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RESUMO 

Os sistemas fuzzy e neuro fuzzy têm sido usados com sucesso para resolver problemas em 

diversas áreas, como medicina, indústria, controle, agronomia e aplicações acadêmicas. Nas 

últimas décadas, as redes neurais têm sido utilizadas para identificação, avaliação e previsão e 

dados na medicina e  na agronomia. Nesta tese, realizou-se um novo estudo comparativo entre 

as redes neuro fuzzy (ANFIS), rede perceptron multicamadas (MLP), rede função de base 

radial (RBF) e regressão generalizada (GRNN) na área de engenharia biomédica. Na 

engenharia biomédica as redes neurais e neuro fuzzy foram treinadas e validadas com dados 

de pacientes hígidos e hemiplégicos (pacientes com sequela motora após acidente vascular 

cerebral no hemicorpo direito ou esquerdo do cérebro) coletados por meio de um 

baropodômetro eletrônico (91 indivíduos, sendo 81 hígidos e 10 hemiplégicos).  A rede 

GRNN apresentou o  menor erro RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio Quadrático),  porém a 

rede MLP conseguiu identificar um caso de hemiplegia.  Na área de agricultura foi proposto 

um novo estudo comparativo utilizando redes neurais para previsão de produção de trigo 

(Triticum aestivum).  Para este estudo utilizou-se uma base de dados experimental de trigo 

avaliada  no período dois anos na região de Selvíria-MS.  A validação foi realizada 

comparando-se a produção estimada pelas redes neurais MLP, GRNN e RBF com a curva de 

regressão quadrática, comumente utilizada para este fim, e com a rede neuro fuzzy ANFIS. O 

erro RMSE calculado com as redes neurais GRNN e RBF foi menor do que o obtido com a 

regressão quadrática e com o ANFIS utilizando o treinamento (híbrido). Para validação dos 

resultados obtidos em hemiplegia utilizou-se o RMSE, a matriz de confusão, a sensitividade, a 

especificidade e a acurácia. Os resultados mostraram que a utilização das redes neurais e redes 

neuro fuzzy, na engenharia biomédica, pode ser uma alternativa viável para acompanhamento 

da evolução do tratamento de pacientes e descoberta de novas informações através da 

combinação de parâmetros. Na agricultura a metodologia proposta pode trazer benefícios na 

combinação de vários parâmetros de avaliação de produção, visando otimizar a produção e 

minimizar custos financeiro em novas plantações.   

 

Palavras-chave: Sistema de inferência neuro fuzzy adaptativo (ANFIS). Lógica nebulosa. 

GRNN. MLP. RBF. Nitrogênio. Triticum aestivum. Baropodômetro. Hemiplegia. 



 

ABSTRACT 

The fuzzy and neuro fuzzy systems have been successfully used to solve problems in various 

fields such as medicine, manufacturing, control, agriculture and academic applications. In 

recent decades, neural networks have been used to the identification, assessment and 

diagnosis of diseases. In this thesis we performed a comparative study among fuzzy neural 

networks (ANFIS), multilayer perceptron neural networks (MLP), radial basis function 

network (RBF) and generalized regression (GRNN) in the area of biomedical engineering and 

agronomy. In biomedical engineering neural networks and neuro fuzzy were trained and 

validated with data set from patients (91 subjects, 81 healthy and 10 hemiplegic). The GRNN 

network had the lowest Root Mean Square Error (RMSE), but the MLP network was able to 

identify a case of hemiplegia. In the area of agriculture a comparative study to estimate the 

wheat (Triticum aestivum) productivity was proposed using neural networks.  For this study it 

was used data from an experimental database of wheat cultivars evaluated during two years in 

the region of Selvíria - MS. The validation was performed by comparing the estimated 

productivity through the quadratic regression curve and the output of the ANFIS with the 

neural networks. The RMSE error calculated with the GRNN and RBF neural networks was 

lower than that obtained with the quadratic regression and the ANFIS. The results obtained in 

the study of hemiplegia were validated using the RMSE, the confusion matrix, the sensitivity, 

the specificity and the error accuracy. 

The results showed that the use of neural networks and fuzzy neural networks, in biomedical 

engineering, can be a viable for monitoring the progress of patients and discovery new 

information through a combination of parameters. 

In agriculture this methodology can bring benefits in combining several evaluation parameters 

of production  to optimize production while minimize financial costs in new plantations. 

 

Keywords: Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS). Fuzzy logic. GRNN. MLP. 

RBF.  Nitrogen. Triticum aestivum. Force plataform. Hemiplegia. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

No Brasil, a população continuará crescendo até 2042 quando deverá chegar a 228,4 

milhões de pessoas. A partir do ano seguinte, diminuirá gradualmente e ficará em torno de 

218,2 milhões em 2060. A evolução demográfica no período de 2000 a 2030 acarretará um 

significativo envelhecimento da população em todas as unidades da federação (INSTITUTO 

BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATÍSTICA – IBGE, 2013). 

O aumento da vida média da população levou a um aumento crescente de pessoas 

portadoras de doenças, entre elas as doenças cérebro vasculares (DCV), que constituem a 

terceira causa de morte no mundo e no Brasil representam a primeira causa de morte (LESSA, 

1999). 

 Conforme Davies (1996) a hemiplegia não é uma doença: é uma sequela neurológica 

grave devida a um comprometimento circulatório no cérebro com consequências e 

comprometimento em vários níveis. O indivíduo adulto, que por algum motivo sofreu uma 

lesão cerebral, compromete uma determinada área do cérebro. Essa área é responsável por 

determinadas funções no corpo humano; então, dependendo da área lesada, tem-se 

comprometimento sensorial, mental e/ou físico. 

O termo Soft Computing representa a combinação de tecnologias inteligentes, como a 

lógica fuzzy, raciocínio probabilístico, redes neurais artificiais (RNA) e algoritmos genéticos 

para a resolução de problemas. Cada uma dessas tecnologias proporcionam raciocínio e 

buscam métodos complementares para resolver, problemas complexos do mundo real 

(BONISSONE, 1997). 

A lógica fuzzy, baseada na teoria dos conjuntos fuzzy, permite a representação de 

problemas que tratam de conhecimento impreciso, diferentemente dos conceitos bem 

definidos da lógica clássica. A teoria dos conjuntos fuzzy, lógica nebulosa ou lógica fuzzy, 

concebida por Zadeh (1965), é um conjunto de elementos com graus ou níveis contínuos de 

pertinência que representam em termos matemáticos a informação imprecisa do mundo real.  

Quando se raciocina na teoria clássica dos conjuntos tem-se que o conceito de pertinência é 

bem definido, ou um objeto pertence ou não pertence a um conjunto. Na lógica fuzzy um 

objeto x é caracterizado por uma função de pertinência que designa o grau, com valores no 

intervalo de 0 a 1, indicando o valor com que este elemento objeto pertence a um conjunto 

fuzzy (SILVA et al., 2012).  
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Os modelos fuzzy de acordo com Zadeh (1965) são metodologias para a descrição de 

sistemas cuja definição de suas classes encontra-se com características muito próximas umas 

das outras. 

As redes neurais artificiais são metodologias computacionais desenvolvidas com 

base no sistema nervoso humano.  Possuem capacidade de adquirir conhecimento (baseado 

em experiências anteriores) e podem ser definidas como unidades de processamento, 

caracterizadas por neurônios artificiais, que são interligados por um grande número de 

interconexões (sinapses artificiais), sendo representadas aqui por vetores/matrizes de pesos 

sinápticos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). 

As redes neurais artificiais (RNA) são ferramentas computacionais para a 

classificação de padrões que têm sido o objeto de interesse em pesquisas durante os últimos 

15 anos, (KOHAVI; PROVOST, 1998; OHNO-MACHADO; MARK, 1997; PETROSIAN et 

al., 2001; SHEPPARD et al., 1999). Têm sido utilizadas com sucesso em uma variedade de 

aplicações médicas (DOMÍNGUEZ HERNÁNDEZ et al., 2013; FREITAS, 2011; 

RAJESWARI; VAITHYANATHAN; NEELAKANTAN, 2012; YOSHIDA; KAWAGUCHI; 

TSURUYA, 2013).  

Várias  ferramentas  e  metodologias têm sido propostas pelos pesquisadores para o 

desenvolvimento de sistemas de apoio à decisão médica (GAINO, 2009; GAINO et al., 2011; 

HOSHI et al., 2005; UBEYLI, 2009; GULER; UBEYLI, 2005).  Estas metodologias 

mostraram-se promissoras para a resolução de problemas antes resolvidos através de técnicas 

tradicionais.  

Ruano e Ruano (2013) usaram a rede neural como um classificador, modelo 

dinâmico e ferramenta de diagnóstico. Os exemplos apresentados incluíram classificação de 

fluxo de sangue em êmbolos, com base em sinais de ultrassom transcraniano, modelagem de 

temperatura do tecido baseada em dados, e identificação de áreas de acidente vascular 

cerebral isquêmico baseada em imagens de tomografia em computador. As redes neurais 

produziram resultados muito precisos. 

Wu et al. (2010) verificaram a possibilidade de utilizar a Rede de Função de Base 

Radial (RBF), para reconhecer de forma precisa e prever o início dos tremores da doença de 

Parkinson em seres humanos. Os dados relativos à formação RBF foram obtidos por meio de 

eletrodos implantados no paciente com a doença de Parkinson. A eficácia das RBF foi 

inicialmente demonstrada por um estudo de caso real. 
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Pan et al. (2012) realizaram um estudo comparativo entre Máquinas de Vetores de 

Suporte (SVM) e  redes neurais (Perceptron Multicamadas e Redes de Função de Base 

Radial) para a classificação do tremor da doença de Parkinson.  Seus resultados mostraram 

que máquinas de vetores e suporte obtiveram resultados superiores às redes neurais. 

Das, Turkoglu e Sengur (2009) introduziram uma metodologia que usa SAS software 

9.1.3 para o diagnóstico de doenças no coração. Eles obtiveram uma precisão de classificação 

de 89,01% nas experiências feitas utilizando dados obtidos a partir do banco de dados de  

doença cardíaca. Eles também obtiveram 80,95% de desempenho nos valores de sensibilidade 

e 95,91% de especificidade, no diagnóstico de doenças do coração. 

Temurtas (2009) realizou um estudo comparativo no diagnóstico da doença da 

tireoide usando redes neurais multicamadas, probabilística e vetor de quantização (LVQ-

Learning vector quantization). Os resultados mostraram que a rede neural probabilística 

obteve a melhor acurácia de classificação para a base de dados da tireoide. 

Um problema importante em aplicações médicas é o uso de eletroestimulação para 

movimentar músculos em pacientes paraplégicos (VANONCINI et al., 2012). Estudos e 

simulações de controle de posição da perna de um paraplégico com estimulação de sinais 

elétricos foram realizados, usando modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS) (GAINO, 2009; 

GAINO et al., 2011; TEIXEIRA; ASSUNÇÃO; AVELLAR, 2003; TEIXEIRA et al., 2006; 

TEIXEIRA; ZAK, 1999). 

Freitas (2008) implementou um baropodômetro eletrônico para analisar a 

distribuição de pesos na região plantar dos pacientes e analisar a postura dos indivíduos. O 

sistema é composto por duas plataformas de força que utilizam condicionamento moderno e 

os circuitos de sinais de interface. Cada plataforma tem 24 células de carga, construídas com 

extensômetros. O equipamento possui resposta linear com coeficiente de determinação de 

0,9997, baixa histerese, precisão de 0,84% e  resolução de 0,5 N. As medidas são exibidas na 

tela de um computador. Usando este baropodômetro, foram avaliados 81 indivíduos hígidos e 

7 hemiplégicos. 

Segundo Freitas (2011), o baropodômetro é um equipamento, desenvolvido para 

medir as pressões exercidas pelos pés e suas influências no caminhar e na postura corporal das 

pessoas. Os exames são realizados através de uma plataforma fixa e de uma palmilha 

baropodométrica, especialmente dotados de centenas de microsensores, que fazem os 

registros dinâmico e estático. Os dados são armazenados em softwares especiais que avaliam 

a pressão em cada ponto do pé e os seus respectivos picos de força, além de acompanhar a 
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dinâmica completa do passo (contato, apoio, propulsão, velocidade e distância) e os desvios e 

equilíbrio posturais.  

Freitas (2011) utilizou os dados obtidos com este baropodômetro, proposto por 

Freitas (2008), para realizar a previsão de hemiplegia utilizando a rede neural ARTMAP 

nebulosa e a rede MLP com backpropagation. Os resultados mostraram que a rede ARTMAP 

nebulosa classificou com melhor precisão os casos de hemiplegia do que a MLP. 

Chen et al. (2004)  realizaram um estudo visando obter uma rede neural e um 

controle  fuzzy  para um  sistema de estimulação elétrica (FES) usado para ajustar a 

eletroestimulação ideal para controlar o movimento de articulação do tornozelo em  

hemiplégicos. Avaliaram-se quatro indivíduos no teste clínico. Verificou-se que tanto o erro 

quadrático médio quanto o erro médio foram mínimos quando se utiliza a rede neural e 

controlador fuzzy. O problema na locomoção do hemiplégico foi efetivamente melhorado 

incorporando a rede neural e o controlador fuzzy com o simulador elétrico funcional. 

Lau, Tong e Zhu (2009) pesquisaram o uso de máquina de vetor de suporte (SVM) 

para classificar as diferentes condições de caminhada para hemiplégicos. Sete participantes 

em cinco condições diferentes: nível horizontal, subir escada, descer escada, curva ascendente 

e curva descendente. O desempenho da classificação de subir escadas, descer escadas e outras 

condições de caminhada foi de 92,9 %, utilizando recursos de entrada do sensor. Foi ainda 

melhorada para 97,5 % pela adição de mais duas entradas dos sensores ligados ao pé. Subir 

escada também foi classificada pelas entradas do sensor do pé com uma precisão de 96%. O 

desempenho de um SVM mostrou-se superior à de outros métodos de aprendizado de 

máquina utilizando redes neurais artificiais (RNA) e rede neural função de base radial (RBF).  

Nos últimos anos, intensificou-se a aplicação das redes neurais na  modelagem e 

predição de dados na área agronômica.   

As redes neurais foram utilizadas para avaliação da produtividade do solo, buscando a 

classificação de terras para irrigação, no estudo realizado por (BUCENE; RODRIGUES, 

2004). 

Em Benini (2007) utilizou-se o sistema de inferência neuro fuzzy para estimar a 

densidade dos solos.  Seus resultados mostraram que o sistema neuro fuzzy (SNF) pode ser 

utilizado para  a  estimativa da  densidade  do solo com  eficiência, que esta  metodologia  

gera modelos com boa capacidade de generalização, e que pode ser implementada utilizando 

dados laboratoriais. 



19 

 

 

Estudos de modelagem utilizando redes neurais com a cultura do trigo foram 

observados em  (KASHANINEJAD; DEHGHANI; KASHIRI, 2009; ALVAREZ, 2009). 

Em Silva et al. (2014) propôs-se uma metodologia para estimação da produção de 

trigo em função da adubação nitrogenada utilizando as redes neuro fuzzy. Os resultados 

mostraram que a metodologia foi viável, pois o erro RMSE da produção estimada pela rede 

neuro fuzzy, foi menor que o RMSE da curva de regressão quadrática, comumente utilizada 

para este fim. 

Um sistema de inferência neuro fuzzy adaptativo (ANFIS) foi implementado para 

avaliar diferentes combinações de fluxo (no bico injetor) e altura da barra de lançamento, na 

uniformidade de distribuição de pesticida líquido de um pulverizador de campo. Além disso, o 

ANFIS foi utilizado para determinar a melhor combinação dos dois fatores principais (altura 

de lançamento e taxa de fluxo do bico injetor) que resultariam em melhor uniformidade de 

distribuição. No ANFIS, os dois fatores principais foram selecionados como entradas, no 

entanto, o Coeficiente de Uniformidade de Distribuição (CDU) foi considerado como a saída 

do sistema. Os resultados do estudo mostraram que a técnica ANFIS foi eficaz  em avaliar e 

classificar as diferentes combinações possíveis dos fatores principais envolvidos para melhor 

uniformidade de distribuição. Além disso, os resultados revelaram que a ANFIS utilizado foi 

preciso em prever a CDU (AL-GAADI; ABOUKARIMA; SAYEDAHMED, 2011).  

Segundo estatísticas, há 24,5 milhões de portadores de deficiências no Brasil. Muitos 

têm uma vida ativa e precisam de exercícios de reabilitação visando a reversão do problema 

(DAVIES, 1996).  

Os pacientes acometidos por uma doença vascular cerebral apresentam 

frequentemente deficiência na mobilidade motora, na linguagem, no aprendizado e na 

memória. A deficiência na mobilidade motora determina uma sequela denominada hemiplegia 

que consiste em um estado físico caracterizado por uma paralisia de um hemicorpo (um lado 

do cérebro), levando à incapacidade ou dificuldade em realizar diversas tarefas da vida diária 

que podem interromper atividades de extrema importância na realização pessoal (LESSA, 

1999).  

Os experimentos na área agrícola envolvem custos de mão de obra, sementes, tempo 

de observação e avaliação, local para plantação e outros fatores, que provocam elevado custo 

financeiro, e muitas vezes, inviabilizam a implementação de pesquisas nesta área. 
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As redes neurais são metodologias que possuem a habilidade em reconhecer 

(aprender) de forma  precisa e prever, através de casos reais observados, novos casos. Podem 

ser aplicadas em diversas áreas da medicina. 

O sistema de inferência fuzzy é um sistema híbrido, resultado da combinação da 

metodologia da lógica fuzzy com uma rede neural adaptativa. Usando um conjunto de dados 

de entrada/saída realiza a modelagem fuzzy, mapeando informações sobre este conjunto de 

dados (SILVA; SILVA; TEIXEIRA, 2012). 

Através dos exemplos de aplicação, esta tese propõe o uso das técnicas inteligentes, 

tais como as redes neurais e o sistema de inferência  neuro fuzzy  visando a busca de soluções, 

de baixo custo, na avaliação e identificação de casos em engenharia biomédica e agronomia 

que  promovam avanços nas pesquisas para a  área de engenharia biomédica e na agronomia. 

Neste estudo, avaliou-se o desempenho de vários classificadores neurais e redes 

neuro fuzzy e suas capacidades de previsão. Os objetivos específicos deste trabalho foram:  

1. Realizar um estudo comparativo das redes neurais e rede adaptativa neuro fuzzy 

(ANFIS) para a previsão de casos de hemiplegia baseado em dados obtidos 

através de um baropodômetro (plataforma de força);  

2. Utilizar as redes neurais, através de estudo comparativo, para realizar a 

estimativa da produção de trigo utilizando doses de nitrogênio como entradas do 

sistema. 

O trabalho foi organizado em cinco capítulos como segue: 

Capítulo 1: Introdução do trabalho que mostra os objetivos da tese justifica a 

aplicação de técnicas inteligentes (soft computing) nas áreas de engenharia biomédica e 

agricultura, e finalmente apresenta a organização do trabalho. 

Capítulo 2: Aborda os conceitos e desenvolvimento de redes neurais nebulosas ou 

redes neuro fuzzy e suas aplicações. Descrevem-se os sistemas fuzzy e neuro fuzzy seus 

principais conceitos, destacando os métodos de inferência e classificação. 

Capítulo 3: Aborda conceitos relacionados às redes neurais RBF, GRNN e MLP. 

Capítulo 4: Apresenta o estudo comparativo das redes neurais e redes neuro fuzzy na 

identificação de hemiplegia e um exemplo de aplicação utilizando redes neurais para 

estimativa da produção média de grãos de trigo. 

Capítulo 5: Apresenta as conclusões obtidas através deste trabalho, sugestões de 

trabalhos futuros e publicações em congressos e periódicos. 
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2 SISTEMA DE INFERÊNCIA FUZZY E REDES ADAPTATIVAS NEURO FUZZY 

 

Neste capítulo são apresentados conceitos sobre lógica fuzzy e redes adaptativas 

neuro fuzzy bem como sua aplicação em sistemas do mundo real através dos exemplos 

apresentados nesta tese. 

2.1 Visão Geral sobre Lógica Fuzzy 

 

A teoria dos conjuntos nebulosos ou teoria dos conjuntos fuzzy, foi desenvolvida por 

Zadeh (1965), através de seus trabalhos como professor na Universidade da Califórnia em 

Berkeley. A teoria dos conjuntos fuzzy ou lógica fuzzy, como também é conhecida, aborda 

uma classe de elementos com graus ou níveis contínuos de pertinência que traduzem em 

termos matemáticos a informação imprecisa descrita por um conjunto de regras do mundo 

real. A função que define o grau de pertinência de um determinado elemento em um conjunto 

fuzzy, levando em consideração o seu universo de discurso, é definida como função de 

pertinência. A função de pertinência (x)
A

μ indica o grau de compatibilidade entre x e o 

conceito expresso por A.  

O conceito da lógica fuzzy é amplamente entendido no mundo real, no qual 

expressões imprecisas e ambíguas são comumente utilizadas, tais como “muito”, “pouco”, 

“alto”, “baixo”, jovem”, “adulto”, e assimiladas pelo raciocínio humano (TANSCHEIT; 

GOMIDE; TEIXEIRA, 2007; ZADEH,1968; ZADEH, 1973). 

A modelagem fuzzy é um método que permite descrever as características de um 

sistema usando regras de inferência fuzzy (TAKAGI; SUGENO, 1985).  

 

2.2  Sistema de Inferência Fuzzy 

 

Os sistemas de inferência fuzzy (FIS) são também conhecidos como sistemas 

baseados em regras, modelos fuzzy, memórias associativas fuzzy (FAM), ou controladores 

fuzzy quando usados em controle (JANG, 1995). 
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Um dos maiores problemas dos FIS é a definição dos valores das variáveis 

linguísticas e das regras, uma vez que há necessidade de um especialista representar este 

conhecimento. 

Basicamente o modelo de um sistema de inferência fuzzy é composto por 5 partes 

(JANG, 1993), descritas na Figura 1: 

1. Interface de fuzzificação que transforma as informações de entrada em conjuntos 

fuzzy; 

2. A base de regras que contém as regras do tipo “se ... então” elaboradas pelos 

especialistas; 

3. A base de dados que contém as funções de pertinência dos conjuntos fuzzy 

usados nas regras.  Normalmente a base de dados e a base de regras são 

unificadas formando a base de conhecimento. 

4. O método de inferência para saída fuzzy; 

5. Uma interface de defuzzificação, cuja função é converter os valores fuzzy em 

valores precisos. 

Figura 1 – Estrutura de um sistema de inferência fuzzy. 

 

Fonte: Jang (1993). 

2.3 Redes Neurais Adaptativas e Sistema de Inferência Neuro Fuzzy 

 

Rede adaptativa é uma rede multicamadas, com arquitetura não recorrente 

(feedforward) disposta por nós interligados por conexões unidirecionais e aprendizado 

supervisionado. Cada nó corresponde a uma unidade de processamento, que recebe dados, 

processam esses dados através de uma função particular e emite uma saída (JANG, 1993). 

Através do conjunto de dados, que corresponde ao vetor de entrada, a rede adaptativa 

tem como objetivo ajustar os pesos dos nós de forma a minimizar a diferença entre a saída da 

rede e a saída desejada. 
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O nome dado a este ajuste de pesos, realizado pela rede adaptativa, é treinamento.  

Cada treinamento utiliza um algoritmo de otimização para ajustar os pesos e minimizar o erro 

de saída da rede. O treinamento comum nestas redes é baseado no gradiente descendente 

proposto por Werbos (1974) ou treinamento híbrido proposto por Jang (1993). 

Os sistemas híbridos são compostos por duas ou mais técnicas de modelagem, 

visando a obtenção de um sistema com maior capacidade de interpretação, aprendizado, 

estimativa e generalização (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). 

Babuska e Verbruggen (2003) afirmam que os sistemas híbridos neuro fuzzy 

combinam a semântica transparente dos sistemas fuzzy baseados em regras com a capacidade 

de aprendizado das redes neurais artificiais.  

Um dos primeiros sistemas híbridos neuro fuzzy foi o ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy 

Inference System), que a partir dos vetores de entradas, do tipo e número das funções de 

pertinência das entradas e do vetor de saída, consegue, por intermédio dos algoritmos 

backpropagation e híbrido, ajustar as funções de pertinência das entradas, otimizando a 

fidelidade da inferência sobre a planta representada (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).  

O ANFIS, desenvolvido por Jang (1993), é considerado um sistema de inferência 

fuzzy organizado na forma de uma rede adaptativa, capaz de fazer o mapeamento dos dados de 

entrada e saída com base no conhecimento de um especialista. 

 As principais motivações de Jang (1993) para este desenvolvimento foram: 

1. Inexistência de técnicas para transformar o conhecimento humano em regras ou 

base de dados fuzzy com funções de pertinência apropriadas; 

2. Ausência de métodos que permitissem otimizar funções de pertinência  para 

minimizar o erro ou melhorar a performance. 

No ANFIS o conhecimento do especialista é utilizado para definição das variáveis de 

entrada e saída, na definição do número de termos linguísticos, e nos parâmetros iniciais das 

funções de pertinência.  O número de regras é definido em função do número de funções de 

pertinência de cada variável quando a arquitetura deste sistema é rígida. 

Existem vários tipos de Sistema de Inferência Fuzzy (FIS) na literatura. Dependendo 

do raciocínio e das regras aplicadas, muitos FIS podem ser classificados em três tipos, Jang 

(1993). Exemplo: 

1. Tipo 1- FIS Tsukamoto: O resultado final é a média ponderada de saída crisp 

(real) de cada regra induzida por pesos (o produto ou mínimo dos graus de 

correspondência com a parte antecedente) e funções de pertinência de saída. As 
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funções de pertinência de saída utilizadas neste esquema devem ser funções 

monótonas (monotônica). As regras são do tipo “Se x é A e y é B então z = C”;  

2. Tipo 2 - FIS Mamdani: As regras são do tipo “Se  x é A e y é B então z = C” (A, 

B, C são conjuntos fuzzy). O resultado é obtido pela aplicação da operação 

“max” às saídas fuzzy. Vários esquemas têm sido propostos para escolher a saída 

real (crisp) final com base na saída fuzzy, alguns deles são centróide da área, 

bissetriz de área, com média de máxima, critério máximo, etc; 

3. Tipo 3 - FIS Takagi-Sugeno: As regras são do tipo “Se x é A e y é B então z = 

f(x,y)”.  O consequente da regra é uma combinação linear (função não fuzzy) das 

variáveis de entrada somadas ao termo constante.  A saída final é a média 

ponderada de cada regra de saída. 

Em um conjunto clássico os elementos podem ou não pertencer a ele. Um conjunto 

fuzzy expressa o grau com que um elemento pertence a um conjunto. As funções 

características de um conjunto fuzzy permitem ter valores entre 0 e 1, o qual denota o grau de 

pertinência do elemento no conjunto dado .  Então um conjunto fuzzy A em X é definido 

como um conjunto ordenado de pares: X} / x(x))μ{(x,A A  . (x)μA  é chamada de função 

de pertinência (mf) para o conjunto fuzzy A. A mf mapeia cada elemento x com um grau de 

pertinência ou valor entre 0 e 1 (ZADEH, 1968). 

O modelo de inferência fuzzy Takagi e Sugeno (1985) representa um sistema que 

associa um conjunto de regras linguísticas no antecedente (parte “se”) com proposições fuzzy, 

e no consequente (parte “então”) são apresentadas expressões funcionais, do tipo y=f(x), das 

variáveis linguísticas do antecedente. Cada regra deste modelo representa um sistema linear 

local somando a uma constante, enquanto o modelo por si só descreve um sistema não linear. 

Cada regra do modelo  fuzzy tem a seguinte forma: 

Regra i:      





m

1j

                          , 
j

xi
j

θi
0
θiy 

 então i
m

A é 
m

  x...ei
2

A  é 
2

  xe i
1

A  é 
1

  xSe

 

sendo que: 

 i = 1, 2,..., m (m é o número de regras); 

 
m

 x,...,
2

x,
1

x  são as variáveis de entrada; 
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 i
m

A  ,...,i
2

A,i
1

A  são conjuntos fuzzy no antecedente das regras de um sistema 

com múltiplas entradas e uma única saída, nos universos de discursos 

m
 U, ... ,

2
 U,

1
U ; 

 m  ..., 2, 1,i  (x),
i

fiy  , são funções lineares ou não lineares das variáveis 

numéricas de entrada;  

 i
0
θ .. i

j
θ  são parâmetros consequentes das regras. 

Definindo )
n

 x..., ,
2

x,
1

f(x f(x)
k

y   e   n) ..., 2, 1,(k T]
km

 x,...,
k2

x,
k1

[x
k

x   sendo 

que os n conjuntos fuzzy 
j
n

A  ,..,
j
2

A ,
j
1

A  do antecedente da regra m)  2,..., 1,(i  i  formam 

uma região 
j
n

A...
j
2

A
j
1

A   no espaço de entrada de 
m

 x,  ... ,
2

 x,
1

x , respectivamente 

denominada superfície fuzzy de entrada-saída. 

A saída do modelo Takagi e Sugeno (1985) é definida como a soma ponderada dos 

consequentes  ,
i

y (i = 1, 2,..., m), de cada subsistema afim, dada por: 





m

1i
i

y
i
τy , (1) 





m

1j
j

h

(x)
i

h
(x)

i
τ . (2) 

A Equação (2) representa o grau de ativação (grau de pertinência) normalizado para a 

regra i m), 1,2,...,(i   com grau de ativação 
i

h ,  para a regra i dada por: 

),
n

(x

in,
A

μ...)
2

(x

i2,
A

μ)
1

(x

i1,
A

μ(x)
i

h   (3) 

sendo que, m)  2,..., 1,(i
i

x   é um ponto do universo de discurso n). 2,..., 1,(j  
i

U   

Um dos sistemas neuro fuzzy mais utilizados é o ANFIS, empregado em aplicações 

de previsão e aproximação de funções nas quais, a partir de um conjunto de dados para 

treinamento (pares de entrada e saída), e por intermédio do sistema de inferência Takagi-

Sugeno, geram regras fuzzy (JANG, 1993), conforme ilustrado na  Figura 2. 
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Para fins didáticos imagina-se uma estrutura da rede ANFIS para a situação de duas 

entradas {x,y}, e uma saída f. A arquitetura ANFIS (tipo 3-Takagi-Sugeno) é composta por 

cinco camadas, cada uma com uma finalidade específica (JANG, 1993). 

 

Figura 2 - Arquitetura do ANFIS. 

 

Fonte: Jang (1993). 

Camada 1: Calcula-se o grau de pertinência das entradas x e y, de acordo com o tipo 

de função de pertinência escolhida nestes nós (A1, A2, B1, B2). Normalmente, a função de 

pertinência dos antecedentes é gaussiana: 

2. 1,i   (y),
Bi

μ   , (x)
Ai

μ   (4) 

Camada 2: Nesta camada, os neurônios executam a operação de T-norma (norma 

triangular, representada pelo produtório ou operação mínimo dos conjuntos fuzzy), efetuando 

o produtório (multiplicação) dos sinais de entrada e enviando-os para saída: 

2. 1,i   (y),
Bi

μ(x)
Ai

μ
i

w   (5) 

Camada 3: Esta camada normaliza as funções de pertinência.  As saídas dos nós 

desta camada são dadas por: 

2. 1,i   ,

2w1w

iw

i
w 


  (6) 

Camada 4:  Nesta camada estão os parâmetros consequentes da regra.  Os valores de 

saída de cada nó desta camada são dados por: 

,
1
ry

1
qx

1
p

1
f   (7) 

,
2

ry
2

qx
2

p
2

f   (8) 
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2. 1, i ,ifiw   (9) 

sendo que os valores de f1 e f2 correspondem aos consequentes Takagi-Sugeno de primeira 

ordem (combinações lineares das entradas somadas a constantes).   

Camada 5: O nó desta última camada da arquitetura calcula a saída precisa do 

sistema e, juntamente com os nós das camadas 3 e 4, promovem a defuzzificação ou soma 

total de todos os sinais de entrada.  Sua saída é dada por: 

2. 1,i   ,

i
i

i
w

i
i

.f
i

w

i
f 

i
w 





  
(10) 

sendo que  
i

f é a combinação afim dos parâmetros consequentes ireiq,ip .  

Para representar as diferentes capacidades adaptativas, usa-se tanto círculo e nós 

quadrados em uma rede adaptativa, Figura 3. Um nó adaptativo (com formato quadrado) tem 

parâmetros enquanto um nó adaptativo com formato de círculo (nó fixo) não tem nenhum. O 

conjunto de parâmetros de uma rede adaptativa é a união dos conjuntos de parâmetros de cada 

nó adaptativo. A fim de alcançar um mapeamento de entrada-saída desejado, estes parâmetros 

são atualizados de acordo com dados de treinamento e de um procedimento de aprendizagem. 

Pode-se aplicar o método do gradiente descendente para identificar os parâmetros em uma 

rede adaptativa, porém o método é geralmente lento e propenso a mínimos locais. Assim foi 

proposta uma  regra de aprendizagem híbrida que combina o método de gradiente descendente 

nos parâmetros antecedentes e os mínimos quadrados (LSE) para estimar ou identificar 

parâmetros consequentes, (JANG, 1993). 

O algoritmo do modelo neuro fuzzy é implementado no ANFIS do MATLAB 

(MATHWORKS, 1995) da seguinte forma: 

 Elaboração do arquivo de treinamento; 

 Elaboração do arquivo de validação; 

 Carregamento dos arquivos de treinamento e validação; 

 Determinação do número e dos tipos de funções de pertinências da entrada e 

saída no caso de escolher grid partition (partição do espaço de entradas). Para a 

função subtractive cluster especificar o raio de influência da base da função 

gaussiana, fator multiplicador, raio de aceitação no agrupamento e raio de 

rejeição; 
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 Escolha do treinamento da rede neural (backpropagation ou híbrido). Neste caso 

utilizou-se o híbrido; 

 Escolha do erro (valor zero) e época desejada; 

 Início do treinamento da rede neural; 

 Teste do modelo neuro fuzzy gerado com os dados de treinamento e validação. 

 

O sistema de inferência adaptativo neuro fuzzy pode ser  implementado através da 

função anfisedit da toolbox  fuzzy logic do MATLAB (MATHWORKS, 1995) ou  executado 

através da linha de comando do aplicativo criando-se os arquivos no editor do programa.   

Sistema fuzzy para identificação e modelagem tem sido um assunto de intensa 

pesquisa em várias décadas (TAKAGI; SUGENO, 1985; TEIXEIRA; ASSUNÇÃO; 

AVELLAR, 2003; TEIXEIRA et al., 2006; TEIXEIRA; ZAK, 1999; SUGENO; KANG, 

1988; WANG; LANGARI, 1996; WANG, 1994). 

A modelagem das regras fuzzy  são um  ponto crítico no desenvolvimento de 

sistemas fuzzy porque a aquisição de conhecimento pode ser uma tarefa complexa, quando 

não há especialistas.   

 

 

2.4 Partição do espaço de entrada  

 

Os sistemas neuro fuzzy realizam, internamente, um mapeamento entre regiões do 

espaço de entrada em regiões fuzzy do espaço de saída, através de regras fuzzy do sistema. As 

regiões fuzzy do espaço de entrada são determinadas no processo de identificação da estrutura. 

Nesse processo, os espaços de entrada e/ou saída são divididos segundo um determinado 

método de partição. No sistema neuro fuzzy utilizado neste trabalho, utilizou-se somente a 

partição subtractive cluster no exemplo de aplicação. 

 

Partição fuzzy grid 

 

Segundo Yu e Li (2008) muitas estruturas de identificação de sistemas têm sido 

propostas.  Estas incluem fuzzy grid, clustering on-line e off-line (agrupamento), redes 

neurais, algoritmos genéticos e máquina vetor de suporte (SVM). Fuzzy grid é um método 

bem conhecido no qual a entrada e saída são particionadas em malhas (grids).  
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A partição grid mapeia regiões fuzzy de entrada em regiões fuzzy de saída através das 

regras.  Estas regiões são criadas na definição das funções de pertinência de entrada.   

O antecedente de uma regra fuzzy define uma região fuzzy no espaço das variáveis de 

entrada. O consequente descreve o comportamento da variável de saída dentro da região fuzzy 

definida no antecedente. 

O uso da partição grid limita-se ao número de entradas do sistema, uma vez que o 

número de regras geradas aumenta exponencialmente com o aumento do número de entradas. 

Por exemplo, se um sistema possui m entradas e n funções de pertinência para cada entrada, 

tem-se  que o número de regras fuzzy total é calculada como n
m

 regras. 

 

Partição agrupamento subtrativo (subtractive cluster) 

 

Agrupamento é uma classificação não supervisionada de padrões (observações, 

dados, objetos, exemplos) em grupos (clusters).   Intuitivamente, padrões semelhantes devem 

estar no mesmo grupo e padrões distintos devem estar em grupos distintos.  Agrupamento é 

uma técnica dirigida por dados, isto é, não se conhece previamente a que grupo os dados 

pertencem.  

Devido a problemas práticos no mundo real, a geração automática de modelos fuzzy a 

partir de conjuntos de dados, surgiu na literatura envolvendo técnicas baseadas em 

agrupamento (CHEN; XI; ZHANG, 1998), redes neurais (YU; LI, 2008) e algoritmos 

genéticos (CHOI; PEDRYCZ, 2008; GOMEZ-SKARMETA; DELGADO; VILA, 1999; 

PAPADAKIS; THEOCHARIS, 2002).  

Em algumas situações a identificação de sistemas pode ser feita pela técnica de 

agrupamento fuzzy, o qual agrupa os dados similares e depois traduz estes agrupamentos para 

regras fuzzy. 

As técnicas de modelagem baseadas em agrupamento fuzzy são utilizadas quando as 

técnicas tradicionais falham ou não conseguem  uma resposta satisfatória para determinados 

dados de processos não lineares. 

A ideia é dividir os dados em agrupamentos fuzzy, cada um representando parte do 

comportamento do sistema. 

A identificação de sistemas usando agrupamento fuzzy envolve formação de 

agrupamentos no espaço de estados e tradução destes agrupamentos em regras Takagi Sugeno 

tal que o modelo obtido seja identificado. 
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Os métodos de agrupamento fuzzy têm sido amplamente aplicados em várias áreas, 

como processamento de imagem, a recuperação da informação, mineração de dados e outras 

(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). 

Segundo Sivaraman e Arulselvi (2011), a representação dos conjuntos, na forma de 

vetores de entrada e saída, é utilizada quando não se conhece previamente a dinâmica de um 

sistema. O agrupamento fuzzy é uma técnica que pode ser usada para identificação das 

partições. Assim cada cluster pode ser interpretado como um modelo local linear do sistema. 

A técnica de busca com capacidade de gerar automaticamente o número de cluster e 

os seus centros e foi introduzido pelo método da montanha (YAGER; FILEV, 1994).  Este 

método considera cada ponto dos dados como um centro do agrupamento em potencial.  

O algoritmo subtractive cluster é um melhoramento do método da montanha, um 

algoritmo não supervisionado, ou seja, não é necessário dizer quais são os centros. Este 

algoritmo procura os centros baseados na densidade dos pontos da amostra.  O ponto com 

mais alto número de vizinhos é selecionado como o centro do agrupamento. Em seguida este 

é removido e o algoritmo procura por novos pontos com alto número de vizinhos.  Somente os 

pontos com maior número de vizinhos são candidatos a centro.  Com o cálculo da densidade 

em cada ponto, aquele com densidade mais alta será o centro deste agrupamento (CHIU, 

1994). 

O algoritmo descrito por Chiu (1994) é utilizado na estimação do número de regras 

necessárias à definição de um modelo fuzzy baseado em um conjunto de dados, e não 

necessita ser especificado previamente o número de agrupamentos no modelo. Utilizado 

quando não se conhece o número de agrupamentos de um conjunto de dados, o agrupamento 

subtrativo é um algoritmo para definir este número.  

 

2.5  Conclusões Parciais 

 

Este capítulo introduz conceitos da lógica fuzzy, redes adaptativas e sistemas de 

inferência fuzzy. 

A teoria dos conjuntos  fuzzy  é uma metodologia muito importante para lidar com a 

incerteza. Tem sido utilizada com êxito em diversas aplicações médicas, na indústria, em 

controle, agronomia e outras. 

O ANFIS é um sistema híbrido, pois utiliza a lógica fuzzy para a concepção das 

entradas do sistema, e a capacidade de aprendizagem das redes neurais adaptativas para fazer 
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a aproximação de funções ou predição de novos dados ou modelagem de um sistema 

desconhecido.   

A lógica fuzzy é usada quando se tem um especialista para descrever a base de 

conhecimento, ou seja, as regras que representam o modelo do sistema.  Quando não se 

conhece o modelo do sistema e não se tem a presença do especialista, através dos dados de 

entrada e saída do sistema, é possível utilizar o sistema ANFIS para identificar o modelo. 

As regras obtidas através do ANFIS são facilmente entendidas e interpretadas. 

O ANFIS possui duas alternativas de partição dos espaços de entrada para 

desenvolvimento do modelo.  São elas: a partição grid e o agrupamento subtrativo (subtracive 

cluster).   
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3  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS  

 

Redes neurais são metodologias baseadas no funcionamento do cérebro e sistema 

nervoso. Tradicionalmente têm sido utilizadas para imitar tarefas cognitivas realizadas pelo 

cérebro humano. 

As redes neurais artificiais são modelos computacionais inspirados no sistema 

nervoso de seres vivos.  Possuem capacidade de aquisição do conhecimento (baseado em 

informações fornecidas pelo ser humano) e podem ser definidas como um conjunto de 

unidades de processamento, caracterizadas por neurônios artificiais interligados por um 

grande número de interconexões (sinapses artificiais), sendo representadas por 

vetores/matrizes de pesos sinápticos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). 

Conforme Silva, Spatti e Flauzino (2010) as redes neurais artificiais podem ser 

empregadas em diversos problemas relacionados às engenharias e ciências.  As áreas de 

aplicabilidade podem ser enquadradas conforme a seguir: 

1. Aproximador universal de funções: o objetivo consiste em mapear o 

relacionamento funcional entre as variáveis (tipicamente reais) de um sistema a 

partir de um conjunto conhecido de seus valores representativos.  

Normalmente envolvem aplicações cujo mapeamento por técnicas 

convencionais são de difícil obtenção; 

2. Controle de processos: consiste em identificar ações de controle que permitam 

o alcance dos requisitos de qualidade, eficiência e segurança do processo; 

3. Reconhecimento/classificação de padrões: associa padrões de entrada 

(amostra) para uma das classes previamente definidas, como acontece em 

reconhecimento de imagem, som, voz, escrita; 

4. Agrupamento de dados: identificação de similaridades e particularidades entre 

os diversos padrões de entrada a fim de realizar o agrupamento; 

5. Sistema de previsão: estimação de valores futuros baseando-se nas medidas 

previamente observadas da amostra; 

6. Otimização de sistemas: minimização ou maximização de uma função objetivo 

obedecendo a restrições impostas ao problema; 

7. Memórias associativas: recuperação de padrões corretos mesmo se os seus 

elementos constituintes forem apresentados de forma incerta ou imprecisa. 
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3.1. Rede Neural Perceptron Multicamadas (MLP) 

 

Neste estudo, utilizou-se a rede perceptron multicamadas (MLP), que contém uma 

camada de entrada, uma oculta e uma camada de saída. Há apenas um neurônio na camada de 

saída, conforme mostrado na Figura 3. 

 

Figura 3 - Configuração de neurônio utilizado na derivação do algoritmo backpropagation. 

 

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010). 

  

Após a entrada dos dados Xi tem-se o cálculo das ativações dos neurônios da camada 

escondida: 

Sendo os 
(L)
ji

W  as matrizes de pesos cujos elementos denotam o valor do peso 

sináptico conectando o j-ésimo neurônio da camada (L) ao i-ésimo neurônio da camada (L-1),  

sendo n igual ao número de entradas e X0 uma constante (bias). 

Os 
(L)
j

I  são vetores cujos elementos denotam a entrada ponderada (combinação 

linear dos pesos e das entradas) em  relação  ao j-ésimo neurônio da camada L. 





n

0i

,
i

X
(L)
ji

W
(L)
j

I   j = 1, ... , n. (11) 
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Os 
(L)
j

Y  são vetores cujos elementos representam a camada de saída do j-ésimo 

neurônio em relação à camada L, com o cálculo da função de ativação, tal que a função de 

ativação pode ser a função logística ou tangente sigmóide. A saída é definida por:  

)
(L)
j

g(I
(L)
j

Y  . (12) 

As camadas da rede MLP, neste trabalho, possuem funções de transferência tangente  

sigmóide na camada oculta e uma função de transferência linear na camada de saída. 

A generalização de uma rede neural é definida como a capacidade de reconhecer 

novos conjuntos de dados. Para melhorar a generalização de uma rede geralmente os dados 

são divididos em treinamento, validação e conjuntos de testes. 

O modelo MLP, implementado neste estudo, utilizou a função newff, do software 

MATLAB (MATHWORKS, 1995). 

 

3.1.1. Rede perceptron multicamadas com o algoritmo de Levenberg-Marquardt 

 

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010) diversas variações do método 

backpropagation têm sido propostas com o objetivo de tornar o processo de convergência 

mais eficiente.  Entre tais aperfeiçoamentos, tem-se o método de inserção do termo de 

momentum, o resilient-propagation e o Levenberg-Marquardt. 

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é um método gradiente de segunda ordem, 

baseado no método dos mínimos quadrados para modelos não lineares, que pode ser 

incorporado ao algoritmo backpropagation para potencializar a eficiência do processo de 

treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).  

Enquanto o algoritmo backpropagation é um método de descida no gradiente da 

função erro quadrático a fim de minimizá-la, o algoritmo de Levenberg-Marquardt é uma 

aproximação do método de Newton (DAN FORESEE; HAGAN, 1997). 

 

3.2. Rede Neural Função de Base Radial (RBF) 

 

Rede neural de base radial (RBF) (RUSSEL; NORVIG, 2014) é uma rede 

feedforward multicamadas cujos neurônios possuem como função de ativação uma função de 

base radial. Geralmente utiliza uma função gaussiana (HAYKIN, 1999). É utilizada em 

aproximação de funções, predição de séries temporais e controle. 
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Duas das principais diferenças  entre a RBF e a MLP é a função de transferência no 

interior da camada oculta (tangente sigmóide na MLP, gaussiana na RBF), e a camada de 

saída, Equação (18). 

A arquitetura da rede RBF, conforme mostrado na Figura 4, tem como primeira 

camada vetores de entrada com dimensão m. A segunda camada é 

chamada de camada oculta (escondida), que é composta de uma função de base radial.  

Neste trabalho utilizou-se a gaussiana, na qual os neurônios realizam um mapeamento não 

linear.  

Figura 4 - Arquitetura da RBF. 

 

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010). 

 

A camada de saída  é meramente uma combinação linear das funções radiais 

de saída dos neurônios da camada escondida. Um único neurônio é utilizado, em seguida, para 

formar a camada de saída (combinação linear).  

A rede neural RBF apresenta, principalmente, dois estágios. No primeiro, efetua-se 

a determinação dos parâmetros dos neurônios RBF, ou seja, os centros dos neurônios e a 

largura da função gaussiana, conforme mostrado na Equação (17). No segundo e último 

estágio, realiza-se o cálculo dos pesos entre a camada escondida e a camada de saída, de 

acordo com a Equação (18). 

)
2
i

2σ

2

i
ux

exp(-(x)
i


 , (17) 





N

1i

(x)iiwy  , (18) 
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sendo que mT]
m

,...x
3

x,
2

x,
1

[xx   corresponde ao vetor de entrada, 

mT]
1m

u,...,
i2

u,
i1

[u
i

u   corresponde ao vetor dos centros e σ  corresponde à largura do 

i-ésimo nó. O número de neurônios da camada escondida é indicado por N. 

O modelo RBF implementado neste estudo utilizou a função newrbe disponível no 

software MATLAB (MATHWORKS, 1995). 

 

3.3  Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) 

 

A GRNN, proposta por Specht (1991), é uma RNA com estrutura do tipo não 

recorrente (feedforward) e requer treinamento supervisionado. Esta rede possui uma estrutura 

fixa, dada por uma camada de entrada, duas intermediárias (denominadas padrão e soma) e 

uma de saída, na qual o número de neurônios de cada camada depende do número de padrões 

de treinamento de entradas e saídas da rede. A função de ativação utilizada é a de base radial 

na camada de entrada padrão, como na rede RBF. 

A principal vantagem da GRNN é a velocidade com que a rede pode ser treinada, e 

os valores obtidos no treinamento tornam-se vetores pesos nas camadas intermediárias. 

Sua arquitetura pode ser vista na Figura 5.  

Figura 5 - Arquitetura da rede neural GRNN. 

 

Fonte: Specht (1991). 
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Na camada de entrada da GRNN tem-se n neurônios. A primeira camada 

intermediária é composta por n neurônios, chamada camada padrão, e a segunda camada 

intermediária, chamada de soma, é composta por s neurônios do tipo numerador e um 

neurônio do tipo denominador.  A camada de saída é composta por s neurônios de saída. 

As unidades de entrada fornecem as variáveis X para todos os neurônios da camada 

intermediária (padrão). A unidade padrão pode ser um exemplar ou um centro do cluster. 

Quando um novo vetor X entra na mesma rede ele é subtraído do vetor armazenado 

representando cada centro do cluster, Equação (19). Tanto o quadrado como os valores 

absolutos dessas diferenças são somados e alimentam uma função ativação não linear, 

normalmente a exponencial, na camada padrão, Equação (20). A saída desta camada é 

enviada para a camada de soma. As unidades de soma realizam o somatório do produto entre 

um vetor peso e um vetor obtido na saída da unidade padrão, Equação (21) e o somatório dos 

pesos Equação (22).  Este número de observações varia de acordo com o número de saídas 

desejadas.  As unidades de saída dividem cada resultado da camada de soma pelo somatório 

total de todas as unidades de soma, Equação (23) (SPECHT, 1991).  

 

n1,...,i,XiXa i  , (19) 
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A estrutura da GRNN empregada neste estudo utilizou a função newgrnn 

implementada no MATLAB (MATHWORKS, 1995).  
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3.4  Conclusões Parciais 

 

Este capítulo apresentou conceitos sobre as redes neurais, suas arquiteturas e 

utilização. 

Os estudos recentes na área da medicina propõem o uso das redes neurais para 

previsão de doenças. 

Neste estudo apresentou-se as redes MLP, RBF e GRNN que podem ser utilizadas 

através de interfaces denominadas toolboxes, ou através da linguagem de script 

(programação) usando o software MATLAB (MATHWORKS, 1995).  Neste trabalho 

utilizou-se a linguagem de script do próprio software, que possui comandos ou funções para 

cada rede neural. A validação das mesmas será realizada através de cálculos do RMSE (Root 

Mean Square Error) e da matriz de confusão utilizada para avaliar o desempenho de um 

classificador ou algoritmo supervisionado no reconhecimento de registros de diferentes 

classes.   
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4  DESENVOLVIMENTO DAS APLICAÇÕES UTILIZANDO ANFIS E REDES 

NEURAIS 

 

Umphred (2004) menciona que a hemiplegia é um sinal clássico de doença 

neurovascular do cérebro, sendo uma paralisia de um lado do corpo.  

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) é o maior causador de lesões no cérebro que 

originam uma hemiplegia. Sua causa é, normalmente, uma ruptura de um vaso (por 

aneurisma, hipertensão, etc.) ou por trombose de uma artéria (DAVIES, 1996). 

No intuito de buscar soluções que melhorem a qualidade de vida de pacientes 

acometidos por algum nível de hemiplegia, esta aplicação pretende realizar uma análise 

comparativa entre várias redes neurais (MLP, GRNN e RBF) e rede ANFIS buscando 

identificar pacientes hemiplégicos ou não hemiplégicos. 

O segundo exemplo de aplicação, na agronomia, proposto com o uso das redes 

neurais, tem a vantagem de prever ou estimar modelos não lineares, através de dados 

observados em cultivos anteriores. Mais especificamente, estimar a produção de trigo para 

diferentes doses de nitrogênio. 

 

4.1 Métodos de Avaliação de Classificação dos Resultados 

 

Han, Kamber e Pei (2006) dizem que a matriz de confusão  analisa o desempenho de 

um classificador ou algoritmo, com aprendizado  supervisionado, para reconhecer registros de 

diferentes classes. Uma matriz de confusão de m classes é uma tabela M, de tamanho m por 

m, na qual uma entrada Mij indica o número de registros da classe i que foi rotulada pelo 

classificador como classe j. Para um classificador ter bom resultado, a maioria dos registros 

deve ser representada ao longo da diagonal principal da matriz de confusão, com o resto das 

entradas sendo igual a zero. A tabela pode ter outras linhas para apresentar o total (Tabela 1). 

 

Tabela 1 - Exemplo de matriz de confusão em hemiplegia (diagnóstico). 

Classificação Não Hemiplegia Hemiplegia 

Não Hemiplegia Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN) 

 

 

 

Hemiplegia Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN) 
Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Nesta tabela: 

 Verdadeiro positivo: refere-se ao registro que foi classificado corretamente pelo 

classificador; 

 Verdadeiro negativo: refere-se ao registro negativo que foi classificado 

corretamente pelo classificador; 

 Falso positivo: refere-se ao registro negativo que foi incorretamente classificado 

como positivo; 

 Falso negativo: refere-se ao registro positivo que foi incorretamente classificado 

como negativo.  

Para garantir que o resultado de um classificador proporcione uma estimativa 

confiável existem algumas técnicas de avaliação, dentre as quais a Holdout é muito utilizada 

(HAN; KAMBER; PEI, 2006). 

No método Holdout, os dados fornecidos para classificação são aleatoriamente 

particionados em dois conjuntos independentes: conjunto de treinamento e conjunto de testes. 

Tipicamente, dois terços dos dados são alocados para o conjunto de treinamento e o restante é 

alocado para o conjunto de testes. O conjunto de treinamento é usado para gerar o modelo. 

O desempenho dos classificadores foi avaliado utilizando-se: matriz de confusão, 

sensitividade, especificidade e acurácia (KOHAVI; PROVOST, 1998).  A raiz quadrada do 

erro médio quadrático (RMSE) também foi utilizada para representar o erro entre o critério 

desejado e a saída encontrada pela rede. 

O desempenho individual de cada classificador, do modelo proposto, foi avaliado 

usando a sensitividade (Sn) que está relacionada aos valores de verdadeiros positivos, a 

especificidade (Sp) que está relacionada aos valores de verdadeiros negativos, e acurácia 

(Acc) que está relacionada ao valor de acerto do classificador, e podem ser representadas  

como  (KOHAVI; PROVOST, 1998): 

,
FNVP

VP
Sn


  (25) 

FPVN

VN
Sp


 , (26) 

FPFNVNVP

VNVP
Acc




 , (27) 

sendo que VP, FP, VN e FN representam o número de hígidos reconhecidos (não 

hemiplégicos), o número de hemiplégicos reconhecidos como hígidos, o número de 
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hemiplégicos reconhecidos corretamente, e FN representa o número de hígidos reconhecidos 

como hemiplégicos, respectivamente. 

Neste estudo, a raiz quadrada do erro médio quadrático (RMSE) foi usada para 

calcular o erro das redes MLP, RBF, GRNN e ANFIS, de acordo com a Equação (28) 

(HAYKIN, 1998): 





n

1i

2)
i

d'
i

(d
n

1
RMSE  (28) 

na qual 
i

d  é o vetor desejado, 
i

d' é o vetor previsto e n corresponde ao número de pares de 

entrada-saída do vetor usado no treinamento. 

 

4.2 Desenvolvimento das Aplicações em Hemiplegia 

 

O desenvolvimento das redes, nos estudos referentes à hemiplegia, foi dividido em 

duas fases: a fase de aprendizagem, em que o treinamento de rede adquiriu conhecimento 

sobre os dados vinculados a hemiplégicos ou não hemiplégicos, e a fase de classificação, na 

qual se identificou os pacientes como hemiplégicos ou não. 

Para executar as etapas mencionadas, foram obtidas informações a partir de 

voluntários através de medições realizadas com 81 indivíduos normais e 10 hemiplégicos, 

sendo todos voluntários e acompanhados por profissionais de saúde, com a autorização do 

Comitê de Ética em Pesquisa da UNESP-Universidade Estadual Paulista, Presidente Prudente, 

São Paulo, Brasil, Processo n° 160/2007. O documento T.C.L.E. (Termo de Consentimento 

Livre e Esclarecido) foi informado a todos os voluntários. 

Para a obtenção dos dados dos voluntários utilizou-se um baropodômetro, com um 

programa desenvolvido em  LabVIEW e que continha 24 sensores para cada pé de paciente, 

implementado por Freitas (2008), que mediu a distribuição dos pesos na região plantar, com 

81 pacientes hígidos (com nenhum histórico de dor ou problemas no sistema neuromuscular) 

e 10 hemiplégicos, com mais de um ano de hemiplegia, Figuras 18 e 19 (Apêndice A).  Estes 

dados geraram um arquivo que contém 48 linhas diferentes para representar cada indivíduo 

(FREITAS, 2008). 

Estes indivíduos foram separados em dois grupos. O grupo 1, utilizado na fase de 

treinamento, foi composto por 50 pessoas normais e 7 hemiplégicas. O grupo 2, utilizado na 

fase de validação, foi composto por 34 indivíduos, sendo 31 normais e 3 hemiplégicos. A 

classificação dos voluntários foi realizada por três profissionais da área de saúde. 
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Para efeito deste estudo comparativo apresentou-se neste trabalho uma metodologia 

para classificar pacientes em hígidos ou hemiplégicos, utilizando o sistema ANFIS (Adaptive 

Neuro Fuzzy Inference System), rede MLP com Levenberg-Marquardt, RBF e GRNN, sendo 

todos implementados no software  MATLAB. 

Para a estrutura das redes neurais utilizou-se: 

1. Vetor de entrada: 48 variáveis de entrada correspondentes aos sensores do 

baropodômetro, havendo 91 registros subdivididos em conjunto de treinamento 

(57 registros) e validação (34 registros); 

2. Vetor de saída: 1 variável correspondente ao valor que indica a classificação do 

voluntário. Os valores de saída são 0 e 1. Quando o valor estiver mais próximo de 

0 indica indivíduo acometido com  hemiplegia e  quanto mais próximo de 1 

indica indivíduo hígido;  

3. 100 iterações para treinamento. 

Do conjunto total de dados, 57 instâncias de dados que foram utilizados 

exclusivamente para treinamento e 34 instâncias de dados que foram usados exclusivamente 

para testes. Para evitar resultados de desempenho não confiáveis, em nenhum momento 

utilizou-se instâncias dos dados do conjunto de validação no procedimento de treinamento. 

 

4.2.1  Estudo da hemiplegia com o ANFIS 

 

O ANFIS (Adaptative Neuro Fuzzy Inference System) é um dos sistemas neuro fuzzy 

mais conhecidos e utilizados. A partir dos vetores de entradas e saída conhecidos, a 

ferramenta busca a elaboração de um modelo.  Após a escolha do treinamento a ser utilizado 

pela rede, backpropagation ou híbrido, deve-se inserir o erro desejado e o número de épocas 

(iterações) realizadas para o treinamento. Outro item importante é determinar adequadamente 

o número de entradas e o número de funções de pertinência relacionadas com as mesmas. 

A limitação desta técnica híbrida é a mesma para os sistemas nebulosos e não deve 

ser utilizada em sistemas com muitas entradas, em função do problema da explosão 

combinatória de regras.  Supondo-se, por exemplo, uma rede neuro fuzzy com quatro 

variáveis de entrada, na qual cada uma delas tenha seu universo dividido em três conjuntos 

nebulosos ou funções de pertinência (mf), pode-se chegar a um total de 81 (3
4
) regras. 

Para utilizar o ANFIS nos dados de hemiplegia, utilizou-se nos dados de entrada a 

função subtractive cluster, presente no programa, que reduz o espaço de entradas em 
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agrupamentos, permitindo a implementação do sistema neuro fuzzy com um número elevado 

de entradas.  Isto porque as variáveis de entrada, neste estudo, são 48, correspondentes aos 24 

sensores que monitoram a descarga de peso em cada pé do paciente (direito e esquerdo). 

A função de pertinência escolhida foi automaticamente a gaussiana após a seleção do 

tipo de partição do espaço de entrada via agrupamento (subtractive cluster). Para a função 

subtractive cluster especificou-se o raio de influência da função gaussiana (valor = 1,0), fator 

multiplicador (1,5), raio de aceitação no agrupamento (valor = 0,75) e raio de rejeição no 

agrupamento (0,25). 

Os dados foram treinados com o algoritmo híbrido.  

Vale ressaltar que no ANFIS, existem dois parâmetros para o critério de parada para 

o treinamento dos dados; o erro de tolerância (que deve ser um valor muito pequeno caso não 

se conheça o comportamento do erro de treinamento), e o número de iterações (que define o 

número de iteração máximo para o ANFIS convergir). 

O erro de tolerância escolhido foi zero e o número de épocas desejadas para o 

treinamento foi 100, sendo este o valor utilizado como critério de parada para o modelo. 

 O Quadro 1 ilustra a especificação do sistema de inferência fuzzy no estudo sobre 

hemiplegia. 

 

Quadro 1 - Especificação do sistema de inferência fuzzy no estudo sobre hemiplegia. 

Rede  

Adaptativa 
Topologia 

Técnica de 

aprendizagem 

Função 

MATLAB 
Outras informações 

ANFIS 

Feedforward 

(Não 

recorrente ) 

Híbrido Anfisedit 

 34 regras  fuzzys; 

 Partição de entrada: 

função Subtractive 

cluster; 

 Parâmetros da função 

gaussiana: 

Raio de influência : 1,0; 

Fator multiplicador:1,5; 

Raio de aceitação: 0,75; 

Raio de rejeição: 0,25. 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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O sistema de inferência neuro fuzzy adaptativo foi implementado através da função 

anfisedit da toolbox fuzzy logic do MATLAB (MATHWORKS, 1995) e também pode ser 

utilizado através da linguagem de script do mesmo software. A Tabela 2 mostra os parâmetros 

do ANFIS utilizados no estudo da hemiplegia. 

 

Tabela 2 - Parâmetro ANFIS para o estudo da hemiplegia. 

Parâmetros ANFIS: 

Função de pertinência: 

Função de pertinência: 

 

Gaussiana 

Número de nós: 3383 

Número de parâmetros lineares: 1666 

Número de parâmetros não lineares: 3264 

Iterações: 100 épocas 

Número de pares de treinamento: 57 registros 

Número de pares de validação: 34 registros 

Saída na defuzificação: Afim  (Z=Ax+By+C) 

Critério de Parada: Erro=0 

Total de regras fuzzy: 34 

Algoritmo de Treinamento: híbrido 
Fonte: Elaboração do próprio autor. 

 

 

4.2.2 Hemiplegia com redes neurais MLP, RBF e GRNN 

 

Os estudos sobre a identificação de casos em hemiplegia também foram realizados 

com as redes neurais MLP, RBF e GRNN.   

 

Hemiplegia e MLP 

 

A topologia perceptron multicamadas feedforward foi adotada na construção da 

RNA devido à sua capacidade de representação de mapas funcionais não lineares entre as 

entradas e saídas. As redes neurais foram treinadas utilizando o treinamento Levenberg-

Marquardt. A função tangente sigmóide foi utilizada para ativação dos neurônios na camada 

intermediária e função de ativação linear na camada de saída, Figura 19 (Apêndice A). 

Utilizou-se 10 neurônios na camada intermediária (oculta). 
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Neste estudo, o modelo MLP foi implementado usando a função newff do software  

MATLAB (MATHWORKS, 1995). 

 

Rede neural de base radial (RBF) 

 

A topologia da rede neural RBF foi adotada na construção deste estudo comparativo 

para classificação de hemiplegia.  

A função gaussiana foi utilizada para ativação dos neurônios na camada 

intermediária e função de ativação linear na camada de saída. 

Utilizou-se 10 neurônios na camada intermediária (escondida), Figura 21 (Apêndice 

A). 

Neste estudo, o modelo RBF foi implementado usando a função newrbe do software  

MATLAB (MATHWORKS, 1995). 

 

Rede de regressão generalizada (GRNN) 

 

A rede GRNN utiliza a função densidade probabilística, ou seja, usando a curva 

gaussiana, não necessita do gradiente descendente. Esse método é conhecido como 

aproximador universal de funções suaves, por isso é capaz de resolver qualquer problema de 

aproximação de função, uma vez que tenha dados suficientes (SPECHT, 1991).  

A vantagem de se usar uma rede GRNN é sua velocidade de resposta, uma vez que 

outros métodos geralmente necessitam do gradiente descendente, o qual executa até a segunda 

derivada para achar os pontos de mínimos e máximos da função, gastando-se muito tempo 

para tal tarefa (HAYKIN, 1999).  

Utilizou-se 10 neurônios na camada intermediária (escondida), Figura 20 (Apêndice 

A). 

Neste estudo, o modelo GRNN foi implementado usando a função newgrnn do 

software MATLAB.  O Quadro 2 mostra o resumo das estruturas das redes neurais utilizadas 

no estudo sobre hemiplegia. 
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Quadro 2 - Resumo das estruturas das redes neurais utilizadas no estudo sobre hemiplegia. 

Rede 

Neural 

Topologia da 

rede 

Técnica de 

Aprendizagem 

Número de 

neurônios 

camada 

escondida 

Função 

MATLAB 
Outras Informações 

MLP 
Multi camadas 

feedforward 

Levenberg-

Marquardt 
10 Newff 

Função de Ativação: 

 Tangente sigmóide (na 

camada oculta); 

 Função de Ativação: 

Linear (na camada de 

saída). 

 

RBF 

Feedforward 

(Não 

recorrente )  

Gradiente 

descendente 
10 newrbe 

Função de Ativação: 

Função Gaussiana (na 

camada oculta); 

A saída é calculada com a 

combinação linear (na 

camada de saída). 

GRNN 

Feedforward 

(Não 

recorrente ) 

Gradiente 

descendente 
10 newgrnn 

Função de Ativação: 

Função Gaussiana (na 

camada oculta); 

A saída é calculada nas 

equações (22) e (23). 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

Foram realizados estudos das redes neurais com 20 neurônios na camada oculta e 

posteriormente com 10 neurônios na camada oculta. Observou-se que o desempenho das redes 

neurais com 10 neurônios na camada oculta foi superior e com erro RMSE menor. 

 

4.2.3 Resultados sobre a classificação de hemiplegia 

 

Nesta seção são apresentados os resultados da avaliação dos casos de pacientes 

hígidos e hemiplégicos nas redes neuro fuzzy, GRNN, RBF e MLP.  

A Tabela 3 mostra o conjunto de dados de treinamento e validação. 

 

Tabela 3 - Conjunto de dados de treinamento e validação. 

Conjunto de Dados 
Não 

Hemiplégicos 
Hemiplégicos Total de indivíduos 

Treinamento 50 7 57 

Validação 31 3 34 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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A Figura 6 mostra o treinamento realizado no ANFIS.  Este treinamento dos dados 

da hemiplegia foi realizado com êxito, pois o erro de treinamento com valor de 

RMSE=0,00154 evidencia que o sistema neuro fuzzy conseguiu aprender ou reconhecer com 

eficiência as amostras do treinamento.   

Figura 6 - Treinamento no ANFIS na classificação de hemiplegia. 

 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

A Figura 7 mostra o conjunto de validação, com 34 instâncias a serem validadas e a 

respectiva saída do ANFIS.  A saída desejada era: (1) para hígidos e (0) para hemiplégicos. 

Observou-se que o SNF conseguiu identificar com eficiência os casos de hígidos, nas 

amostras de 1 a 31. Os casos de hemiplegia não foram identificados nas amostras de 32 a 34.  

Figura 7 - Validação no ANFIS na classificação de hemiplegia. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Uma causa provável para este resultado  é que o número de dados do aquivo de 

treinamento, usado para reconhecimento da rede, não tem número de classes balanceadas, ou 

seja, o mesmo número de parâmetros entre hígidos e hemiplégicos. Outra causa  relevante 

para este fato é o número reduzido de pacientes hemiplégicos, no arquivo de treinamento. As 

classes desbalanceadas do arquivo de treinamento, com poucos dados de hemiplegia podem 

ter sido a causa desta situação.  É importante notar que as amostras classificadas com valores 

de 0,5 para cima são considerados pacientes hígidos por esta rede. A Figura 8 apresenta a 

validação do conjunto de hemiplegia, com 34 instâncias pela rede neural GRNN.  Observou-

se que os casos de pacientes hígidos são identificados com eficiência porém os casos de 

hemiplegia não tiveram êxito.  

Figura 8 - Validação da rede neural GRNN na classificação de hemiplegia. 
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Fonte: Elaboração do próprio autor. 

Esta  metodologia aprende com base nos exemplos que lhe são oferecidos no 

treinamento. Se a rede possui número reduzido de exemplos para reconhecimento,  

consequentemente não aprende e aumenta a probabilidade de erro. O que se pode verificar 

também é que os pacientes hígidos foram reconhecidos pela rede, fato este que favorece a 

afirmação anterior. 
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  É importante salientar que a rede neuro fuzzy considerou como hígidos os pacientes 

com valores iguais ou  acima de 0,5. Os pacientes considerados hemiplégicos ficaram com  

valores abaixo de 0,5. 

A Figura 8  apresenta a validação dos dados de classificação de hemiplegia com a 

rede neural GRNN, evidenciando a mesma situação da rede anterior.  Os pacientes hígidos 

foram  identificados e os hemiplégicos não obtiveram êxito.  Os prováveis motivos para esta 

situação são os mesmos descritos anteriormente para a rede neuro fuzzy.  

O desempenho do ANFIS, avaliado através da matriz de confusão é mostrado nas 

Tabelas 4, 5, 6 e 7 (KOHAVI; PROVOST, 1998; HAN; KAMBER; PEI, 2006). 

Tabela 4 - Matriz de Confusão do ANFIS na classificação de hemiplegia. 

Classificação Não Hemiplegia Hemiplegia 

Não Hemiplegia (VP) 31 (FN) 0 

Hemiplegia (FP) 3 (VN) 0 
Fonte: Elaboração do próprio autor. 

Tabela 5 - Matriz de Confusão da rede MLP com treinamento Levenberg-Marquardt. 

 Não Hemiplegia Hemiplegia 

Não Hemiplegia 

Não Hemiplégico 

(VP) 29 (FN) 2 

 

 

Hemiplegia (FP) 2 (VN) 1 
Fonte: Elaboração do próprio autor. 

Tabela 6 - Matriz  de Confusão da rede RBF. 

 Não Hemiplegia Hemiplegia 

Não Hemiplegia  (VP) 30 (FN) 1 

Hemiplegia  (FP) 3 (VN) 0 
Fonte: Elaboração do próprio autor. 

Tabela 7 - Matriz de Confusão da  rede GRNN. 

 Não Hemiplegia  Hemiplegia 

Não Hemiplegia (VP) 31 (FN) 0 

Hemiplegia  (FP) 3 (VN) 0 
Fonte: Elaboração do próprio autor. 

A Figura 9 apresenta a validação do conjunto de classificação de hemiplegia, com 34 

instâncias pela rede neural MLP.  Observou-se que os casos de hígidos são identificados. A 

rede não reconheceu todos os casos de hemiplegia, mas acertou um indivíduo hemiplégico. 

Também errou caracterizando outros dois indivíduos hígidos como hemiplégicos, os falsos 

negativos (FN), nas amostras 24 e 30. Um ponto positivo neste erro foi  a observação dos 

intervalos que a rede neural identifica como hemiplegia, os valores baixo de 0,5.  Os valores 

iguais ou maiores que 0,5 são considerados indivíduos hígidos. 
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Figura 9 - Validação da rede neural MLP na classificação de hemiplegia. 
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Fonte: Elaboração do próprio autor. 

A Figura 10 apresenta a validação do conjunto de hemiplegia, com 34 instâncias pela 

rede neural RBF.  Observou-se que os casos de hígidos são identificados. A rede não 

reconheceu os casos de hemiplegia corretamente nos indivíduos que apresentavam o 

problema, porém revelou que o intervalo abaixo de 0,5  considera como hemiplegia  ao 

identificar um falso negativo na amostra 24 (individuo hígido caracterizado como 

hemiplégico). 

Figura 10 - Validação da rede neural RBF na classificação de hemiplegia. 
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Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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A Tabela 8 mostra os cálculos de sensitividade e especificidade das amostras de 

hemiplegia.  O desempenho otimista observado na acurácia foi provocado pelas classes 

desbalanceadas.  Sendo assim o classificador acertou quase o total da amostra de indivíduos 

hígidos e não acertou os casos de hemiplegia.  

 

Tabela 8 - Performance de predição das redes neurais. 

Redes Neurais Sensitividade (Sn%) Especificidade (Sp%) Acurácia (Acc%) 

MLP 93,5 33,3 88,2 

RBF 96,8 0 88,2 

GRNN 100 0 91,2 

ANFIS 100 0 91,2 
Fonte: Elaboração do próprio autor. 

A Tabela 9  mostra a estrutura da rede neural e o resultado do erro RMSE. 

Tabela 9 - Comparação do erro RMSE das redes neurais. 

Redes Neurais Número de 

entradas 

Número de 

saídas 

Número de 

épocas 
RMSE 

MLP 48 1 100 0,31 

RBF 48 1 100 0,38 

GRNN 48 1 100 0,28 

ANFIS 48 1 100 0,43 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

Analisando os resultados obtidos, é possível constatar que as redes não classificaram 

corretamente os casos de hemiplegia. Conforme ampla discussão na literatura as redes neurais 

são metodologias que aprendem baseadas em experiências anteriores.  Sendo assim, este fato 

provavelmente ocorreu devido ao reduzido número de amostras sobre os pacientes 

hemiplégicos. O número de amostras utilizadas para treinamento da rede neural foi 50 

registros de pacientes hígidos e apenas 7 registros de pacientes hemiplégicos para treinamento 

das redes impossibilitando um aprendizado relevante para os indivíduos hemiplégicos. 

Mesmo assim a rede MLP conseguiu identificar um dos casos de hemiplegia corretamente. 

Um fato importante foi visualizar o intervalo em que rede neural considerou os pacientes 

como hígidos e como hemiplégicos. 

Para validação do resultado e verificação da generalização da rede utilizou-se 34 

registros, dos quais 31 eram pacientes hígidos e 3 hemiplégicos. 
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Freitas (2011) realizou um estudo com redes neurais MLP (com o treinamento 

backpropagation) e ARTMAP nebulosa na identificação de pacientes hemiplégicos e hígidos. 

Observou-se que a rede ARTMAP nebulosa, na fase de classificação, apresentou como 

normais todos os indivíduos hígidos (31) e dos três (3) hemiplégicos classificou corretamente 

2 indivíduos. As duas redes neurais utilizadas apresentaram resultados satisfatórios. A rede 

neural ARTMAP nebulosa obteve as respostas com maior precisão do que a rede MLP, sendo 

que a primeira cometeu uma falha (reconheceu dois hemiplégicos) e a segunda MLP duas 

(reconheceu 1 hemiplégico) em 34 amostras.  

A rede MLP com Levenberg-Marquardt proposta neste estudo obteve um 

desempenho equivalente à rede MLP com backpropagation de Freitas (2011). 

O estudo indica que o uso das redes neurais para este tipo de aplicação é viável, 

desde que as classes de dados do arquivo de treinamento sejam balanceadas, ou seja, o mesmo 

número de indivíduos hígidos e hemiplégicos para que o classificador consiga aprender 

adequadamente. Um número expressivo de amostras também pode contribuir para um bom 

resultado. 

4.3  Estudo comparativo de redes neurais  para estimar a produção de trigo em função 

adubação nitrogenada 

 

O trigo (Triticum aestivum) é uma planta cultivada durante o inverno e a primavera, 

nas regiões Sul (RS, SC e PR), Sudeste (MG e SP) e Centro-oeste (MS, GO e DF). Foi 

introduzido no Brasil pelos portugueses que costumam utilizar estes grãos na produção de 

pães, massas, bolos, biscoitos e ração para animais.   

Este trabalho propõe uma nova metodologia, utilizando redes neurais artificias, para 

estimar a produção média de grãos de trigo, utilizando experiências adquiridas anteriormente. 

O desenvolvimento da aplicação abordará a implementação das redes neurais 

Perceptron Multicamadas (MLP), Rede de regressão generalizada (GRNN) e rede de base 

radial (RBF) na estimação da produção de trigo em função da adubação nitrogenada.  

Para a implementação do treinamento das redes neurais utilizou-se dados 

experimentais do trabalho de Teixeira Filho et al. (2010), sobre uma  cultura de trigo 

(Triticum Aestivum) registrada  no período de dois anos na Fazenda Experimental da UNESP, 

em Selvíria-MS.  
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A validação desta metodologia foi realizada comparando-se os resultados das redes 

neurais propostas neste estudo com a rede neuro fuzzy apresentada no artigo de (SILVA et al., 

2014) e curva de regressão quadrática proposta em  (TEIXEIRA FILHO et al., 2010).  

Em seus estudos sobre a cultura do trigo (TEIXEIRA FILHO et al., 2010) dizem que 

pequenas doses de nitrogênio limitam a produtividade e altas doses podem levar ao 

acamamento, dificultando assim a colheita, e provocando a  queda de produtividade. Outro 

fator a considerar são que as altas doses do adubo podem causar prejuízos ao meio ambiente 

com a contaminação dos lençóis freáticos e os custos financeiros elevados para o produtor.  

Para efeito de comparação das metodologias, os arquivos de treinamento das redes 

neurais foram elaborados com a mesma estrutura do trabalho de Silva et al. (2014), ou seja, 

com  as doses de nitrogênio (0, 50, 100, 150 e 200 kg ha
-1

) como  variável de entrada e  os 

valores médios de produção de trigo, referentes ao ano de 2006  e  ano de 2007, como saída  

da rede neural, conforme a Tabela 10 e Tabela 11. 

 

Tabela 10 - Dados de treinamento do ano de 2006, valores médios de produção de trigo por dose. 

Doses de N (kg ha
-1

) Produtividade de grãos (kg ha
-1

) 

0 3029 
50 3755 

100 3791 

150 3690 

200 3543 
Fonte: Silva et al. (2014). 

 

Tabela 11 - Dados de treinamento do ano de 2007, valores médios de produção de trigo por dose. 

Doses de N (kg ha
-1

) Produtividade de grãos (kg ha
-1

) 

0 2537 
50 4164 

100 4021 

150 3858 

200 3680 
Fonte: Silva et al. (2014). 

O arquivo de entrada das redes neurais utilizadas neste estudo com a linguagem de 

script do MATLAB, pode ser visto nas Figuras 22 a 27 no Apêndice A.  Para cada rede neural 

foram realizados treinamentos dos anos de 2006 e 2007, contendo o vetor de entrada, no caso 

representado pela dose de nitrogênio, que corresponde a única variável de entrada e o vetor de 

saída desejado, referente à produção média de grãos de trigo. 
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A seguir, a Tabela 12 ilustra os detalhes sobre a estrutura das redes neurais para a 

aplicação na estimação da produtividade média dos grãos do trigo. 

 

 

Tabela 12 - Estrutura das redes neurais. 

Redes Neurais Número de entradas Número de saídas Número de épocas 

MLP 1 1 100 

RBF 1 1 100 

GRNN 1 1 100 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

 

O Quadro 3 mostra a arquitetura das redes neurais utilizadas para o modelo de 

estimação da produção média de grãos de trigo. Primeiramente realizou-se testes com 20 

neurônios na  camada oculta e posteriormente com 10 neurônios na camada oculta de todas as 

redes neurais. O resultado apontou que a topologia com 10 neurônios obteve RMSE (Raiz 

Quadrada do Erro Médio Quadrático) menor. 

 

Quadro 3 - Arquitetura das redes neurais na produção média de trigo. 

Rede 

Neural 

Topologia da 

rede 

Técnica de 

Aprendizagem 

Número de 

neurônios 

camada 

escondida 

Função 
MATLAB 

Outras Informações 

MLP 
Multi camadas 

feedforward 

Levenberg-

Marquardt 
10 newff 

Função de Ativação: 

 Tangente sigmóide na 

camada oculta; 

 Função de transferência 

linear na camada de saída. 

RBF 

Feedforward 

(Não 

recorrente)  

Gradiente 

descendente 
10 newrbe 

Função de Ativação: 

  Função Gaussiana (na 

camada oculta); 

 Combinação linear (na 

camada de saída). 

GRNN 

Feedforward 

(Não 

recorrente) 

Gradiente 

descendente 
10 newgrnn 

Função de Ativação: 

  Função Gaussiana (na 

camada oculta); 

 A saída é calculada nas 

equações (22) e (23). 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

 



55 

 

 

 

4.4 Resultados 

 

Os resultados encontrados em relação à modelagem da estimativa da produção média 

de trigo com redes neurais podem ser analisados através dos gráficos a seguir. 

Os gráficos evidenciam que esta nova metodologia de estimação obteve resultados 

melhores do que a metodologia de Silva et al (2014) com erro RMSE menores, com uma 

curva semelhante a uma gaussiana, típica para este tipo de estimação.  

Nos gráficos das Figuras 11 e 12 ilustram o desempenho da rede neural RBF na 

estimativa de produção dos grãos de trigo, nos anos de 2006 e 2007, revelando o bom  

desempenho desta rede em função da curva real de produção. Os resultados da produtividade 

de trigo obtidos através das curvas utilizando a rede neural RBF dos anos de 2006 e 2007 

apresentam os melhores resultados entre as doses de 60 a 100 (kg ha
-1

) e 40 a 100 (kg ha
-1

) 

respectivamente. 

Figura 11 - Rede neural RBF na produção de trigo ano 2006. 
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Fonte: Elaboração do próprio autor. 

  Saída da rede neural RBF 
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Figura 12 - Rede neural RBF na produção de trigo ano 2007. 
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Fonte: Elaboração do próprio autor. 

As Figuras 13 e 14 evidenciam o desempenho da rede neural GRNN na estimativa da 

produção de grãos de trigo com base nas doses de nitrogênio.  

Figura 13 - Rede neural GRNN na produção de trigo ano 2006. 
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Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Figura 14 - Rede neural GRNN na produção de trigo ano 2007. 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
2400

2600

2800

3000

3200

3400

3600

3800

4000

4200

4400

Doses de Nitrogênio

P
ro

d
u
ti
v
id

a
d
e
 d

e
 T

ri
g
o

 
Fonte: Elaboração do próprio autor. 

Os  resultados da  produtividade  de  trigo obtidos através das curvas utilizando a  

rede  neural  GRNN dos  anos  de  2006  e  2007 apresentam os melhores resultados entre as 

doses de 60 a 100 (kg ha
-1

) e 40 a 100 (kg ha
-1

) respectivamente. 

A rede GRNN apresentou bom nível de acerto em relação à curva real de produção e 

baixo erro RMSE. 

As Figuras 15 e 16 mostram o desempenho da rede neural MLP. Dentre as redes 

estudadas nesta aplicação, a MLP foi a que apresentou o pior desempenho em relação a curva 

real de produção e também ao ser comparada com a rede neuro fuzzy do trabalho de Silva et 

al. (2014).  As saídas de produção obtidas pela rede obtiveram erros RMSE mais altos que o 

erro da rede neuro fuzzy porém menores que a curva de regressão quadrática. 

Os resultados da produtividade de trigo obtidos através das curvas utilizando a rede 

neural MLP com treinamento Levenberg-Marquardt, dos anos de 2006 e 2007 apresentam os 

melhores resultados entre as doses de 60 a 100 (kg ha
-1

) e 40 a 100 (kg ha
-1

) respectivamente. 

  Saída da rede neural GRNN 

Doses de Nitrogênio (kg ha
-1

) 
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Figura 15 - Rede neural MLP na produção de trigo ano 2006. 
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Fonte: Elaboração do próprio autor. 

Figura 16 - Rede neural MLP na produção de trigo ano 2007. 
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Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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As Tabelas 13 e 14, de Silva et al. (2014) mostram o valor do RMSE e os dados de 

produtividade de trigo estimados em função das doses de N (kg ha
-1

),  no modelo de regressão 

quadrática e no ANFIS .  

 

Tabela 13 - Valor comparativo do RMSE nos modelos de regressão quadrática e ANFIS. 

RMSE 

Ano da Produção Regressão Quadrática ANFIS 

2006 94,36 30,19 

2007 265,14 71,76 
Fonte: Silva et al. (2014). 

 

 

Tabela 14 - Valores de produção no ANFIS, regressão quadrática e valores médios de produção real por dose. 

Modelo gerado 
Produtividade de grãos de trigo em função de N (kg ha

-1
) 

Doses de N 

(kg ha
-1

) 

0 50 100 150 200 

Valor médio de produção real 

por dose 

Safra 2006 3029 3755 3791 3690 3543 

Safra 2007 2537 4164 4021 3858 3680 

ANFIS 
Safra 2006 2980 3800 3796 3693 3533 

Safra 2007 2427 4280 4014 3860 3668 

Regressão quadrática 
Safra 2006 3100,76 3600,19 3830,63 3792,06 3484,5 

Safra 2007 2737,87 3713,84 4171,31 4110,28 3530,75 
Fonte: SILVA et al. (2014). 

 

Na Tabela 15 verifica-se o erro RMSE calculado com as redes neurais MLP, GRNN 

e RBF durante a estimativa da produção de trigo. Com esta tabela verifica-se que o 

desempenho das redes neurais GRNN e RBF foram superiores a metodologia de Silva et al. 

(2014), no qual compara-se o ANFIS com regressão quadrática.   A rede neural MLP obteve o 

desempenho inferior ao ANFIS porém superior a curva de regressão quadrática. 

 

Tabela 15 - Valor comparativo do RMSE nos modelos de regressão quadrática e ANFIS. 

RMSE 

Ano da Produção GRNN RBF MLP 

2006 0,0091 0,000016 62,94 

2007 0,0216 0 192,03 
Fonte:  Elaborado pelo próprio autor 

 

A Tabela 16 mostra os dados de saída estimados de produtividade de trigo com as 

redes neurais: GRNN, RBF e MLP. 
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Tabela 16 - Estimativa de produção média de grãos de trigo com redes neurais. 

Modelo gerado 
Produtividade de grãos de trigo em função de N (kg ha

-1
) 

Doses de N 

(kg ha
-1

) 

0 50 100 150 200 

GRNN 
Safra 2006 3029 3755 3791 3690 3543 

Safra 2007 2537 4164 4021 3858 3680 

RBF 
Safra 2006 3029 3755 3791 3690 3543 

Safra 2007 2537 4164 4021 3858 3680 

MLP 
Safra 2006 3026 3661 3685 3684 3548 

Safra 2007 2889 4011 4011 3971 3830 
Fonte:  Elaborado pelo próprio autor 

   

 

4.5 Conclusões parciais 

 

O exemplo de aplicação sobre hemiplegia mostrou a utilização do ANFIS com a 

partição de entrada Subtractive Cluster.  O ANFIS tem uma limitação com relação ao número 

de entradas do sistema. Para uma aplicação com até nove entradas utiliza-se a partição grid 

(grid partition). Acima de nove entradas, deve-se utilizar o agrupamento subtrativo 

(subtractive cluster), desta forma evita-se o excesso de regras fuzzy geradas. No caso da 

hemiplegia utilizou-se esta opção uma vez que o modelo da aplicação possui 48 entradas e 

uma saída.  

Com estes exemplos conclui-se que uma das vantagens do uso do sistema neuro 

fuzzy é o mapeamento de modelos não lineares quando não se tem especialistas para 

desenvolver as regras do modelo fuzzy, nem informações a respeito do sistema a ser 

modelado, mas tem-se um conjunto de treinamento sobre o mesmo, ou seja, pares de entrada e 

saída. 

As definições dos parâmetros iniciais do ANFIS são simples e facilitam o 

desenvolvimento dos arquivos de treinamento e da validação. 

Dentre as desvantagens no uso do ANFIS estão a definição das variáveis de entrada e 

seus conjuntos fuzzy, pois há dependência de um especialista ou de conhecimento sobre a 

aplicação.  As funções de pertinência também precisam ser testadas a fim de encontrar a que 

melhor se ajusta aos parâmetros de forma a minimizar o erro na saída do ANFIS para 

identificar o modelo.  

No exemplo de aplicação do ANFIS sobre hemiplegia, o objetivo era identificar 

pacientes hemiplégicos e não hemiplégicos.  O objetivo foi parcialmente atingido devido a 
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poucas amostras de indivíduos hemiplégicos para treinamento das redes, não foi possível 

obter bons resultados na identificação dos mesmos.  Observou-se que para o caso de hígidos 

no qual o número de amostras era maior a identificação foi satisfatória. 

Com o uso das redes neurais em estudos sobre hemiplegia observou-se que a 

limitação dos dados de pacientes hemiplégicos prejudicou o desempenho das redes.  Fato este 

observado nas matrizes de confusão das redes MLP, RBF e GRNN, em que os casos de 

hígidos obtiveram êxito e os casos de hemiplegia não obtiveram. Apenas uma das redes 

neurais, a MLP, conseguiu identificar um dos casos.  

Na aplicação sobre agronomia buscou-se estimar a produção de trigo utilizando um 

estudo comparativo das redes neurais MLP, GRNN e RBF.  Os resultados foram satisfatórios 

e mostraram RMSE menores do que o estudo de Silva et al. (2014), nas redes RBF e GRNN, 

quando esse modelo foi comparado com ANFIS e com a regressão quadrática, comumente 

utilizada para este fim.  
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5  CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Neste capítulo são apresentadas as considerações finais para as metodologias 

propostas neste trabalho, bem como trabalhos futuros e publicações. 

 

5.1 Conclusões 

 

Esta tese apresentou aplicações para a área de engenharia biomédica e agronomia 

utilizando para isto o sistema de inferência neuro fuzzy (ANFIS) e redes neurais artificiais.  

Os resultados mostraram que o treinamento MLP com treinamento Levenberg-

Marquardt teve a capacidade de generalização com RMSE de 0,31, enquanto que para a rede 

GRNN, o RMSE estava perto de 0,28. A rede RBF apresentou o resultado do RMSE  

equivalente a 0,38 e o ANFIS com RMSE 0,43.  

A precisão para a classificação de hemiplegia, na matriz de confusão, atingiu 91,2% 

na GRNN e ANFIS, 88,2% para RBF e 85,3% para MLP com Levenberg-Marquardt, 

indicando que o método proposto é uma ferramenta viável para a identificação de hemiplegia. 

Apesar de se obter bons resultados de sensibilidade, também se obteve resultados não 

satisfatórios de especificidade. Este resultado provavelmente ocorreu porque existiam poucos 

dados sobre indivíduos hemiplégicos. Uma possível solução para a obtenção de melhores 

resultados em pesquisas futuras seria coletar mais dados durante a utilização do 

baropodômetro, sobretudo de indivíduos hemiplégicos, para os dados de treinamento e 

aprendizagem da rede neural. 

O modelo de estimação de produção de trigo foi elaborado utilizando redes neurais e 

mostrou-se superior aos estudos realizados por Silva et al. (2014) onde utilizou-se ANFIS e 

curva de regressão quadrática.  Os erros RMSE das redes RBF (0,000016 e 0), GRNN (0,0091 

e 0,0216) foram muito menores que os erros encontrados na estimativa de produção com 

ANFIS e regressão quadrática.  A rede MLP mostrou desempenho inferior ao ANFIS com 

RMSE (62,94 e 192,03) maiores que o mesmo, porém desempenho superior a curva de 

regressão quadrática com erro menor que a mesma.  

Com esta aplicação verificou-se que as redes neurais podem ser uma metodologia 

viável para estimar a produção média de grãos de trigo e contribuir na área de agronomia. 
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5.2 Trabalhos futuros 

Como sugestões para trabalhos futuros em hemiplegia têm-se: 

1. Considerar outros requisitos diferentes dos pacientes, por exemplo, o lado onde 

ocorreu a hemiplegia, o fator de escala de Berg, a razão da hemiplegia, e o tempo 

decorrido de tratamento, analisar risco de queda para idosos, entre outros.  

2. Espera-se que o modelo apresentado possa fornecer novas perspectivas sobre a 

investigação em hemiplegia. 

Para agronomia sugere-se como trabalhos futuros: 

1. Utilizar outras variáveis, ou parâmetros relevantes para a produção, como tipo de 

solo, cultivares e clima  para avaliar a produtividade de uma cultura. 

2. Estimar a produção de outras culturas com outras redes neurais, e máquina vetor 

de suporte (SVM). 
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APÊNDICE A 

 

 

Figura 17 – Medidas dos sensores do pé esquerdo. 

 

Fonte: Freitas (2008). 
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Figura 18 – Medidas dos sensores do pé direito. 

 

Fonte: Freitas (2008). 
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Figura 19 – Linguagem de Script MATLAB para a rede MLP com treinamento Levenberg-Marquardt. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Figura 20 - Linguagem de Script MATLAB para a rede GRNN. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Figura 21 - Linguagem de Script MATLAB para a rede RBF. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Figura 22 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural RBF para estimativa de produção de trigo ano 2006. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

 



76 

 

 

 

Figura 23 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural RBF para estimativa de produção de trigo ano 2007. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Figura 24 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural GRNN para estimativa de produção de trigo ano 2006. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Figura 25 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural GRNN para estimativa de produção de trigo ano 2007. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Figura 26 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural MLP para estimativa de produção de trigo ano 2006. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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Figura 27 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural MLP para estimativa de produção de trigo ano 2007. 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 


