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Resumo— Um modelo de rede neural nebulosa recorrente é proposto neste artigo. Este modelo é constituido
de neurénios légicos formados a partir de conjuntos nebulosos. A rede tem uma estrutura multi-camadas e
recorrente cujas unidades sao modeladas através de normas e co-normas triangulares, e pesos definidos dentro de
um intervalo unitario. O procedimento de aprendizagem desenvolvido é baseado em dois paradigmas principais:
método do gradiente e aprendizado por reforco associativo, respectivamente. Isto é, os pesos da camada de
saida sao ajustados via um método do gradiente do erro, enquanto que um esquema de recompensa ou punicao
atualiza os pesos da camada intermediaria. A rede neural nebulosa recorrente é usada para obter um modelo de
um processo nio-linear. Resultados numeéricos mostram que a rede neural nebulosa proposta aqui fornece um
modelo preciso depois de um curto periodo de treinamento.

Abstract— A novel recurrent neurofuzzy network is proposed in this paper. This model is constructed from
fuzzy set models of neurons. The network has a multilayer, recurrent structure whose units are modeled through
triangular norms and co-norms, and weights defined within the unit interval. The learning procedure developed
is based on two main paradigms: gradient search and associative reiforcement learning, respectively. That is,
output layer weights are adjusted via an error gradient method whereas a reward and punishment scheme updates
the hidden layer weights. The recurrent neurofuzzy network is used to develop a model of a nonlinear process.
Numerical results show that the neurofuzzy network proposed here provides an accurate process model after a

short period of learning time.

Key Words— Recurrent neurofuzzy networks, fuzzy sets, neural networks, function approximation.

1 Introdugao

Redes neurais ndo-recorrentes tém sido sucessiva-
mente aplicadas em modelagem, identificacdo e
controle (Narendra e Parthasarathy, 1990) e em ou-
tras dreas. Estes modelos codificam mapeamentos
estdticos de entradas/saidas, aproximando fun¢oes
continuas com um arbitrario grau de precisdo. Re-
centemente, devido a sua natureza dinamica, re-
des neurais recorrentes mostram-se particularmente
apropriadas para tratar certos problemas tais como
modelagem de sistemas dindmicos, controle adapta-
tivo, processamento de séries temporais, previsao,
e reconhecimento de voz para nomear uns poucos
(Ku e Lee, 1995). Sistemas de redes neurais re-
correntes aprendem e memorizam informacdes im-
plicitamente em sua estrutura e pesos. Apesar do
consideravel potencial e capacidade as redes recor-
rentes ainda apresentam certas dificuldades de trei-
namento. Muitos algoritmos de aprendizagem cor-
rentemente conhecidos sdo complexos e lentos (Lee
e Teng, 2000).

Como é amplamente conhecido, sistemas ba-
seados em conjuntos nebulosos e redes neurais tém
como objetivo explorar a capacidade de proces-
samento do conhecimento humano. Combinacoes

destas duas abordagens, sistemas neurais nebulo-
sos, tém tido sucesso em muitas aplicagoes. A abor-
dagem neural nebulosa une a teoria de conjuntos
nebulosos e redes neurais em um sistema integra-
do para combinar os beneficios de ambos. Entre-
tanto, uma limitagdo de muitas redes neurais ne-
bulosas sdo suas restritas aplicagdes em dominio e
problemas de mapeamentos dindmicos devido ou a
sua estrutura ndo-recorrente, ou a falhas de eficien-
tes procedimentos de aprendizado para conexdes de
realimentacdo. Neste trabalho, propoém-se uma
rede neural nebulosa recorrente com aprendizado
supervisionado. A rede estabelece um mapeamen-
to dindmico, sendo mais maledvel para modelagem
de sistemas dindmicos que redes neurais nebulosas
classicas. De particular interesse, é sua capacidade
de tratar com entradas e saidas variando no tempo
através de sua operacdo temporal. Esta habilida-
de em armazenar informagGes temporais induz uma,
estrutura de rede mais simples e eficiente que as re-
des estaticas correspondentes.

O modelo proposto é uma extensdo da re-
de neural nebulosa nao-recorrente introduzida em
(Caminhas et al., 1999) e introduz uma estrutu-
ra geral e dominio de aplicagdes mais abrangentes.
A estrutura da rede é composta de unidades de



processamento nebulosas modeladas por neuronios
l6gicos do tipo and e or (Pedrycz e Rocha, 1998). A
rede codifica implicitamente um conjunto de regras
se-entdo em sua estrutura, formando uma relagdo
dual entre a rede neural e o sistema nebuloso as-
sociado. Portanto, o conhecimento pode ser facil-
mente inserido ou extraido da estrutura do modelo.

A rede neural nebulosa recorrente (RNNR) é
particularmente apropriada para modelar sistemas
dindmicos ndo-lineares (Ballini, Soares e Gomi-
de, 2001). Sua estrutura recorrente multi-camadas
realiza implicitamente inferéncia nebulosa. As re-
lacoes temporais sao estabelecidas na segunda ca-
mada da rede. Esta modificacio fornece os elemen-
tos de memdria e expande a capacidade bésica da
rede neural nebulosa recorrente para incluir repre-
sentacdes temporais. Como um neurdnio recorren-
te tem uma realimentacdo interna, este modelo de
neuronio captura a resposta dindmica de um sis-
tema, podendo ser simplificado. O algoritmo de
aprendizagem é baseado no gradiente da funcéo er-
ro e no aprendizado associativo por reforco origina-
do em (Barto e Jordan, 1987). A rede neural nebu-
losa recorrente foi usada para modelar um proces-
so nao-linear. Resultados numéricos mostram que
a rede neural nebulosa proposta aqui fornece um
modelo preciso, com ordem de grandeza nos erros
de teste na ordem de 10~*, depois de um pequeno
periodo de treinamento.

2 Estrutura da Rede Neural Nebulosa
Recorrente

As unidades de processamento bésicas considera-
das aqui sdo dois neurénios nebulosos chamados
neuronios légicos and e or, produzindo mapea-
mentos [0,1]" — [0,1] (Pedrycz e Rocha, 1998),
(Pedrycz e Gomide, 1998). A implementagio pa-
drdo de conectivos de conjuntos nebulosos envol-
vem normas triangulares, significando que os ope-
radores and e or sao implementados através das t-
e s- normas, fornecendo uma estrutura de neurdnio
na qual w; € [0, 1] é o peso associado com a entrada
z; € [0,1] (Figura 1).

neurénio-S

neurdnio-T

Figura 1. Neurdnios légicos recorrentes.

A rede neural tem uma estrutura multi-
camadas com realimentacio na saida dos neuronios
and da segunda camada (Figura 2). A camada de
entrada consiste de neurdnios cujas func¢des de ati-
vacdo sdo fungoes de pertinéncia dos conjuntos ne-
bulosos que formam a particdo do espago de entra-
da. Ou seja, para cada dimensio z;(t) de um vetor
de entrada n-dimensional x(t) existem N; conjun-

tos nebulosos Af", ki =1,...,N; cujas funcdes de
pertinéncia sdo funcbes de ativacdo dos correspon-
dentes neurénios de entrada. A varidvel ¢ denota
o tempo discretizado, isto é, t = 1,2,..., e serd
omitida no decorrer do artigo para simplificar a no-
tacdo. Assim, as safdas desta camada sdo graus de
pertinéncia associados aos valores de entrada, isto
é, aji = pyri(zi), i=1,...,.nej=1..,M,
onde j représenta o ntmero de neurdnios da se-
gunda camada. Os neur6nios da segunda camada
sd0 neurdnios and com realimentaco na saida cujas
entradas aj; sdo ponderadas por wj; e as conexoes
de realimentagao sdo ponderadas por ;. A funcdo
de ativagao ¥unq é, em geral, um mapeamento nao-
linear, mas aqui é considerada como sendo a fungdo
identidade ¥ (u) = u.

Também, sem perda de generalidade, foi con-
siderado um simples neur6nio or ndo-recorrente na,
camada de saida. A saida deste neur6nio é denota-
da por y, as entradas por y; e os pesos por v;. A
funcdo de ativagdo 1., do neurdnio or sdo mapea-
mentos nio-lineares.

Figura 2. Estrutura da rede neural nebulosa recorrente.

Fazendo ajn41 = yj_1 =z"ty; (z7* é o opera-
dor atraso) e wj,41 = rj, a estrutura da rede en-
volve um conjunto de regras se-entdo R = {R;,j =
1,..., M} da seguinte forma:

R; : Se (1 é A¥ com grau de certeza wj1) ...
E (z; é A¥ com grau de certeza wy;) ...
E (z, é AF» com grau de certeza w;n)
Entdo z é y; com grau de certeza v;
n+1

onde y; = I (wji saj;). Portanto, existe uma

dualidade entre a rede e o conjunto de regras. O
esquema de processamento direto inferido na estru-
tura da rede segue os principios da teoria de con-
juntos nebulosos e raciocinio aproximado.

A estrutura da rede dindmica pode ser resumi-
da pelos seguintes elementos:
1. N; é o nimero de conjuntos nebulosos que cons-
titui a particao da i-ésima entrada;
2. j é o indice que indexa um neurdnio and. Da
estrutura da rede, j é determinado a partir dos
indices de entrada k; como segue:



n i-1
j =k, + Z(k(n_»j+1) - 1) (H N(n+1—7')> (1)
i T=1

=2

onde K = (ky ... k; ... k,). Para exemplificar,
suponha que x1 é A}; 2o é A3; 3 é A3 e Ny =
Ny = N3 = 3. Neste caso, k1 =1; ko =3 e k3 =2
ej=2+ (ks —1).Ns+ (k1 —1).N3.N> =2+ (3 —
1).3+(1—-1)9=8.

3. 21, ..., %, ..., Ty s80 n entradas da rede para
um dado padrio x;

4. aji = p4r: (z;) € 0 grau de pertinéncia de z; no

conjunto nebuloso Af", sendo uma entrada para o
j-ésimo neurdnio da segunda camada;

5. wj; é o peso entre a i-ésima entrada e o j-ésimo
neurdnio and;

6. y; é a saida do j-ésimo neurdnio and, sendo
determinado por:

n+1
yi= T (wjisaj) (2)
7. v; é o peso para a j-ésima entrada do neurdnio
or e r;j é o peso da conexdo recorrente do neurdnio
J;
8. y é a saida do neurénio or dada por:

v=v(Swew)=vw  ©

onde ¢ : [0,1] — [0,1] é um mapeamento mo-
notonico ndo-linear. Neste trabalho, foi considera-
do 9 como sendo a funcdo logistica 1/(1+exp(—u)).

3 Algoritmo de Aprendizado

O esquema de aprendizado para a rede neural ne-
bulosa recorrente é primeiro apresentado de uma
forma geral. Os passos essenciais para implemen-
tacdo serdo detalhados a seguir. O algoritmo é uma
forma de aprendizado supervisionado.

Algoritmo de Aprendizado da Rede Neural Ne-
bulosa Recorrente:

1. Gere as fungoes de pertinéncia;
2. Inicialize os pesos wj;, v; e ry;
3. Até que a condicio do critério de parada nio
seja satisfeita faca:

3.1 Apresente um padrdo x a rede, normalmen-
te escolhido aleatoriamente;

3.2 Efetue a fuzzificagio;

3.3 Determine os neurdnios and ativos;

3.4 Atualize os pesos wj;, v; € Tj;

O algoritmo termina quando ou um nivel es-
pecifico de desempenho é satisfeito ou um nimero
maximo de iteracoes é alcancado.

3.1 Geragao das Fungdes de Pertinéncia

Para gerar as fungoes de pertinéncia diretamente,
foram assumidas fungoes triangulares, definidas pe-
los pardmetros [z;, . , Ti,...] € Cir-

A forma mais simples constituida por parti¢oes
complementares e uniformes, pode ndo ser a mais
adequada se um numero de padrdes estd concentra-
do em certas regides do espago de padrdes e disper-
sas em outras. Nestes casos parti¢ées nao uniformes
sdo mais apropriadas (Figura 3).

Ci1 Ci2 Ci3 CiN;—1 C;iN;

Figura 3. Particoes ndo uniformes.

Técnicas de clusterizacdo para encontrar os
centros das funcbes c; sdo utilizadas. Em
(Caminhas et al., 1999) uma variacdo de uma re-
de neural auto-organizada com algoritmo de trei-
namento tipo LVQ (Learning Vector Quantization)
(Figura 4) é sugerida.

Z;

Figura 4. Rede auto-organizada para determinar os centros
das fungoes de pertinéncia.

Os pesos da rede sdo os centros ¢;-. O ndmero
de unidades de safda é N?, um dado pardmetro que
fornece uma estimacio do nimero de conjuntos ne-
bulosos da i-ésima parti¢do. Em geral, o valor deste
parametro é sobre-estimado e corrigido via aprendi-
zagem. Neurdnios que apresentam um baixo indice
de desempenho, isto é, vencem poucas vezes, sao
removidos. O algoritmo é como segue.

Algoritmo para Gerar as Fungbes de Per-
tinéncia:
1. Inicializacoes

1.1 Pesos c¢;;:

Cil = Tjpin (4)
Cir = Ci(r—1) + Aia parar = 2’ et NZO (5)
onde
; — Tips
A, = tmaz — Timin
= T ® )

1.2 Indice de desempenho: id;(r) = 0, para
r=1,..., N2



As fungbes de pertinéncia sdo inicializadas for-
mando parti¢cbes uniforme. Este procedimento de
inicializagdo geralmente fornece uma convergéncia
mais rapida que a inicializagdo aleatdria.

2. Até que |¢;;(t + 1) — ¢;5(t)| < €, paraVj faca:

2.1 Apresente um padrio de entrada z; e atua-

lize o peso do neurdnio vencedor como segue:

cir(t+1) = cin(t) + at)[z: —ci ()] (7)

onde L é o indice do neurodnio vencedor, para o qual:

L = arg {min|; - cir|} ®)

2.2 Reduza o tamanho do passo a(t);
2.3 Atualize o indice de desempenho do
neur6nio vencedor, ou seja,

idi(L) = idi(L) + 1 9)

Elimine todos os neurdnios para o qual id; < §,
onde ¢ é um inteiro limitante positivo. Seja Nne;
o numero de neurdnios removidos para a i-ésima
particdo. Assim, o numero de conjuntos nebulosos
da i-ésima particao é:

0
Ni :Nz —Nnei (10)

Uma vez definidos o nimero de fung¢oes de per-
tinéncia IV; e os respectivos centros c;r, o calculo

das funcgoes de pertinéncia é dado da seguinte for-
ma:

aeir-(xi - cir) + ]-; Cir—1 S T S Cir

par (x5) = < agir-(xi — cir) + 1, cir <2 < Cirg1
0, caso contrario
(11)
_ 1 _ 1 o
onde Qejr = Cin—Cir_1? Qdir = Cir—cirg1’ 1 =
1,...,ner=1,..., N;.

3.2 Inicializagdo dos Pesos

Os neurdnios da primeira e da segunda camada
estdo inteiramente conectados. A inicializagdo dos
pesos wj;, vj e r; é da seguinte forma:

w;=0;Vi=1,...,nej=1,..., M (12)
v;=10;¥=1,..., M (13)
ri=0;Vj=1,..., M (14)

3.8 Determinacdo dos Neurdnios Ativos

Para cada padrao de entrada, existem pelo menos
dois graus de pertinéncia diferente de zero para ca-
da uma das coordenadas (Figura 3). As funcdes de
pertinéncia correspondentes definem os neurdnios

and ativos, sendo facilmente identificados como se-
gue.

Para cada padrao de entrada x =
(@1, ooy Tiy oo, Tp), seja K' = (K} ... K} .. K]
um vetor cujos componentes sio os indices da
primeira funcdo de pertinéncia para cada parti¢io
¢ para o qual o grau de pertinéncia é nao nulo.
Seja K2 = (k¥ ...k?...k2) um vetor tal que

= (15)

£ j—

k2{@+hwham¢1

kl, caso contrério

O numero de neurdénios and ativos é Na =
2Pe < 927 onde Pa é o nimero de elementos tal
que k} # k?, parai =1, ..., n. Observe que entre
0s M neuronios and da segunda camada, somen-
te 2P < M, Pa < n, sdo ativos. Os neurénios
correspondentes sdo encontrados a partir da com-
binacdo dos vetores K' e K2. Isto é melhor en-
tendido através de um exemplo. Assumindo uma,
rede constituida por trés entradas pertencentes ao
intervalo [—2, 2] e uma parti¢io com trés conjuntos
nebulosos para cada coordenada. Dado um padrao
de entrada x = (0.5, -2, 1), para z; = 0.5 0s con-
juntos nebulosos ativos sdo A? e A} e para zo = —2
o conjunto nebuloso ativo é A} e para z3 = 1, A%
e A3, formando, assim, os vetores K' = (2,1,2) e
K? = (3,1,3). Combinando K' e K2, encontra-
se os quatro vetores K: (2,1,2),(2,1,3),(3,1,2) e
(3,1,3). A seguir, usando a equagdo (1), sdo en-
contrados os indices j dos quatro neurdénios and
ativos: 11, 12, 20 e 21. QObserve que, do total de
27 neurénios and, somente Na = 2% = 22 = 4
sdo ativos. Também, como somente Na neurbnios
and sdo ativos para cada padrdo de entrada apre-
sentado, o processamento da rede é independente
do niimero de conjuntos nebulosos das parti¢cdes do
espaco de entrada.

3.4 Fuzzificacdo

Este passo é direto, mas vale ressaltar que somen-
te os graus de pertinéncia dos conjuntos nebulosos
ativos (cujos fndices estdo em K1) sdo calculados.
No caso em que k} # k7, puy2 (") também é calcu-
lada. Como as fungdes de pertinéncia sdo comple-
mentares, tem-se que p2 (2;) = 1— pp1(z;). Assim,
somente 2n graus de pértinéncia preéisam ser de-
terminados.

3.5 Atualizacao dos Pesos

A atualizacdo dos pesos é baseada no método do
gradiente e no aprendizado por refor¢o associativo
(Barto e Jordan, 1987). O primeiro passo é calcular
a saida da rede para um dado padrio de entrada x.
Isto corresponde a fuzzificagdo do padrdo de entra-
da, e o cdlculo sucessivo das saidas dos neuronios
restantes das camadas (usando as equagdes (2) e
(3)). O processo de aprendizagem supervisionado



tem como objetivo minimizar o valor esperado do
erro entre a saida da rede atual e a saida desejada
para cada padrao de entrada, ou seja, minimizar
1 2

€=3 (ya—y) (16)
onde y é o valor da unidade de saida e y4 é o valor
desejado para o correspondente padrdo de entrada
X.

Assim, a atualizacio dos pesos da camada de
saida é feita usando o método do gradiente descen-
dente (Rumelhart et al., 1986). Isto é, se v; é um
peso conectado & unidade de saida, entao

Avj = n(ya — y)¥ (u)y; (17)

onde ¢’ (u) = 1(u)(1—1(u)) é a derivada da funcdo
M

de ativagio avaliada em u, u = 'S1 (vjty;),enéa
]:

taxa de aprendizagem.

Os pesos das wunidades intermedidrias
(neurdnios and) sdo atualizados usando um
sinal de reforco para todas as unidades interme-
didrias. A regra de atualizagdo dos pesos das
unidades intermedidrias depende dos valores do
sinal de reforgo.

Em (Barto e Jordan, 1987) foi sugerido uma va-
ridvel real § = 1 — € como sendo o sinal de reforco.
Grandes valores de ¢ correspondem a melhores re-
sultados entre a saida da rede e a saida desejada.
Em (Caminhas et al., 1999) um esquema de recom-
pensa ou punicio foi usado para atualizar os pesos
da rede. Neste artigo foi introduzido um novo es-
quema de atualizagdo que, em um mesmo sentido,
combina os procedimentos de atualizacdo dos pesos
propostos em (Barto e Jordan, 1987) e (Caminhas
et al., 1999). Aqui, os pesos das unidades interme-
didrias sao atualizados como segue:

AU)ji =4 aq [1 — U)ji] - (1 — 5) Qg Wi (18)
Arj=0d0as [1-r;]—(1=9) asr; (19)

onde 0 < a1 << ay<lel< a3 <<ag<1sio
taxas de aprendizagem.

4 Resultados de Simulacao

Nesta secdo, resultados de simulacdo para o pro-
blema de modelagem de sistemas n#o-lineares sdo
apresentados. Com o propdsito de comparacio,
o exemplo adotado é o mesmo que sugerido em
(Narendra e Parthasarathy, 1990). O processo nio-
linear a ser modelado é da forma:

y(t+1) = Fly(), y(t - 1), y(t -

onde a funcao f, suposta desconhecida, tem a forma

2122235 (23 — 1) + 24
1+ 23 + 23

f['rla T2, L3, T4, '7:5] =

(20)

2): u(t)a au(t - 1)]

Para a fase de treinamento, o sinal de entra-
da u(t) foi gerado aleatoriamente, com distribuigdo
uniforme no intervalo [—1,1]. A RNNR usada para
modelar este sistema tem uma tnica entrada u(t) e
o numero de parti¢oes para esta varidvel de entra-
da Nj igual a 20 conjuntos nebulosos,resultando em
apenas 20 neur6nios na camada intermedidria. Fo-
ram escolhidas como t-norma o produto algébrico
e como s-norma a soma probabilistica. As taxas
de aprendizado usadas para atualizar os pesos da
camada intermedidria foram a; = a3 = 0.001 e
as = a4 = 0.0001. Para atualizar os pesos da ca-
mada de saida foi escolhido n = 0.5. O processo de
aprendizado encerra apds 173 iteracoes. A figura
5 mostra as saidas do sistema e da RNNR para a
entrada:

sen(2mk/250), para k < 500
u(t) = { 0.8sen(27k/250)+ (21)
0.2sen(2mk/25), parak > 500

- o 1(;0 2(‘70 380 4£)D 5(;0 6(‘)0 700 800 900 1000
Figura 5. Saidas da planta e do modelo neural nebuloso.

Deve ser notado que em (Narendra e Parthasa-
rathy, 1990) foram utilizadas 5 entradas (y(t), y(t—
1), y(t — 2), u(t), ,u(t — 1)), duas camadas inter-
medidrias com 20 e 10 neurdnios, respectivamen-
te, tendo, portanto, 200 pardmetros ajustaveis, e
100.000 iteragdes para convergir. Em (Wang, 1994)
o mesmo problema foi resolvido usando uma re-
de neural nebulosa estitica com as mesmas en-
tradas que em (Narendra e Parthasarathy, 1990)
e 40 funcgoes de pertinéncia Gaussianas para ca-
da componente de entrada, correspondendo a 120
parametros ajustaveis, pois para cada regra existem
trés parametros ajustaveis, e 5000 iteragdes para
convergir.

Em (Lee e Teng, 2000) o exemplo de identifi-
cacdo foi resolvido usando uma rede neural nebulo-
sa estatica e uma rede neural nebulosa recorrente.
Para teste, o seguinte sinal de entrada u(t) foi uti-
lizado:

sen(mk/25), 0< k<500
1.0, 250 < k < 500
u(t) = { —1.0, 500< k<750  (22)

0.3sen(mk/25)+ 0.1sen(nk/32)
0.6sen(mk/10), 750 < k < 1000



A figura 6 mostra as saidas do sistema e da RNNR
proposta aqui para este sinal de entrada.
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Figura 6. Saidas da planta e do modelo neural nebuloso.

No treinamento da rede neural nebulosa de
(Lee e Teng, 2000), foram utilizadas 5 entradas
(y(t)a y(t_ 1)3 y(t_2)7 u(t); 7u(t_ 1))7 o ndmero de
regras nebulosas igual a 16, nimero de neurénios
igual a 112 e numero de parametros ajustados
igual a 176. Na rede neural nebulosa recorrente
de (Lee e Teng, 2000) foram utilizados duas entra-
das (y(t), u(t)) para modelar o sistema. O ndmero
de regras foi 16, nimero de neurdnios igual a 51 e
o numero de parametros a ser ajustados foi igual a
112. O numero de iteragoes foi 90.000, tanto para
a rede neural nebulosa estatica como dinamica.

Como pode ser observado, a RNNR introduzi-
da neste artigo é mais simples e eficiente que as ou-
tras mencionadas, apresentando um menor nimero
de regras (20), conseqiientemente menor nimero de
parametros (60) a serem ajustados. O nimero de
iteracOes para a convergéncia do processo foi sig-
nificativamente menor. A ordem de grandeza dos
erros no conjunto de teste foi de 10~ para os sinais
de entrada (21) e (22).

5 Conclusoes

Neste artigo foi proposto um modelo de rede neu-
ral nebulosa recorrente cujos neurdnios sao uni-
dades de processamento que realizam operacoes
consistentes com a teoria de conjuntos nebulosos.
Os neurtnios sdo unidades 1égicas com operagoes
sindpticas e somdticas definidas por t-normas e s-
normas. A rede tem uma estrutura multi-camadas
recorrente, e uma relagdo dual com o sistema basea-
do em regras, o qual processa informagao seguindo
os principios de raciocinio aproximado. O proce-
dimento de aprendizagem introduzido aqui é uma
combinacdo do método do gradiente e aprendiza-
do por reforco associativo. Os pesos da camada de
safda sdo ajustados via um método do gradiente e
os pesos da camada intermedidria via uma combi-
nacao do esquema de punigao e recompensa. De-
vido a sua natureza, o método de aprendizagem é
rapido, sendo a complexidade de operagoes da or-
dem de O(2"), o qual concentra o tempo de pro-
cessamento. Os resultados de simulagdo tem sido

promissores, mostrando que a rede neural nebulo-
sa recorrente tem alto desempenho em termos de
capacidade de aproximagdo, memdria e tempo de
processamento.
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