 amostras de testes, chegamos a 80,36% de acertos, a seguinte
matriz de confusdo (Tabela 3) mostra esse resultado, nesta matriz as linhas
representam a saida calculada e as colunas representam a saida desejada, desta forma,
a diagonal principal (destacada em amarelo) representa os acertos do sistema. .
Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 75,63% com os
mesmos dados.
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Tabela 3 — Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas representam
a saida desejada).

Na segunda abordagem também trabalhamos com 6 classes de saida, considerando,
caso ndo mude a regido, quantas voltar vai permanecer na regido atual:

Classe 1: A trajetoria se mantém na regido atual por mais de 2 voltas.

Classe 2: A trajetoria se mantém na regido atual por exatamente 2 voltas.

Classe 3: A trajetoria se mantém na regido atual por exatamente 1 volta.

Classe 4: A trajetoria mudara de regido e se mantera na nova regido por

exatamente | volta.

o C(Classe 5: A trajetoria mudara de regido e se mantera na nova regiao por
exatamente 2 voltas.

e Classe 6: A trajetoria mudara de regido e se mantera na nova regido por

mais de 2 voltas.

[ ]

Utilizando as 275 amostras de testes, chegamos a 74,54% de acertos, a seguinte
matriz de confusdo (Tabela 3) mostra esse resultado, nesta matriz as linhas
representam a saida calculada e as colunas representam a saida desejada, desta forma,
a diagonal principal (destacada em amarelo) representa os acertos do sistema. .
Utilizando uma Rede Neural Artificial a taxa de acertos foi de 70,9% com os mesmos
dados.
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44 8 1 1 0 0
8 13 12 2 0 0
4 7 48 3 0 2
1 1 4 41 9 2
0 0 0 0 27 2
0 0 0 0 3 32

Tabela 4 — Matriz de confusdo (linhas representam a saida calculada e colunas representam
a saida desejada).

Analisando as Tabelas de 1 a 4 ¢ possivel notar que a maior parte dos padroes que
foram classificados de maneira errada estdo proximos da diagonal principal (que
seriam classificados como certos), poucos casos tiveram erros mais grosseiros, por
exemplo, a saida desejada era Classe 1 e a saida calculada foi Classe 5. Isso, de certa
forma mostra o potencial do modelo, inclusive podendo ser aumentada a porcentagem
de acertos com alguns ajustes em trabalhos futuros. Além disso, nos resultados
apresentados nas Tabelas 1,2 ¢ 3 a taxa de acerto foi acima de 80%, somente na
Tabela 4 tivemos uma taxa de acerto abaixo dos 80%. Comparando os resultados
obtidos através o ANFIS com outro método de reconhecimento de padrdes, no nosso
caso Redes Neurais artificiais, o ANFIS apresentou resultados um pouco melhores.

5 Conclusao

Neste trabalho utilizamos uma ferramenta de reconhecimento de padrdes para prever
o comportamento de um sistema caotico. O objeto de estudo utilizado foi o modelo de
Lorenz e a ferramenta escolhida foi o sistema Neuro-Difuso ANFIS. Os resultados
sdo bastante animadores, pois conseguimos taxas de acerto acima de 80% prevendo se
a trajetoria vai ou ndo mudar de regido no modelo de Lorenz, nosso sistema também
faz uma estimativa sobre quanto tempo (voltas) a trajetdria vai demorar a mudar de
regido ou quanto tempo vai durar a nova regido, caso mude. Além disso, comparamos
os resultados obtidos através do ANFIS com resultados obtidos através de Redes
Neurais Artificiais, em todos os nossos testes o ANFIS apresentou resultados um
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pouco melhores que as Redes Neurais. Esses resultados mostram um bom potencial
desta metodologia para ser aplicada neste tipo de problema. Pretendemos em trabalho
futuros utilizar outros sistemas cadticos como objeto de estudo, a fim de corroborar a
utilizagdo do ANFIS como ferramenta para a previsibilidade em sistemas caoticos.
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