UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGICAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE ELETRICIDADE

ANDERSON PABLO FREITAS EVANGELISTA

METODOLOGIA DE IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS
MULTIVARIAVEIS BASEADA EM MODELO NEURO-FUZZY NO ESPACO DE
ESTADOS COM INFERENCIA EVOLUTIVO TIPO-2 INTERVALAR

Sao Luis - MA
2019



ANDERSON PABLO FREITAS EVANGELISTA

METODOLOGIA DE IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS
MULTIVARIAVEIS BASEADA EM MODELO NEURO-FUZZY NO ESPACO DE
ESTADOS COM INFERENCIA EVOLUTIVO TIPO-2 INTERVALAR

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Pro-
grama Pds-Graduagdao em Engenharia de Eletri-
cidade da UFMA, como requisito para obteng¢ao
do titulo de Mestre em Engenharia de Eletrici-
dade na drea de concentracao de Automacao e
Controle.

Orientador: Prof. Dr. Ginalber Luiz de Oliveira
Serra

Sao Luis - MA
2019



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Nucleo Integrado de Bibliotecas/UFMA

Evangelista, Anderson Pablo Freitas.

Metodologia de Identificacdo de Sistemas Dindmicos
Multivaridveis Baseada em Modelo Neuro-fuzzy no Espago de
Estados com Inferéncia Evolutivo Tipo—-2 Intervalar /
Anderson Pablo Freitas Evangelista. - 2019.

133 f.

Orientador(a): Prof. Dr. Ginalber Luiz de Oliveira
Serra.

Dissertacdo (Mestrado) - Programa de Pés—graduacdo em
Engenharia de Eletricidade/ccet, Universidade Federal do
Maranhdo, Sdo Luis, 2019.

1. Conjunto fuzzy tipo-2 intervalar. 2. Filtro de
Kalman Estendido. 3. Identificacgdo de sistemas nao-
Lineares. 4. Sistema neuro-fuzzy no espago de estados. I.
Serra, Prof. Dr. Ginalber Luiz de Oliveira. II. Titulo.




ANDERSON PABLO FREITAS EVANGELISTA

METODOLOGIA DE IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS
MULTIVARIAVEIS BASEADA EM MODELO NEURO-FUZZY NO ESPACO DE
ESTADOS COM INFERENCIA EVOLUTIVO TIPO-2 INTERVALAR

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama Pos-Graduacdo em Engenharia de Eletri-
cidade da UFMA, como requisito para obten¢do
do titulo de Mestre em Engenharia de Eletrici-
dade na area de concentracdo de Automacio e
Controle.

Trabalho aprovado. Sao Luis - MA, 25 de dezembro de 2019:

Prof. Dr. Ginalber Luiz de Oliveira Serra
Orientador

Prof. Dr. Omar Andres Carmona Cortes
Segundo Membro da Banca

Prof. Dr. Francisco das Chagas de Souza
Primeiro Membro da Banca



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus por sua grande obra em minha vida e por conservar o

animo para me manter trabalhando mesmo em momentos dificeis.

Agradeco grandemente ao Dr. Professor Ginalber Serra pela incrivel orientagao e por

confiar no meu potencial para desenvolver esta pesquisa.

Agradeco a minha familia (Ana, Jodo Batista, Luciana e Junior) e noiva (Thatiana) pelo

apoio, motivagdo e cuidado durante os anos de mestrado.

Também agradeco os companheiros de laboratério: Daiana Gomes, Andressa Cutrim e
Adriano Magalhaes pelos comentérios e discussdes que foram de grande valor para a conclusio
deste trabalho.

Agradec¢o a Universidade Federal do Maranh@o e ao Instituto Federal do Maranhao pelo

apoio estrutural para que a pesquisa fosse desenvolvida.

Agradeco a todos que direta ou indiretamente contribuiram neste dois anos de mestrado.

O meu muito obrigado



“Se o dinheiro for a sua esperanca de independéncia,vocé jamais a terd.
A tinica seguranga verdadeira consiste numa reserva de

sabedoria, de experiéncia e de competéncia.

(Henry Ford)



RESUMO

Nesta dissertacao € proposta uma metodologia para identificac@o sistemas dindmicos multiva-
ridveis baseada em modelo neuro-fuzzy no espaco de estados com inferéncia evolutivo tipo-2
intervalar. A metodologia proposta apresenta um algoritmo de aprendizado evolutiva para o
sistema de inferéncia neural-fuzzy tipo-2 intervalar, onde a estimacdo das fun¢des de pertinéncia
tipo-2 (contorno e rastro de incerteza) € utilizada a combinacao do algoritmo de agrupamento
fuzzy baseado em Aprendizagem Participativa e do Filtro de Kalman (FKE). Para estimar a
proposi¢ao do consequente, um algoritmo fuzzy de identificagao no espago de estados € proposto,
onde os parametros de Markov sdo estimados recursivamente e através destes, 0os parametros
dos submodelos s@o calculados incrementalmente. A eficiéncia e aplicabilidade da metodologia
proposta sdo demonstradas através de resultados computacionais (sistema dinamico SISO ndo-
linear, sistema dindmico com nao-linearidade complexa combinada, sistema dindmico nio-linear
variante no tempo) e experimentais (evaporador de quatro estdgios e helicoptero com dois graus
de liberdade).

Palavras-chave: Identificacdo de sistemas ndo-Lineares. Conjunto fuzzy tipo-2 intervalar. Filtro

de Kalman Estendido. Sistema neuro-fuzzy no espaco de estados.



ABSTRACT

In this dissertation, a methodology for the identification of multivariable dynamic systems
based on state-space neural-fuzzy model with evolving type-2 interval inference is proposed.
An evolving learning algorithm for interval type-2 neural-fuzzy inference system is presented,
where the combination of a fuzzy clustering method based on participatory learning and Extend
Kalman filter is used for estimating the type-2 membership functions (shape and footprint
of uncertainty). For estimating the consequent proposition, a fuzzy state-space identification
algorithm is proposed, where the Markov parameters are recursively estimated, which are used
to computing the state-space parameters incrementally. The efficiency and applicability of the
proposed methodology are demonstrated through computational results (nonlinear SISO dynamic
system, combined complex nonlinear dynamic system, time-varying nonlinear dynamic system)

and experimental results (four-stage evaporator and helicopter with two degrees of freedom).

Key-words: Nonlinear systems identification. interval type-2 fuzzy sets. Extended Kalman filter.

State-space neural-fuzzy system.
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1 CONSIDERACOES INICIAIS

1.1 Introducao

Os sistemas dindmicos encontrados na praticas sdo, em ultimo caso, ndo-lineares, com-
plexos e variantes no tempo. Além disso, esses sistemas podem ser multivaridveis, ou seja, seu
comportamento dindmico é descrito por multiplas varidveis inter-relacionadas (LUENBERGER,
1979; CHEN, 1998). Deste modo, modelos lineares se tornam ineficientes para o propdsito
de modelagem e, portanto, a escolha por modelos ndo-lineares é mais apropriada para tal fim.
Entretanto, esta escolha acarreta no aumento da complexidade dos algoritmos de identificacao,
onde modelos bem estruturados e de parametros bem-definidos sio requeridos. A modelagem
fuzzy cléssica (tipo-1) surge como um método alternativo, tal como as redes neurais, para
obter modelos que representem sistemas dinamicos nao-lineares (SERRA; BOTTURA, 2009;
WU et al., 2010; GOYAL; MITTAL; SETHI, 2016). Os sistemas de inferéncia fuzzy (SIF)
tém se mostrado uma ferramenta poderosa em problemas praticos, uma vez que possuem a
capacidade de integrar informacdes de diferentes fontes, como leis fisicas, modelos empiricos e
medicoes (BABUSKA, 2012). Outra vantagem € a capacidade de representar sistemas dindmicos
ndo-lineares complexos através de um conjunto de modelos lineares, onde seus parametros da
proposicao do consequente sdo estimados a partir de técnicas baseadas na teoria de sistemas

lineares.

Na literatura de sistemas fuzzy, modelos autorregressivos com entradas exdgenas (ARX,
no inglés AutoRegressive with eXogenous inputs) sao comumente utilizados como proposi¢ao do
consequente (GUENOUNOU; DAHHOU; CHABOUR, 2015; GOYAL; MITTAL; SETHI, 2016;
TEH et al., 2018). Entretanto, SIF com modelos no espaco de estados na proposi¢ao do conse-
quente t€m sido propostos e aplicados na modelagem de sistemas dindmicos (CHATTERJEE et
al., 2008; LI et al., 2016; LI et al., 2017). Em Paramo-Carranza et al. (2017), uma abordagem
de filtro de Kalman (FK) para modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS) € apresentada. A partir da
linearizacao das equagdes que governam o sistema dindmico, um modelo fuzzy no espaco de
estados € obtido e o FK fuzzy TS € formulado. Resultados computacionais e experimentais sao
usados para demonstrar a aplicabilidade do FK fuzzy, assim como comparar seu desempenho
com o FK cldssico e o FK estendido (FKE). Em Samadi e Saif (2017), uma abordagem de
modelagem e projeto de observador baseado em SIF no espago de estados € apresentada. Para a
estimacao da proposicdo do antecedente € usado um algoritmo de agrupamento fuzzy, e para a
estimacao do consequente, o método de Levenberg—Marquardt € adotado. Para a identificacao
da base de regras, a decomposicao de valores singulares é aplicado, de modo a remover regras
irrelevantes obtidas na estimacao do antecedente. A modelagem de uma bateria Li-ion € realizada

para demonstrar a aplicabilidade e eficiéncia do SIF baseado em observador de estados.
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A partir de 2000, metodologias sobre SIF evolutivos foram propostas. Os SIF evolutivos
apresentam a capacidade de adaptar tanto sua estrutura quanto seus parametros (ANGELOV;
BUSWELL, 2002; ANGELOV; FILEV, 2004; LUGHOFER, 2008). Desde entio, este tipo de de
SIF tem se tornado de grande interesse para a comunidade cientifica. Em Pratama et al. (2014),
uma metodologia de aprendizado incremental € apresentada. O mecanismo de geracao de regras €
baseado no critério de significancia do dado, onde os dados que apresentarem maior potencial sdo
eleitos como pontos focais. A atualiza¢do dos parametros do antecedente é baseada na teoria de
mapas auto-organizdveis. Para a estimacgdo dos parametros do consequente, 0 método de minimos
quadrados melhorado € adotado. Em Pires e Serra (2018) € apresentada uma metodologia de
modelagem de filtros de Kalman fuzzy evolutivo a partir de dados experimentais. De acordo
com esta metodologia, a estrutura inicial do filtro de Kalman fuzzy € realizada pelo algoritmo de
agrupamento fuzzy Gustafson-Kessel em batelada a partir de um conjunto de dados inicial. Apos
esta etapa, a adaptagao online da estrutura do filtro de Kalman fuzzy € realizada pelo algoritmo de
agrupamento fuzzy evolutivo Gustafson-Kessel, onde para a estimagdo pardmetros da proposi¢cdo
do consequente, uma versao fuzzy recursiva do algoritmo de realizagdo de auto-sistemas €

considerada.

Entretanto, o conhecimento ou os dados utilizados para projetar um SIF € incerto.
Segundo Mendel e John (2002), existem pelo menos quatro fontes de incertezas que podem
influenciar no projeto de um SIF: 1) O significado das palavras usadas no antecedente e/ou no
consequente das regras apresenta incerteza, ou seja, o significado diferente para cada pessoa;
2) O conhecimento € dado por um grupo de especialistas que divergem em opinido sobre um
conceito; 3) O dados de entrada do SIF contém ruidos e outliers, os quais geram incertezas; 4)
Os dados utilizados na estimacado dos pardmetros do SIF sdo incertos e ruidosos.

Os SIF convencionais, denominados de SIF tipo-1, ndo sdo capazes de lidar com tais
incertezas em razdo dos conjuntos fuzzy utilizados serem certos. Portanto, para lidar com as
fontes de incertezas, a teoria de conjuntos fuzzy tipo-2 foi proposta, onde suas fungdes de

pertinéncia sdo em si nebulosas (incertas).

1.2 Revisao Bibliografica

O conceito sobre conjuntos fuzzy tipo-2 foi primeiramente apresentado por Zadeh como
uma extensdo dos conjuntos fuzzy convencionais (ZADEH, 1975). Entretanto, os primeiros
trabalhos tratando especificamente sobre tais conjuntos foram publicados na década de 90. Em
Karnik e Mendel (1998) os primeiros conceitos acerca de conjunto fuzzy tipo-2 sdo apresentados,
tal como as operagdes entre conjuntos, operacao redugdo de tipo e defuzificagdo. Em particular, o
processo de reducdo de tipo é desafiador, pois este ndo € realizado por uma formulacdo fechada,
0 que exige um maior esforco computacional, uma vez que o calculo do intervalo superior e
inferior da saida (reducdo de tipo) a partir Rastro de Incerteza (RdI) das fun¢des de pertinéncia
tipo-2 € complexa (CASTILLO, 2007; CASTILLO, 2011). Um caso especial de conjunto fuzzy
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tipo-2, denominado conjunto fuzzy tipo-2 intervalar, foi proposto em Karnik, Mendel e Liang
(1999), Liang e Mendel (2000b). Nesse conjunto, a terceira dimensdo tem valores sempre iguais
a 1, de modo que o conjunto fuzzy tipo-2 intervalar € definido por uma funcao de pertinéncia
superior e uma inferior. Em comparagao aos conjuntos fuzzy tipo-2 gerais, o processo de reducgdo
de tipo € menos custosa computacionalmente. Com base na teoria de conjuntos fuzzy intervalares,
vérias técnicas de reducao de tipo foram propostas (LIANG; MENDEL, 2000a; WU; MENDEL,
2002; NIE; TAN, 2008) e aplicadas em diversas dreas, tais como controle (HAGRAS, 2004;
LI et al., 2015; EL-NAGAR; EL-BARDINI, 2017), predi¢ao de séries temporais (LIN et al.,
2013; LEE; CHANG:; LIN, 2014; BAKLOUTI; ABRAHAM; ALIMI, 2018) e identificacao
de sistemas (ABIYEV; KAYNAK; KAYACAN, 2013; KAYACAN; KAYACAN; KHANESAR,
2015; NGO; SHIN, 2016).

A andlise dos dados experimentais de entradas/saidas de um sistema dindmico, de modo
a definir as fun¢des de pertinéncia tipo-2 adequadas para um problema especifico, € desafiador,
demanda tempo e requer conhecimento de especialistas. Portanto, realizar o projeto de um SIF
tipo-2 e realizar um bom uso de suas caracteristicas ainda € um importante e aberto campo de
pesquisa. Neste cendrio, metodologias evolutivas estdo sendo propostas como uma abordagens
para projeto de SIF tipo-2 intervalar JUANG; TSAO, 2008; TUNG; QUEK; GUAN, 2013;
LIN et al., 2015), bem como métodos de otimizagao/evoluciondrios (KUMAR; KUMAR, 2017;
ANTONELLI et al., 2017). Em Das, Subramanian e Sundaram (2015) € proposto uma rede neuro-
fuzzy tipo-2 intervalar evolutiva com aprendizado sequencial. Para o aprendizado da proposi¢do
do antecedente e consequente das regras, é proposto um método de aprendizado metacognitivo.
Para o processo de reducgdo de tipo, € utilizada uma abordagem orientada a dados para calcular
a saida da rede com precisd@o e menor tempo de processamento. Em Mohammadzadeh et al.
(2016) € apresentado um método de controle fuzzy tipo-2 adaptativo para sincronizacdo de
sistemas cadticos de ordem fraciondria. Nesta abordagem, os autores propdem uma rede neuro-
fuzzy intervalar tipo-2 ndo-singleton para identificacdo de sistemas. O consequente das regras €
ajustado baseado nas leis de adaptacdo derivadas da andlise de estabilidade de Lyapunov. As
regras do modelo sdo criadas por um algoritmo de agrupamento, onde € considerado o limite
superior do grau de pertinéncia tipo-2 para definir a condicao de criacdo das novas regras, onde os
parametros das fungdes de pertinéncia sdo otimizados por uma versdo modificada do algoritmo
de otimizagdo weed invasive. Em El-Nagar (2017), uma nova estrutura de rede neuro-fuzzy
tipo-2 recorrente Takagi-Sugeno-Kang € apresentada para identificagdo de sistemas dindmicos
ndo-lineares e variantes no tempo. O antecedente e consequente das regras sdo atualizados com
base na fun¢do de Lyapunov, a qual garante estabilidade na estimagdo dos pardmetros da rede

neuro-fuzzy tipo-2 intervalar.
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1.3 Objetivos da Pesquisa

1.3.1 Objetivo Geral

O intuito desta dissertacdo € desenvolver uma metodologia de identificagdo neuro-
fuzzy evolutiva Takagi-Sugeno tipo-2 intervalar baseada em modelo de espaco de estados para

identificag@o de sistemas dindmicos nao-lineares multivaridveis.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os seguintes objetivos especificos sdo considerados nesta dissertagao:
* Obter base tedrica sobre identificacao no espago de estados de sistemas dinamicos multi-
variaveis (Secdo 2.1);
* Obter base tedrica sobre modelagem fuzzy tipo-2 (Secao 2.2)

* Desenvolver uma metodologia para obtencdo de modelos neuro-fuzzy tipo-2 evolutivo

Takagi-Sugeno no espaco de estados via dados experimentais ( Capitulo 3);

* Validar a metodologia proposta com aplicagdes a sistemas dindmicos de dreas em poten-
cial (evaporador industrial, helicoptero com dois graus de liberdade, etc) e comparar os

resultados com outras estratégias de identificagcdo citadas na literatura (Capitulo 4).

1.4 Principais Contribuicoes

A originalidade desta dissertacdo é correspondente aos seguintes aspectos de interesse:
* Eficiéncia em rastrear a incerteza dindmica inerente aos dados experimentais, adaptativa-
mente.
* Eficiéncia em rastrear a ndo-linearidade inerente aos dados experimentais, recursivamente.
* Robustez a ruidos, pertubagdes e outliers inerentes aos dados experimentais.

* Baixo esfor¢o computacional, alocacdo de memoria e tempo de execucdo. Uma vez que
a metodologia adotada ndo realiza o cdlculo da matriz de Henkel, como € utilizada em
metodologias de identificacdo no espago de estados Torres e Serra (2018), Santos e Serra
(2018), Pires e Serra (2018)
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Teoria de Realizacao de Sistemas

Nesta secao, os conceitos fundamentais relacionados a realizacao de sistemas sao apre-

sentados. Considere um sistema dindmico Linear Invariante no Tempo (LIT) dado por:

Xi+1 = AXk + Buy, 2.1)
yi = Cx; + Duy (2.2)

onde A € R™" B € R C € RP" e D € R sdo as matrizes do modelo de espago de
estados, X = [x1x x2% -+ Xuk] € R € o vetor de estados, yx = [yix ok - Ypi]l € RP €0

vetor de saidas, uy = [ujx upg -+ umr] € R™ € o vetor dos sinais de entrada.

2.1.1 Parametros de Markov

Ha muitos tipos de entrada que sdo particularmente importante, tanto em aspectos tedricos
quanto nos aspectos praticos. Dentre estes sinais, o sinal impulso é comumente utilizado para a
identificacdo dos parametros modais de sistemas dinamicos (JUANG, 2011). Considerando um
sistema dindmico de uma entrada e uma saida (SISO - do inglés Single-input and single-output)
dado pelas Eqgs. (2.1)-(2.2), com condi¢des iniciais xp = 0 e aplicando uma entrada ao impulso,

a propagacao dos estados € dado como segue:

Xo = 0 - Yo = D
X| = B - Yy = CB
Xy = AB - Yy = CAB
xy =A¥'B = y,=CA¥!B (2.3)
onde os parametros de Markov sdo dados por:
D sej=0
B = (2.4)

CAY'B  sej>0

Os parametros de Markov sdo geralmente usados como a bases de muitos métodos de
identificac@o de sistemas dinadmicos lineares, uma vez que, como observado na Eq. (2.4), as
matrizes [A, B, C, D] compdem a matriz de parametros de Markov E. Deste modo, o problema
de realizacdo € dado como segue: dada uma medigdo yi, estimar as matrizes do modelo de

espago de estados [A, B, C], tal que as medi¢des y; sejam reproduzidas segundo as equagio de
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espaco de estados (JUANG; PAPPA, 1985). Uma vez que os parametros de Markov sdo dados
a partir da resposta a entrada impulso, estes devem ser unicos para um dado sistema dindmico
linear. Assim, uma transformacio no vetor de estados de um sistema, tal como X; = Tx;, produz

os mesmos parametros de Markov (JUANG, 2011), tal que:
Er = CT ' (TAT Y)Y 'TB = CA*'B (2.5)

Portanto, ha um infinito ndmero de transformagdes que geram a mesma sequéncia de parametros
de Markov. Assim, conclui-se que a tripla [TAT~!, TB, CT~!] também é uma realizagio do
sistema dado pelas Eqgs. (2.1)-(2.2), desde que os autovalores (parametros modais) de A sejam
mantidos. Caso o sistema seja nilpotente (Apéndice A.1), o sistema € assintoticamente estavel e,

assim, a relacdo entrada-saida do sistema dada por:

k
Vi = Z CA/ 'Bu(k - j) + Du(k) (2.6)
j=1

pode ser limitada a um nimero g, de pardmetros de Markov, tal que:

dp
Vi = Z CA/'Bu(k - j) + Du(k) 2.7)
j=1

Desta forma, uma vez que o sistema é assintoticamente estavel, os parametros de Markov podem

ser estimados via minimos quadrados, como segue:

==Y, U] [U%ng]_l (2.8)
onde
Yi = [Ypys Ypgrtsr s Wil (2.9)
Ug, Ugp+1 =~ Uk
U, =| (2.10)
w e weg,

2.1.2 Controlabilidade e Observabilidade

Na drea de controle e identificacdo de sistemas, um questionamento pertinente € se
todos os estados de um dado sistema sdo controldveis e/ou observéveis. Tal questdo pode ser
verificada a partir de técnicas utilizadas na representacdo no espacgo de estados. A solucdo para

Egs. (2.1)-(2.2), no tempo discreto, é dado por:

k
xc = Afxo + )" A7 By Q2.11)
=
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ou na forma matricial

W1
U2
x; = Afxp + |B AB AB --- AK 1B |ui_s (2.12)

[LTY]
2.1.2.1 Controlabilidade

Um sistema LIT € dito controldvel se os estados X podem ser alcancados a partir de
qualquer estado inicial do sistema em um intervalo finito de tempo por alguma acdo de controle.
Em outras palavras, se for possivel obter uma entrada capaz de transferir todas as varidveis de
estado de um valor inicial desejado para um estado final desejado, o sistema é dito controlavel
(NISE, 2011).

Para determinar a controlabilidade de um sistema em um determinado instante de tempo,
€ condicdo necessdria e suficiente que o estados nulos, em vez de todas as condicdes iniciais
possiveis, possam ser transferidos para todos os estados finais possiveis. Para justificar essa

afirmacdo, a equacao de estado (2.11) pode ser formulada como segue:

Uy—1
U2
%= |B AB A’B --- AK'B]| |uy_3 (2.13)

Uo

Desta forma, se for possivel demonstrar que o sistema pode ir do estado nulo xo = 0 até um
estado final desejado Xy, entdo pode-se mover os estados de qualquer ponto inicial xg a2 um ponto

final Xy.

Teorema 2.1. Um sistema LIT, de dimensao finita, discreto no tempo, de ordem n é controldvel

se, e somente se, a matriz de controlabilidade C € R"™km possuir posto cheio, onde
C=|B AB A’B .- A*'B (2.14)

Prova: ver Chen (1998)

2.1.2.2 Observabilidade

Um sistema LIT € dito observével se o conhecimento do sinal de entrada u; e da saida y;
em um intervalo de tempo finito 0 < j < k determinarem completamente o estado X;. Em outras
palavras, se for possivel obter um vetor de estado inicial Xg, a partir da medida de u; e de yi
durante um intervalo de tempo finito a partir de um instante inicial, o sistema € dito observavel
(NISE, 2011).
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Para determinar a observabilidade de um sistema, € condicdo necessdria e suficiente
que os estados iniciais da resposta a entrada nula possam ser determinados a partir da saida
Y (j=0,1,...,k = 1), porque o conhecimento do estado inicial xy e da entrada u j permite o

célculo do estado x;_; a partir da Eq. (2.11).

Teorema 2.2. Um sistema LIT, de dimensao finita, discreto no tempo, de ordem n, com cdlculo de
saida dada pela Eq. (2.2), é observdvel se, e somente se, a matriz de observabilidade O € R"™*P

possuir posto cheio, onde
C

CA
O =| CA? (2.15)

CAk—l
Prova: ver Chen (1998)

2.1.3 Formulacoes estendidas do modelo de espaco de estados

A partir das equacdes do modelo de espago de estados (2.1)-(2.2), formulagdes importan-
tes para os métodos de identificacdo no espaco de estados de sistemas dindmicos sdo apresentadas
a seguir.
2.1.3.1 Formulacao via matriz de Toeplitz

Seja dado um sistema dado pelas Egs. (2.1)-(2.2), o histérico de saidas entre os instantes

k.k +1,....k + qr, dado por Jerg, = [yF ¥0., ¥E., -, quf_l]T, obedece a seguinte
relagdo:
C ) 0 e 0] -
Virg = c;x X + C:B P 0 M 2 Oxp + Ty, 216)
CA%~! CAY™2B CA¥B -+ D| [Wigo

onde O € a matriz de observabilidade, Uiz, ; € definida de forma similar a 4.4 peT ¢ a matriz de
resposta ao impulso, também denominada matriz de Toeplitz, sendo composta pelos parametros

de Markov, tal que:
0O --- 0

[l [1]
o

=)
<

_
1 =

/2 I (2.17)

11
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2.1.3.2 Formulac¢ao com observador de estados

Baseado na teoria de FK, as Eqgs. (2.1)-(2.2) podem ser dadas como segue:

Xii1 = Ax; + Buy + Ley (2.18)

Y = CXk + Dllk + €
onde e; € um sequéncia de ruido branco com E [ekez] = R, e L é o ganho do FK. A Eq. (2.18)

pode ser reescrita como segue:

Xi+l = AX]( + ]§uk + Lyk (2.19)

Yi = CXk +Duk + €

onde A = [A - LC] eB= [B - LD] . Considerando o historico de dados em uma janela de tempo

T
_ £ . X f 1o T _ T T T
dada de k — g, até k — 1, os seguinte vetores sdo definidos: g, = W W g i L VR
T
< _ |7 T L N < g
Vg, = yk_qp yk_qurl Yi-1| »sendo g, € gy deslocamentos a esquerda e a direita no

tempo discreto, respectivamente. Desta forma, uma representacdo baseada na matriz de Toeplitz

para Eq. (2.18) é dado a seguir:

X; = Aql’Xk_qp + Cpug—g, + CLEk—g,

(2.20)
Yitqr = OXg + T Ugrg, + Hepiy,
onde
Cp = [A’HB AFB - B] 2.21)
CL = [A’HL AL . L] (2.22)
1 0 - 0]
CL I cee
H = . _ (2.23)
: : o0
CAY’L CA¥3SL .-+ 1
Para a Eq. (2.19), a representacao baseada na matriz de Toeplitz € dada como segue:
Xk = quvxk_QP tCBﬁk_qP + CLvyk_qP (2.24)
Yirqr = OXp + T 0gigp + (L= H)Yprg, + €pigy
onde Cg, C1, O e 7 sdo definidas de forma similar a Egs.(2.21), (2.22), (2.15) e (2.17).
I 0 e ()-
. -CL I
H = (2.25)
: : 0
~CAY2L, CAYL .- 1
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Assumindo que a matriz A seja nilpotente, a contribui¢@o dos estados X4, € muito pequena e a

equacgdo de estados na Eq. (2.24) pode ser reescrita da seguinte forma:
X = Cpile—g, + CLTk—q, (2.26)

assim, os estados x; podem ser estimados a partir de amostras de entradas e saidas em instantes

passados.

2.1.4 Meétodo de subespaco via parametros de Markov

Pré-multiplicando a matriz de observabilidade O na Eq. (2.26), tem-se:

(ij = (jéBl_lk_qp + ééLyk_qp (2.27)
tal que
[ CA»-'B CA#»2B ... CB
‘. CA®B CA®»~'B ... CAB
OCp = ) ] _ ) (2.28)
CA%+ir—2B CAW*&3B ... CAU-B
[ CA»-'L,  CA#»2L ... CL
‘s CA%L CA»-'L, ... CAL
OCy = ) ) . ) (2.29)
CAoto2, CRo 3L, ... CAw-IL

onde os elementos das matrizes acima sdo os paradmetros de Markov da representacio de espaco

de estados com observador (Eq. (2.18)), tal que

) D ifj=0

E0.=1 (2.30)
CAY'B ifj>0

éj{y_)j = C(A)Y~'L 2.31)

Considerando que A € nilpotente, as matrizes OCp e OCy. sdo dadas como segue:

g 2w o BW cee BT
Sk-q Tk—qp+l Sk-qp+qp-1 k-1
0 =0 . EW . BW
é VB — k_qp k_([p+(If_2 k-2 (2.32)
g0 ce BW@
0 0 Cy B lar]
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(=) =) =) =)
“k-q Tk—qp+l “k-gp+qr-1 k-1
0 =0 - 160 (60
OC, = k—qp k=qp+qr=2 k-2 (2.33)
. =(¥) o=
0 0 Cy Zigy ]

2.14.1 Estimacao dos parametros de Markov do Observador

Em Chiuso e Picci (2005) € demostrado que um vetor auto-regressivo com entradas

exdgenas (no inglés Vector Auto-Regresive eXogenous input VARX) dado por
qdp qp
ve= > B w4 D EY v (2.34)
j=0 j=1
pode ser aplicado para aproximar a dindmica de um sistemada dado pela Eq. (2.18).

Proposicao 2.1. Se a matriz A for nilpotente, o sistema dindmico é sistema assintoticamente
estdvel e contribui¢do do estado Xy—q, € muito pequena na Eq. (2.20). Deste modo, os parametros
de Markov do Observador estdo relacionados com o VARX, dado na Eq. (2.34).

Prova: ver Chiuso e Picci (2005).

Portanto a Eq. (2.34) pode ser reescrita como segue:

Vi = 26; + e, (2.35)
T
_ |xT T © T = _ [ =) =0 . =0
onde §; = Wy W (Yk-q,) ] el = [_ku_p, cee _k" . _k_l]. Dado um

conjunto de dados entre os instantes g, € k (k > ¢g,), uma formulac¢do em batelada ¢ dada por:

Y, = éAk (2.36)

onde
Yi = Y1 Yopu2 -+ Vi (2.37)
Ap = [64,41 6,42 -+ O] (2.38)

Desta forma, os parametros de Markov do observador podem ser estimados via minimos quadra-

dos, dado como segue:

-1
Er = YA [Ak(AwT] (2.39)

2.1.4.2 Estimacido em batelada dos estados

Descricdo do problema: Dado um conjunto de dados de entradas e saidas do instante
k ={0,1,...,N — 1}, estimar as matrizes [A, B, C, D, L].

Baseado na teoria apresentada anteriormente, a estimacdo em batelada do histérico dos

estados X pode ser realizada aplicando o Algoritmo 1, dado a seguir:
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Algoritmo 1: Estimacao batelada dos estados

Entrada: u, yi, g, q¢

Saida: X

Passo 1: Estimar os parametros de Markov da representacdo com observador de estados
(Eq. (2.39)).

Passo 2: Calcular as matrizes OCp (Eq. (2.32)) e OCy, (Eq. (2.33)).

Passo 3: Calcular a formulagcdo em batelada da Eq. (2.27) como segue:

OX = 0CpU,, +0CLY, (2.40)

P P

T
= — — — — T =, - - - -
onde qu = [UO a up --- uN—qp] e qu = (¥o ¥1 V2 --- yN—qp , tal

que N € o nimero de dados na batelada.

Passo 4: Aplicar decomposi¢@o de valores singulares (do ingles Singular Value Decom-
position - SVD) no lado direito da Eq. (2.40), como segue:

OX = |u, U,] [ZO” ZOS] [“//ﬂ (2.41)

onde a ordem do sistema n é definida pelos n valores singulares significativos,
onde 0, > 0y41.

Passo 5: Estimar o historico dos valores de estados como segue:

X = (z)'%, (2.42)

2.1.4.3 Estimacio das matrizes do modelo no espaco de estados

Dadas as equagdes de estados (2.1) e (2.1), a formulagdo em batelada das mesmas é dada

a seguir:
Xy = AXN_1 + BUN_1 (243)
Yy = CXN + DUN (244)
onde Xy = [x2 X3,---,Xy], Uy = [up u3,---,uy] e Yy = [y2 y3,---,yn]. Reescrevendo a
Eq. (2.43), tem-se:
Xpy_ Xy—
Xy=[A B] |2V =W [T (2.45)
Un-i Uy

Desta forma, a solucao de minimos quadrados para a Eq. (2.45) é dada por:

-

-1

0" = Xy [X]_ (2.46)

1
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De modo similar, desenvolvendo a Eq. (2.44), tem-se:

Yy =[C D] || = @ [V (2.47)
Un_1 Un_1
A solucao de minimos quadrados para Eq. (2.47) € dada por:
-1
o0 = vy[x[_, ur_|] iz [x; vt (2.48)

2.2 Modelagem Fuzzy tipo-2

A modelagem fuzzy é o método de descrever as caracteristicas de um dado sistema
através de um colec¢do de regras fuzzy SE-ENTAO (TAKAGI; SUGENO, 1985; HORIKAWA;
FURUHASHI; UCHIKAWA, 1992) dada como segue:

SE proposicdo do antecedente ENTAO proposicio do consequente

O conceito de modelagem e anédlise baseados em varidveis linguisticas foi introduzido por Zadeh
(1973) e tem sido aplicada consideravelmente na literatura (KIM et al., 1997; TEH et al., 2018).
A estrutura légica das regras fuzzy facilita o entendimento e anélise do modelo de uma forma
semi-qualitativa, proximo da maneira de como humanos inferem sobre o mundo real (BABUSKA,
2012). Em um dado contexto, a caracterizagdo de um problema por meio de varidveis linguisticas
pode ser mais apropriada do que valores numéricos precisos, uma vez que a sobreposicao entre 0s
conjuntos fuzzy (fungdes de pertinéncia) garantem a generaliza¢do em situagdes ndo capturadas
completamente pelas regras (BABUSKA, 2012). Os conceitos de SIF podem ser empregadas
para modelagem de sistemas de varias formas, como, por exemplo, sistemas fuzzy baseados em
regras (ANGELOV; BUSWELL, 2002; JUNIOR; SERRA, 2017) e modelos regressivos fuzzy
lineares (PETERS, 1994; SONG et al., 2005). Em relacao a proposicao do consequente, um

modelo fuzzy podem ser classificados como:

* Modelos fuzzy linguisticos: neste tipo de modelo, tanto a proposicao do antecedente quanto

do consequente sao conjuntos fuzzy;

* Modelos fuzzy Takagi-Sugeno: neste tipo de modelo, o consequente das regras é dados por
fun¢des matematica, onde estas estdo em func¢do das varidveis linguisticas utilizadas no

antecedente.

A seguir serdo apresentadas os principais conceitos de SIF tipo-2 Takagi-Sugeno, assim

como metodologias para modelagem fuzzy a partir de dados experimentais.
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2.2.1 Revisao de Légica Fuzzy Tipo-2

Muito frequentemente, os dados utilizados para desenvolver as regras do sistemas fuzzy
sdo incertos. Tais incertezas conduzem as funcdes de pertinéncia do antecedente e/ou consequente
a produzirem valores incertos. Desta maneira, os conjuntos fuzzy convencionais, denominados
de conjuntos fuzzy tipo-1, sdo incapazes de lidar com incertezas presente dos dados (MENDEL,;
JOHN, 2002; CASTILLO, 2011).

2.2.1.1 Conjuntos Fuzzy tipo-2

Os conjuntos fuzzy tipo-2, diferente dos conjuntos tipo-1, tem a capacidade de lidar com
incertezas, uma vez que as func¢des de pertinéncia sao incertas, sendo capazes de modelar e
minimizar os efeitos de tais incertezas. Em ZADEH (1975) o conceito de conjuntos fuzzy tipo-2
foi apresentado como uma extensao dos conjuntos fuzzy tipo-1. Um conjunto fuzzy tipo-2 é
caracterizado por uma fun¢do de pertinéncia, tal que o grau de pertinéncia de cada elemento
desta fungdo é um conjunto fuzzy entre [0, 1], onde os graus de pertinéncia sdo valores crisp
entre [0, 1]. Estes conjuntos podem ser usados quando se ha incertezas em relagdo ao grau de

pertinéncia, ou seja, incerteza sobre a forma da funcao.

Um conjunto tipo-2, denominado por Z, pode ser representada formalmente por (MEN-
DEL; JOHN, 2002):

Z={((xuhpz.)| YzeZ  Vuel c[01]} (2.49)

onde Z ¢ o universo de discurso, J; ¢ denominado o grau de pertinéncia primdrio e uy,
€ uma funcao de incerteza relacionada com o grau de pertinéncia J,, ou seja, para cada grau
de pertinéncia J; tem associada um a si uma fun¢do de incerteza uy, ) (exemplo: um dado z
apresenta valor de pertinéncia ) = 0.8 com incerteza de u5(, ) = 0.92). A seguir, defini¢des

importantes a cerca de conjuntos fuzzy tipo-2, sdo apresentadas:

Definicao 2.1. Fungdo de tipo-2 geral: Sao funcdes onde tanto o graus de pertinéncia primario e
o secundario estdo contido no intervalo [0, 1] (KARNIK; MENDEL, 1998; KARNIK; MENDEL,;
LIANG, 1999). Na Fig. 1 ¢ dado um exemplo de fun¢do gaussiana tipo-2 geral.
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Figura 1 — Funcdo de pertinéncia gaussiana tipo-2 geral

Fonte: Autor

Definicao 2.2. Fungdo de tipo-2 intervalar: é um caso especial dos conjuntos fuzzy tipo-2, onde
a terceira dimensdo tem valor de pertinéncia sempre igual a 1, ou seja, u(, ) = 1. Desta forma,
uma fun¢do de pertinéncia tipo-2 intervalar pode ser definida por duas func¢des tipo-1, sendo uma

funcdo de pertinéncia superior (FPS) e uma inferior (FPI), sendo definida como segue:

Z={1/laz(2p,(2)] | VzeZ} (2.50)

As fungdes tipo-2 intervalares atualmente sdo mais utilizadas (SAHA; KONAR; NAGAR, 2017;
SHARMA; TYAGI, 2017; KHOOBAN et al., 2017; JIANG et al., 2018; LE, 2019), uma vez que
o custo computacional é menor quando comparado as fungdes tipo-2 gerais (LIANG; MENDEL,
2000b; MENDEL; JOHN, 2002). Na Fig. 2 € dada um exemplo de fun¢do gaussiana tipo-2
intervalar. Nestes termos, este trabalho tem como foco a utilizagdo de sistemas fuzzy baseado

em conjuntos tipo-2 intervalares.
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Figura 2 — Funcdo de pertinéncia gaussiana tipo-2 intervalar

0.6

0.4r

0.2

-6 -4 -2 0 2 4 6

Fonte: Autor

Definicao 2.3. Rastro de Incerteza (Rdl): matematicamente, o rastro de incerteza de um conjunto
tipo-2 intervalar € a unido de todas as funcdes de pertinéncias primdrias (MENDEL; JOHN,
2002). Em outras palavras, a rastro de incerteza é uma regido limitada que representa a incerteza
sobre os graus de pertinéncia primdrio. Para conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares, a RdI € definida
como o espago entre a funcio de pertinéncia superior (FPS) e uma inferior (FPI), como ilustrado
na Fig. 2.

2.2.1.2 Operacoes entre conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares

Outro aspecto importante para implementacao SIF tipo-2 € a defini¢do das operagdes
entre conjuntos fuzzy tipo-2, as quais sao: unido, intercessao e complemento. O modo para
calcular tais operacdes € dado pelo principio de extensdo de Zadeh (ZADEH, 1975). Desta forma,
seja dois conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares (Fig. 3), definidos como segue:

Zy = 1[fiz(2), p,(2)] (2.51)
Zy = 1[fiz(2), p,(2)] (2.52)

onde as operacgdes para esses conjuntos sdo definidas a seguir.
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Figura 3 — Conjuntos Z; e Z,

o o o
~ O o

Valor de pertinéncia

<
bo

Fonte: Autor

Definicdo 2.4. Unido: A operacio de unio entre os conjuntos Z; e Z, é dada por:
21U 72y = 1lfiz,(2) U fiz,(2), p, () U, (2)] (2.53)

ou seja, a unido de dois conjuntos fuzzy tipo-2 intervalar € realizada pela operagcdo da unido entre
os conjuntos fuzzy superior e pela unido dos conjuntos fuzzy inferior. A operagdo de unido é

ilustrada na Fig. 4.

Figura 4 — Operagio Z; U Z»

0.8+

0.6 | 1

0.4~ ]

0.2+

O | | | |
-6 -4 -2 0 2 4 6

Fonte: Autor

Definicdo 2.5. Intercessdo: A operacio de intercessio entre os conjuntos Z; e Z, é dada por:

210 2y = 1fiz, (x) 0 fiz,(2), g, (2) O p,(2)] (2.54)
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ou seja, a unido de dois conjuntos fuzzy tipo-2 intervalar € realizada pela operagdo da intercessdo
entre os conjuntos fuzzy superior e pela intercessdao dos conjuntos fuzzy inferior. A operacao de

intercessao € ilustrada na Fig. 5.

Figura 5 — Operagio Z; N Z,

0.8 ]

0.4~ 1

0.2+ ]

O | | | |
-6 -4 -2 0 2 - 6

Fonte: Autor

Definicdo 2.6. Complemento: A operacdo de complemento para um conjunto Z é dada por:

Z' =11 - fiz(2), 1 = p(2)] (2.55)

ou seja, o complemento de um conjunto fuzzy tipo-2 intervalar é realizada pela operacdo de
complemento nos conjuntos fuzzy superior e inferior. A opera¢do de complemento € ilustrada na
Fig. 6.

Figura 6 — Operagdo Z;

0.4 :

0.2 7

Fonte: Autor
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2.2.2 Sistemas de inferéncia fuzzy intervalar tipo-2 Takagi-Sugeno

Um SIF tipo-2 (SIF-T2) é formada por uma base de ¢ regras SE-ENTAO as quais sdo
compostas por duas partes: proposicao do antecedente e do consequente. Segundo Castillo
(2011), os conceitos de 16gica fuzzy nao se altera de um sistema tipo-1 para um sistema tipo-2
e, em geral, ndo mudard também para qualquer sistema tipo-n. Portanto, sistemas fuzzy de
maior tipo indica somente o grau de fuzificacdo da fungdo de pertinéncia. Uma vez que tipos
maiores de SIF apenas altera apenas a natureza da fung@o de pertinéncia e das operagdes a serem
realizadas, entretanto, os principios bésicos de 16gica fuzzy sdo independentes da natureza das
funcdes de pertinéncia. Na Fig. 7 € ilustrada a estrutura de SIF tipo-2. Considerando a estrutura
para o caso tipo-1, os sistemas de inferéncia fuzzy tipo-2 apresentam uma versao estendida dos
métodos de defuzificacdo. Uma vez que o processo de defuzificacio para sistemas de inferéncia
fuzzy tipo-1 resulta em um valor crisp y, para o caso tipo-2, resulta em intervalo, ou seja,
7 = [y!,y"], onde I e r representam os limites inferior e superior, respectivamente. Uma vez que
esta operacao transforma o conjunto saida tipo-2, calculada pelo bloco de inferéncia, em um
intervalo ¥ = [y/,y"], denomina-se esta operacio de reduciio de tipo. A defuzificacio é uma
operagio matemdtica em funcio do intervalo ¥ = [y, y"], de modo a obter um valor (tipo-0) para

a saida do SIF tipo-2. As defini¢des dos blocos do SIF tipo-2 é dada a seguir:

Figura 7 — Estrutura de SIF Tipo-2

e SIF TIPO-2
:  Céloulo dasaida |
E e i Saida
Regras Defuz?cador =) 7>
—»E"tera;s; Fuzificador  [Redutor de Tipo i T ;edu;ido
r A byl

; ———»{ Inferéncia

Fonte: Autor

Definicao 2.7. Fuzificador: Este bloco realiza o0 mapeamento de um ponto z; € Z; em um

conjunto tipo-2 Zj, ou seja, ,uzj(zj) = 1/ﬂzj(zj) = 1/[/“_‘Zj(zj)’ﬁzj(zj)]’ onde j = 1,2,...,n,,
sendo n; € a quantidade de varidveis linguisticas, Z = Z; X Z> X -+ X Z,_ € o universo de

discurso de entrada.

Definicao 2.8. Regras: Este bloco é contem as c regras do SIF tipo-2, onde o antecedente é

composto por conjuntos fuzzy tipo-2. A forma generalizada de uma regra € dada por:

R:SE 721672 E 20 6 Zy E---E z,, é Z, ENTAO yéY' (2.56)

ng
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onde z; sdo as varidveis de entrada, Z/ sdo conjuntos fuzzy tipo-2, Y' € conjunto de saida,
yi € Y € a proposi¢ao do consequente, Y é o universo de discurso da saida, i = 1,2,...,ce
j=12,...,n,

Definicao 2.9. Inferéncia: O bloco de inferéncia realiza a composicao das regras, resultando em
um mapeamento dos conjuntos tipo-2 de entrada para conjuntos tipo-2 de saida (CASTILLO,
2007). Neste bloco sao realizada as operagdes de unido (U) e intercessao (N). Sendo Zl’ =

ZiXZy XX an, a Eq. 2.56 pode ser formulada como segue:
R: Z\xZyx---x2Z, -V (2.57)
Portanto R’ pode ser definido pela funcéo de pertinéncia i (z, y) onde
HRi(2.Y) = Hzi 512 Y) = [z (20) * pzi(22) * - pg ()] # ¥ (2.58)
onde z = [z 22 - - 2,,] € * representa a norma-T.

Definicao 2.10. Redutor de Tipo: Este bloco realiza a redu¢do de tipo dos conjuntos fuzzy tipo-2
de saida em um valor intervalar § = [y”, y]. Os limites [y”, y'] sdo calculados pelo método de
reducdo de tipo centros dos conjuntos o qual € dado como segue (KARNIK; MENDEL, 2001;
CASTILLO, 2011):

Z’(Z)y

. 1 j

Yede = [y, '] = / - / / / Zj=1 @y — (2.59)
yielyr ] ye€lytyt]l JZ} : 1 Z;(2)

Apesar do cdlculo da Eq. (2.59) ndo ser realizada por uma férmula fechada, os valores reais dos
limites [y”, '] podem ser aproximados por métodos interativos, como o algoritmo proposto por
Karnik e Mendel (2001), o qual € largamente usado na literatura. Em Wu e Mendel (2009) é

proposto uma melhoria ao algoritmo KM, que reduz o tempo de calculo dos limites [y”, y'].

Definicao 2.11. Defuzificador: Este bloco realiza o calculo da saida crisp y do SIF tipo-2. Uma
vez calculado os limites y.q. = [y", '], a saida y é calculado em fungio destes limites, ou seja,

y = f(y",y'). Na literatura, o defuzificador geralmente utilizado é dado a seguir:

(2.60)

Os SIFs tipo-2 intervalar Takagi-Sugeno sio descritos por regras fuzzy SE-ENTAO que
representam relacdes de entrada-saida de uma sistema (CASTILLO, 2011), tal que o antecedente
¢ formado por conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares e o consequente ¢ dado por uma fungao
matemadtica. Assim, a forma generalizada da i-ésima regra de um SIF tipo-2 intervalar Takagi-

Sugeno é dado por:

R:SE z06Z, E z 6 Zy E---E z,, ¢ Z,_ ENTAO j=f(z0) (261
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ondez = [z 2 - - - z,,] € as varidveis de entrada, y' € saida na i-ésima regra, ®' sdo os parimetros
do consequente na i-ésima regra e Z,"lZ € o conjunto fuzzy tipo-2 intervalar, o qual pode ser um

29 9

termo linguistico como “aproximadamente”, “em torno de”, etc.

Uma vez definido o SIF tipo-2 intervalar TS, este pode ser classificado de acordo com a
tabela a seguir (KAYACAN, 2011):

Tabela 1 — Tipos de SIF-T21 TS

Modelo I Modelo II

Proposicao do antecedente  Fungdo de pertinéncia tipo-2 Funcdo de pertinéncia tipo-2

Proposicao do consequente  Parimetros com incertezas Parametros crisp

Fonte: (KAYACAN, 2011)

Definicao 2.12. Modelo I: Denominado também como modelo A2-C1 (antecedente tipo-2 -
consequente tipo-1), € composto por fun¢des de pertinéncia tipo-2 no antecedente e consequente
com pardmetros incertos. Considerando que f(x,®') é uma fungio linear, a regra generalizada
do modelo A2-C1 é dada por:
Nz
R: SE x1éZ] E ---E x, ¢ Zi ENTAO y= ) dix;+Ff (2.62)
j=1
onde ' = [§',)'] é a saida intervalar na i-ésima, d; e b' sdo pardmetros incertos na i-ésima regra,
definidos por d} = [&;,g;.] = [a} + v,[/},a; - w}] e b’j =[] =[b + b - lﬁ;il A saida para
este modelo € dado pela Eq. (2.59).

Definicao 2.13. Modelo II: Denominado também como modelo A2-CO (antecedente tipo-2
- consequente tipo-0), é composto por fungdes de pertinéncia tipo-2 no antecedente e conse-
quente com parimetros crisp (certos). Considerando que f(x,®') é uma fungio linear, a regra

generalizada do modelo A2-C0 é dada por:
R:SE xéZ E ---E x, é Z, ENTAO 5= Z dixj+ ' (2.63)
j=1

Uma vez que y' = Xi’ a saida para o modelo A2-CO pode ser calculada pela formula fechada,

como exemplificado em Nie e Tan (2008), Kayacan (2011):

Y T fY
+

YA2-c0 = — P (2.64)
i-1 f' i=1"
onde f' = [f, S '] é a forca de ativacdo da i-ésima regra, dada por:
T (X)) *u (D)%% (z 2.66
S =ty )y () ey, (@) (2.66)
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2.2.3 Identificacdo Fuzzy Tipo-2

A identificacdo fuzzy € uma drea na modelagem fuzzy que se refere a metodologias que
utilizam dados experimentais para projetar SIF. Segundo Takagi e Sugeno (1985), a identificacio
fuzzy € caracterizada por dois pontos: 1) ferramentas matematicas para expressar um modelo
do sistema e 2) métodos de identificagdo. A ferramenta matematica é importante para prover a
interpretabilidade e capacidade de generalizacao ao modelo fuzzy. O método de identificagcdo é
baseado na parti¢cdes fuzzy do espaco multidimensional formados pelos dados experimentais.
Assim, para cada subespaco fuzzy, uma relacdo linear é criada (TAKAGI; SUGENO, 1985;
SERRA; BOTTURA, 2009). A Fig. 8 apresenta os passos do processo de identificagdo de

sistemas, os quais serdo descritos a seguir.

Figura 8 — Etapas do processo de identificacdo de sistemas

1. Coleta de dados experimentais
v
2. Selecao de variaveis ) JE—
v
3. Metodologia de Projeto b SEE—
A 4
4, Validac&do do Modelo
Modelo
rejeitado
Modelo
aceito
v

Fonte: Autor

Passo 1: Coleta de dados experimentais — Este é um passo inicial importante para realizar a
identificacdo de um sistema dindmico, uma vez que a partir destes dados, informacdes relevantes
podem ser extraidas a cerca do comportamento do sistema fisico em estudo. Uma questao
importante € que, preferencialmente, o(s) sinal(sinais) de entrada aplicado(s) ao sistema deve(m)
excitd-lo em toda sua faixa de operagdo, tanto em amplitude, quanto em frequéncia, deste modo,
aumentando a capacidade do modelo fuzzy em rastrear a(s) saida(s) do sistema dinamico. Outro
fator importante é a quantidade de amostras, sendo que quanto maior o conjunto de amostras,

mais informacdes podem ser obtidas sobre a dindmica do sistema fisico.
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Passo 2: Selecao de variaveis — Neste passo, a partir do conjunto de dados experimentais,
obtido no passo anterior, sdo escolhidas as varidveis que serao utilizados no processo de iden-
tificacdo. No objetivo de definir um modelo fuzzy que relaciona dinamicamente duas ou mais
varidveis de um sistema dindmico, parte-se do principio de que ha correlacdo significativa entre
tais varidveis, ou seja, hd uma relacdo de causa e feito. Desta forma, deve-se eleger varidveis

importantes dentro do escopo de identificagdo pretendido.

Passo 3: Metodologia de projeto — Neste passo € determinada a estrutura do SIF e o(s)
método(s) que serdo utilizado no intuito de obter um modelo fuzzy que emule o comportamento
dinamico do sistema fisico. A escolha da estrutura resumi-se em determinar a proposicao do
antecedente, ou seja, as funcdes de pertinéncia, e a estrutura dos submodelos na proposi¢ao do
consequente (modelo auto-regressivo, fun¢do de transferéncia, modelo no espago de estados, etc).
Uma vez definida a estrutura do SIF, métodos para a estimacao dos parametros das funcdo de
pertinéncia e dos submodelos no consequente sao aplicados no intuito de se obter os parametros
do SIF. Dentro deste contexto, duas abordagem principais para a integracdo de conhecimento e
dados para a defini¢do de conjunto de regras para um modelo fuzzy sdo dados (BABUSKA, 2012):
métodos de ajuste de modelo ¢ métodos identificacao de modelo, os quais sdo descritos nas

Secoes 2.2.3.1 e 2.2.3.2, respectivamente.

Passo 4: Validacao do modelo — Neste passo avalia-se o modelo fuzzy obtido, determinado se
tal modelo cumpre com os requisitos propostos no inicio do processo de identificacdo. Questdes
como capacidade de generalizacdo e interpretabilidade da base de regras podem ser fatores
importantes dentro do processo de validagdo do modelo. Assim, apds as andlises, pode-se
concluir se 0 modelo fuzzy obtido pode ser aceito ou rejeitado. No dltimo caso, mudangas na
estrategia de identificacio dentro dos passos 2 ou 3 podem ser feitas no sentido de obter melhores

resultados.

2.2.3.1 Meétodos de ajuste de modelo

Nessa abordagem, defini-se uma estrutura de modelo fuzzy inicial, onde os parametros do
antecedente e do consequente podem ser ajustados por algoritmos de treinamento. Tais algoritmos,
denominados de algoritmos de aprendizado supervisionado, exploram o fato de que o modelo
fuzzy pode ser abordado com uma estrutura em camadas, similar as redes neurais artificiais.
Assim, esta abordagem € geralmente denominada de modelagem neuro-fuzzy (BABUSKA,
1998). Essas técnicas tem como objetivo ajustar os parametros da rede neuro-fuzzy (antecedente
e consequente) a partir da otimizacdo de uma funcio de custo, onde a minimiza¢do de uma
funcgdo do erro de estimacao é comumente adotada, ou seja:

min &(z,0) (2.67)
® e Rz
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onde O sdo os parametros da rede neuro-fuzzy, &'(e) € uma funcio de erro de estimagao e(e) que

¢ dado por:

e(z2,0) =y - 9(z,0) (2.68)

A Fig. 9 apresenta o fluxo do aprendizado supervisionado, onde observa-se que o sinal de erro
adiciona um mecanismo de controle de modo a aplicar ajustes aos parametros ® no sentido de

aproximar a saida do modelo fuzzy da saida real do sistema (HAYKIN, 1998).

Figura 9 — Diagrama de Blocos do Aprendizado supervisionado

Sistema
Dinamico
Resposta
Dados desejada
Experimentais
) +
Resposta
- Modelo do modelo =
Fuzzy
Erro de
Estimacgao
Algortimo de
atualizagdo dos | Aprendizado

parametros
Fonte: Autor

Entre os algoritmos geralmente usados nesta abordagem, citam-se: gradiente descendente
(ABIYEV et al., 2011; ZHAO; LI; IRWIN, 2013; LIU; YANG, 2017; SIMINSKI, 2017), Filtro
de Kalman Estendido (FKE) (STAVRAKOUDIS; THEOCHARIS, 2007; RUBAAI; YOUNG,
2011; KHANESAR et al., 2012), algoritmos meta-heuristicos (LENG; MCGINNITY; PRASAD,
2006; LI; WU, 2011; HSU; JUANG, 2013). Entretanto, uma vez que os parametros da rede
neuro-fuzzy sao calculados para no sentido de minimizar o erro de estimacio, a interpretabilidade

do modelo fuzzy como um todo pode ser comprometida.

2.2.3.2 Meétodos de identificacao de modelo

Nessa abordagem, a estrutura do modelo fuzzy € obtida a partir dos dados experimentais.
Neste contexto, técnicas de aprendizado ndo supervisionado podem ser utilizadas, tais como
algoritmos de agrupamento fuzzy, no sentido de extrair conhecimento, de forma autdnoma,
a partir do espaco de dados, criando parti¢cdes fuzzy (CASTILLO, 2007). Os algoritmos de
agrupamento fuzzy permitem localizar agrupamentos de dados a partir da analise do grau de

similaridade, tal que, em um cendrio de um espaco de dados Z, o grau de similaridade pode ser
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representado por uma norma de distancia (GUSTAFSON; KESSEL, 1978; BABUSKA, 2012;
GOYAL; MITTAL; SETHI, 2016). O agrupamento ¢ realizado através de vetores de dados
Zy = [Z,i Z,% e zZZ]T, onde, no contexto de identificacdo, esses vetores podem ser constituidos

por dados experimentais de entrada/saida em instante de tempo passados. Desta forma, um

conjunto formado por N vetores é definido como Z = z |k = 1,2,...,N, dado como segue:
211 212t 2N
221 222 - 2N
Z=|" o ] (2.69)
Zn, Zn,2 " ZmyN

Na Fig. 10 € mostrado um conjunto de dados Z com n, = 2 varidveis, N = 500 amostras.
Neste exemplo de conjunto de dados, o agrupamento fuzzy tem com objetivo encontrar os
agrupamentos de dados (parti¢des fuzzy), ¢ = 15 neste exemplo, a partir da similaridade entre os
dados. Uma vez aplicado o agrupamento fuzzy, o resultado esperado € ilustrado na Fig. 11, onde
cada agrupamento define uma regra do SIF, assim como os parametros do antecedente, sendo

estes os centros e as zonas de influéncia.

Figura 10 — Exemplo de conjunto de dados bidimensional
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Fonte: Autor
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Figura 11 — Parti¢des fuzzy obtidas pelo algoritmo de agrupamento fuzzy, onde os losangos
pretos representam os centros dos agrupamentos
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Fonte: Autor

Dentre os algoritmos de agrupamento fuzzy, citam-se Gustafson e Kessel (1978), Hwang
e Rhee (2007), Chen, Xu e Xia (2014), Rubio e Castillo (2014), Chelly e Elouedi (2015), Goyal,
Mittal e Sethi (2016).

2.2.3.3 Abordagem hibrida

As abordagem de ajuste de modelo e estimaciao de modelo também podem ser combi-
nadas para o projeto de SIF (CAVDAR, 2016; CHAGHARI; FEIZI-DERAKHSHI; BALAFAR,
2018), onde esta abordagem pode ser utilizada como metodologias de identificagdo fuzzy tipo-2
(JUANG; TSAO, 2008; LIN; CHANG; LIN, 2014). Desta forma, os algoritmos de agrupamento
sdo utilizados para determinar as particdes fuzzy e os parametros das fungdes de pertinéncia,
assim, uma vez definida a base de regras, técnicas de ajuste de modelo sdo utilizadas para estimar
o Rdl e, de acordo com o modelo TS escolhido (A2-CO ou A2-C1), os graus de incerteza dos

parametros do consequente.

2.2.3.4 Estimacao dos parametros do consequente

Uma vez determinada o método de obtencdo da base de regras do modelo fuzzy TS, deve-
se determinar um meio de estimar os parametros dos submodelos na proposi¢do do consequente.
Técnicas de aprendizado supervisionado sdo utilizadas para realizar esta tarefa. Quanto ao tipo

de abordagem de estimacdo, citam-se:

Aprendizado global: nesta abordagem, os parametros de todos os submodelos sao estimados

simultaneamente, de modo que os parametros obtidos minimizam o erro de estimac¢io do modelo
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fuzzy, como segue:

in V(O¢k 2.70
®frr€11‘§1§"z ( / ) ( )

onde V(®y, k) a fun¢do de custo € dada por:
1 k
N
V(©r.k) = Z;m ~9)) 2.71)
]:

€ O sdo os pardmetros dos submodelos
O = [61, 0s,..., 6] (2.72)

Esta abordagem geralmente gera modelos bem mais precisos, entretanto, a interpretabilidade dos
submodelos é comprometida (BABUSKA, 2012).

Aprendizado local: nesta abordagem, os parametros de cada submodelo sao estimados separa-
damente, de modo a minimizar o erro de estimagao local, ou seja, o erro entre a saida do i-€simo
submodelo e a saida real, como segue:

min V(6 k) (2.73)
6 € Rz

onde V(#', k) a funcio de custo é dada por:
| &
iy 2 a2
V(e k) = > ;Zl(yj %) (2.74)

onde @' e 57; s@0 os parametros e a saida do i-ésimo submodelo, respectivamente. Esta abordagem
pode prover uma maior interpretabilidade dos submodelos, entretanto, os modelos fuzzy tendem

a ser menos precisos quando comparado a aprendizagem global.

Para a estimacdo da proposicao do consequente, técnicas baseada em minimos quadrados
(ZDESAR; DOVZAN; SKRJANC, 2014; WANG et al., 2016), varidvel instrumental (SERRA;
BOTTURA, 2007; FILHO; SERRA, 2018) e algoritmo de auto-realizacao (PIRES; SERRA,
2018; SANTOS; SERRA, 2018) podem ser considerados.

2.2.4 Identificacido Fuzzy Tipo-2 Evolutiva

Com base nos métodos de identificacdo fuzzy apresentados anteriormente, observa-
se que estes dependem de um conjunto de dados experimentais coletados a priori e/ou da
determinacdo de um modelo pré-definido com estrutura fixa. Para superar essa limitacoes,
métodos integrando SIF e sistemas evolutivos foram desenvolvidos (ANGELOV; FILEV, 2004;
LUGHOFER; BOUCHOT; SHAKER, 2011; SILVA et al., 2014). Neste sentido, os métodos
evolutivos baseiam-se em modelos orientado a dados que sdo automaticamente adaptados,

ampliados e evoluidos automaticamente em tempo real com base no fluxo de dados. Assim,
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um SIF evolutivo tem a capacidade de adaptar seus parametros assim como variar 0 nimero
de regras a cada novo dado recebido e, portanto, sendo capazes de suportar quaisquer cendarios
de modelagem de sistemas dinamicos a partir de um fluxo de dados continuo e de medi¢oes
dindmicas em tempo real (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007; LUGHOFER, 2011).

Os agrupamentos fuzzy evolutivos sdo técnicas utilizadas para obter SIF evolutivos. De
modo geral, os algoritmos de agrupamento fuzzy evolutivo sio aplicados nos seguintes cendrios
(LUGHOFER, 2011):

* Atualizacdo e/ou extensdao de um modelo ja existente a partir de novas informagdes, no
sentido de agregar novas dindmicas do sistema fisico ainda que nao foram modeladas, de
modo a melhorar a predi¢do, acdo de controle e melhor cobertura do espaco de dados para

evitar extrapolagdes quando operando com novas amostras;

* Obter um modelo a partir de uma grande base de dados, onde o processamento em batelada

€ impossibilitado devido a limitacdes de memoria;

* Esquecimento de dinamicas aprendidas anteriormente, no sentido de permitir uma adap-
tacdo gradual dos pardmetros em tempo de reagir as mudangas no conjunto de dados

experimentais.

Os agrupamentos fuzzy evolutivos realizam a andlise do espaco de dados a medida que
um novo dado € apresentado, de modo a aplicar mecanismos que realizem a evolucdo do SIF, os

quais sdo descritos a seguir:

Criacao de agrupamento: Tem como objetivo detectar novos agrupamentos no espaco de
dados. A partir de um novo dado, este mecanismo analisa a necessidade de criar um novo
agrupamento por meio de métricas, tais como potencial de representatividade (ANGELOV;
FILEV, 2004; JUNIOR; SERRA, 2017), distancia (ZDESAR; DOVZAN; SKRJANC, 2014;
FILHO; SERRA, 2018) ou grau de compatibilidade Lemos, Caminhas e Gomide (2011), Angelov
(2012) . Uma vez satisfeita a condicao de criacdo, o dado atual torna-se o centro e inicializa-se a

zona de influéncia do novo agrupamento:

Cre1=cCr + 1 (2.75)
Z,,, =Zk (2.76)
¢ =% 2.77)

Adaptaciao dos agrupamentos: Tem como objetivo atualizar a posi¢do dos centros e as zonas
de influéncia dos agrupamentos. Uma vez processado o novo dado, este mecanismo atualiza a

posicao dos centros e a zona de influéncia dos agrupamentos existentes com base no novo dado,
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tal que:

2 =7 + Ay (zg) (2.78)
T =20+ Agi(zy) (2.79)

onde A(z;) € o ajuste dado em funcdo do novo dado e definida de acordo com o algoritmo

evolutivo aplicado.

Fusao de agrupamentos: Tem como objetivo realizar a fusdo de agrupamentos sobreposto. A

cada instante de tempo, este mecanismo analisa a disposi¢cao dos agrupamentos no espaco de
i* J*

L €Z .2
fusdo. Uma vez atendida da condicdo de fusdo, os dois agrupamentos sdo unidos, dando origem

dados por meio da posicdo dos centros e da zona de influencia entre dois candidatos, z

a um novo agrupamento, tal que:

Ck+1 = Ck — 1 (2.80)
20 = f(a, 2l (2.81)

onde a nova zona de influéncia é dada segundo o algoritmo evolutivo aplicado.

Exclusdo de agrupamento: Tem como objetivo excluir agrupamentos sem relevancia para a
base de regras do SIF. Este mecanismo verifica o grau de representatividade de cada agrupa-
mento, caso o grau de representatividade seja menor que um limiar definido pelo especialista, o

agrupamento € eliminado da base de conhecimento.

Vale ressaltar que os algoritmos de agrupamentos evolutivo presente na literatura ndo
aplicam todos os mecanismo de evolucao, tal que os mecanismos utilizados sdo definidos de

acordo com cada metodologia.

No contexto de sistemas de inferéncia tipo-2, os parametros das fun¢des de pertinéncia,
estimadas pelo algoritmo de agrupamento, possuem incertezas associadas ou a posicdo dos

centros ou a zona de influéncia, de modo a definir o RdI da funcdo de pertinéncia, tal que:

2[* — [Zi* + l//iz,zi* _ wlz] (282)
ou
$i_ [Ei + 'VZ’ yi_ ‘pl):] (2.83)

onde ¥, € a incerteza sobre a posi¢do do centro e ¥ € a incerteza sobre a zona de influéncia no
i-ésimo agrupamento. A estimac¢do das incertezas sobre os paradmetros da fun¢do de pertinéncia

tipo-2 pode ser realizada por meio de duas abordagens:

Aprendizado supervisionado: nesta abordagem, as incertezas i’ sdo estimado de modo a otimi-
zar o desempenho da estimacio do modelo fuzzy tipo-2. Técnicas de aprendizagem baseadas em

gradiente descendente sdo comumente utilizadas para estimagao das incertezas sobre as funcdes
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de pertinéncia tipo-2 (JUANG; TSAO, 2008; LIN et al., 2013; TUNG; QUEK; GUAN, 2013).
Neste contexto, a processo de adaptagdo das incertezas associadas as fungdes de pertinéncia é

dada por:
Wi =gk + Ayier) (2.84)

Agrupapamento fuzzy tipo-2: nesta abordagem, o algoritmo de agrupamento evolutivo define
as incertezas ' de acordo com o fluxo de dados. Na literatura, algoritmos apresentados por Das,
Subramanian e Sundaram (2015) e Pratama et al. (2017) representam esta abordagem. Neste
contexto, o processo de adaptacdo das incertezas associadas as funcdes de pertinéncia € dada
por:

Wiwr = Wi + Dyi(zi) (2.85)

Uma vez realizado o processo evolutivo para a adaptagdo da base de regras do SIF,
deve-se realizar a atualizacdo dos parametros do consequente. Técnicas recursivas sao aplicadas
para esta finalidade (JUANG; TSAO, 2008; LIN et al., 2013; LIN et al., 2015), onde o ajuste dos

parametros € dada em func¢do do erro, onde:
0, =0 + Agi(er) (2.86)

A Fig. 12 mostra o diagrama de blocos genérico da identificagdo fuzzy evolutiva de um sistema

dinamico baseada em SIF.

Figura 12 — Diagrama de blocos do processo de identificacio fuzzy evolutiva

Sistema
7 fisico
k Y
v A
o (& Yx
rid Criagdo —
S : _ Agilex)
S Adaptagdaodo | _ _ _0 _____ - Consequente [—|= — —p
T 3 consequente
@ usao
S SIF T2I
El [ Exclusio | k
g Exclusgo § | & L | Antecedente - — P
§ - (AZZ*(Zk;): Azt(zk))
= Adaptagio I A

Zj_1
| atraso

Fonte: Autor
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3 METODOLOGIA FUZZY EVOLUTIVA TIPO-2 INTERVALAR PARA IDENTIFI-
CACAO NO ESPACO DE ESTADOS

Neste capitulo, aspectos importantes do modelo neuro-fuzzy tipo-2, assim como a
formula¢do matemadtica para estimagao recursiva do antecedente e consequente das regras, serdo

apresentadas.

3.1 Estrutura da Rede de Inferéncia Neuro-Fuzzy tipo-2 Intervalar

A estrutura de modelo fuzzy proposta nesta dissertacdo ¢ dada por uma sistema de
inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar JUANG; HUANG; CHENG, 2010; TUNG; QUEK;
GUAN, 2013), como ilustrada na Fig. 13.

A estrutura neuro-fuzzy tipo-2 se divide em cinco camadas: camada de entrada, camada
de fuzificac@o, camada do consequente, camada de composicao das regras tipo-2 e camada de

reducdo de tipo. A forma geral das proposicdes SE-ENTAO do sistema de inferéncia é dada por:

y ~ X
Regrai: SEz; é Z ENTAQ ¢ k1~ 7k ©
y’k = C’X’k + Dfuy,

- Aix +Biu
k g 3.1

onde i = 1,2,...,c é o nimero das regras, Zx = [zZ1x 22k - Znk] € R’ sdo as varidveis
de entrada do antecedente, A’ € R™>" Bi € R™M (Ci € RP" e DI € RP™ g30 as matrizes
do modelo de espago de estados da i-ésima regra, X’){ = [xi . xé PRERE le ] € R" € o vetor de

estados para i-ésima regra, y, = [y}, v}, - y; ] € R é o vetor de saidas para i-ésima regra,

Figura 13 — Configuragdo proposta do sistema de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar

v XLA = Al +Bly,
§ z(") y,lp =CIX}C+D111;, l
QB o i i o ¥ i
N Y Zl‘ ry d y Ir k R
o ) ”
Bl o DTS .
ZZ,r’u u lg <\ ; ; CR RT A
L] N ~ . Xt
(1°] n B ' 3 |
o Bl P :
ol Ky =A% By f
i =0%+D
Camadal Camadall Camada 1l Camada IV Camada V

Fonte: Autor
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;= (w1 upg -+ umi] € R™ € o vetor dos sinais de entrada e Ziéo conjunto fuzzy tipo-2
intervalar da i-ésima regra. A descricdo de cada camada da estrutura fuzzy € dada nas subsecdes

a seguir.

3.1.1 Camadal - Dados de Entrada

A primeira camada da estrutura neuro-fuzzy tipo-2 intervalar é a camada de entrada.
Os noés desta camada representam varidveis fisicas relacionadas ao sistema dindmico a ser
identificado. Uma vez que estas varidveis fisicas podem operar em diferente faixas de valores,
o uso da normalizacdo de dados se torna util, de modo a ajustar as varidveis em uma Unica
faixa. Desta maneira, o operador de normaliza¢cdo max-min € adotado, no sentido de superar
mal-condicionamento e garantir convergéncia estavel dos pardmetros antecedente, assim como
permitir a constru¢do de novas caracteristicas (regras) a partir dos dados experimentais. O

operador de normalizacdo max-min € dado por:

Zjk — Zmin .
Enk) max __ Jmm’ for J= 1’2" RELL (32)
<j j

onde z(") e [0,1], Z" zm‘”‘ sdo os valores maximo e minimo da j-th varidvel, respectivamente,

(n)y _ () (n) (n)
nk [ZlkZZk Ty, ]

variaveis.

ez € o vetor de varidveis normalizadas, com n, sendo o nimero de

3.1.2 Camada II - Fuzificacao

A segunda camada da estrutura neuro-fuzzy tipo-2 tem a fun¢do de realizar a operagcao
de fuzificagcdo. Cada n6 desta camada representa um conjunto fuzzy tipo-2 intervalar, o qual é
estimado via algoritmo de agrupamento gaussiana multivaridvel evolutivo, onde este é também
responsavel pelo ajuste da formato das fungdes de pertinéncia e pela criagdo de novas regras a
partir do espaco de dados de forma online. A fuzificagio é um mapeamento R"= — R?, onde o

vetor de dados experimentais normalizados z( n)

. pertence ao conjunto fuzzy tipo-2 intervalar VA
com um grau de pertinéncia intervalar ﬁiZ[ (zi ) )= [ EZ" (zi”) ), ,uzl. (zg< ))] que ¢é calculado como

segue:

2

onde my € [0,1] é o valor maximo do grau da fun¢do de pertinéncia inferior , sendo M):z (o) e

n 1 n 1 .
NZ,(Z( )) = [m# exp( 2Mzt(z( )z ), exp (——MZ,(Z( ) )] (3.3)

Mjs(e) definidos a seguir:

Myi(z)",2") = (2" - 2) (2@ - 2" (3.4)
Mii(zgcn), ") = (chn) - zi*)T()_:")_l(zi") -z (3.5)
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i% %

onde 2" = [z]" 2" -+ z, ] € vetor do centro, com X' e X' sendo as matrizes de dispersdo inferior

e superior, respectivamente.

3.1.3 Camada III - Consequente

A terceira camada da estrutura neuro-fuzzy tipo-2 tem o objetivo de realizar uma ope-
ragdo aritmética em funcdo das varidveis linguisticas do antecedente como uma proposicao do
consequente. A fungdo aritmética adotada é baseada na estrutura de modelo linear no espaco
de estado, o qual permite a representacdo do comportamento dindmico de sistemas fisicos

multivaridveis. Desta forma, o consequente da i-ésima regra € dado por:

y, =C'x, +Du (3.6)

%, =Ax, + By 3.7)

3.1.4 CamadaIV - Composicao das Regras

A quarta camada relaciona os graus de pertinéncia tipo-2 calculados na camada I com

os modelos lineares de espacgo de estados da camada III. Assim, os estados tipo-2 intervalares
l r , . . l r . . A . .

[xk,xk] e as saidas tipo-2 intervalares [y k,yk] do sistemas de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2

intervalar sdo calculados a partir da composi¢ao de todas as regras da base de conhecimento,

onde [ e r presentam os limites inferior e superior, respectivamente. O processo de composi¢ao

das regras adotado € dado por:

—; i c AN
S e, @My i 1z a8)
Y S ) 5 3 @) 3 i@ + 5 i@ |
i=1 (2, i=1 K2, ) Zizl M (Zk )+ Zi=1 H (Zk )
c =i (N i i (oMW i
L Yo, 7A@y e w@My, ‘o
Yem e S ( (n) c it e =i(n) c (e (3-9)
i=1 M2}, )+ Z,’:lﬁ(zk ) Z,’:l M (Zk )+ Z,‘:lﬁ(zk )
¢ i (Wi ¢ ik
X, = max [ 2oy H(Z )X, izt K2 )X ] (3.10)
S AE) + 5 @) T, @@ + 5 1@
L S A @) i @)
X = M ) N e i) c i) 3.10)
iy (z0) + Xl pi(z) X @) + Xy w(z)

3.1.5 CamadaV - Redutor de Tipo

A quinta camada realiza a reducdo de tipo para calcular os estados X, e as saidas §; do
sistema de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar. O processo € definido por duas operacoes

aritméticas, dadas por:
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v 0 0 vl 0 0
) 0 v 0, 0 v .
Xie1 = | | T X ) ) . (3.12)
0 0 vt 0 0 T
! 0 v 0 0
X o 0|, 0 B 0,
Ye=1. S Vet s | Yk (3.13)
vl yir
0 0 v 0 0 v;

onde vj; evj,, para j = 1,2,...,p, sdo pesos adaptativos estimados pelo método de minimos
quadrados recursivo, como descrito no Algoritmo 2. O valor inicial da matriz de covariancia do

erro P{w e P{vo satisfazem Piio =1/rle Pio = 1/r], respectivamente, tal que r; > 0, r, > 0,
vY’r] ev, = [vx’l ™.

R )
”d,k‘[l’j j sk = WY Y

Algoritmo 2: Estimacao os parametros de reducao de tipo - atualizar_redudor_tipo(e)

Entrada: yz,yi,xz,xi,vd,k,vs,k,Pd, Py
Saida: v, vk, Py, Py

para j = 1 até p faca

P AU VAR S
Pix = IB_Pd,k—l 1- o ———- (3.14)
1 181 +[yj yj]Pd,k—l[yj yj]
Vi = Ul Pl ik = 1 o}l (3.15)
fim
para j = 1 até n faca
i o_ g Ly 71 Ly 1P
Po = 5 Pasa |- R S (3.16)
1 B+ [xj xj]P'S’k_l[xj xj]
Uik = Uﬁ,k + P]k [xj,k - [Xf- x;]vﬁ,k] (3.17)

fim

3.2 Estimacao Evolutiva do Antecedente

O algoritmo adotado particiona o espaco de entrada em funcdes de pertinéncia Gaussi-
3

. € R’ e uma matriz de

anas multivaridveis tipo-2 intervalar, caracterizado por um centro z
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dispersdo (simétrica e definida positiva) Z’k € Rz comi = 1,2,---,c onde ¢ é o nimero de

agrupamentos.

A estimacdo evolutiva dos parametros do antecedente tipo-2 é baseado em Aprendizado
Participatorio (PL) (YAGER, 1990; SILVA et al., 2014). Esta abordagem leva em conta o
impacto de novas informacdes a base de conhecimento do sistema neuro-fuzzy tipo-2, ou seja, a
compatibilidade/incompatibilidade de uma informag¢@o nova implica na atualizacao/preservacao
da base de conhecimento atual, o que prover uma estimagdo mais robusta a efeitos de outliers
inerentes aos dados experimentais dos parametros do antecedente. Portanto, duas importantes
varidveis sdo definidas: o grau de compatibilidade e de indice de excita¢do. O grau de compatibi-

(n)

lidade, dado por p', de uma nova informacao z, ’ para o i-ésimo agrupamento € calculado como

k
segue:
i 1 (n) s
Py = €exp ) i;{(zk VZ (3.18)
com T
Mgy @.7) = (4~ 2 ) €07 (5 - ) (319

onde p’}( € [0,1], tal que p’}c = 1 significa que a nova informagdo é completamente compativel ao

i-ésimo agrupamento.

O indice de excitac¢ao, dado por a};, supervisiona a criagdo de novas regras baseado no
grau de compatibilidade de informacdes dentro de uma janela de tempo e é definido como a
probabilidade cumulativa de ocorrer violagdes de compatibilidade ¢, de um limiar de grau de

compatibilidade 7, em uma janela de tempo w, sendo calculado como segue:
ay = P(Ti, <t,)= Y P(Ti, =1,) (3.20)

tal que a funcao probabilidade P(Tvi , = Iy) € caracterizado por uma distribui¢@o binomial com

probabilidade de sucesso A, calculado como segue:

: : w £ —
P(T=1)= (ti)ﬂ“(l )Y 1y =0, W (3.21)
v
onde o nimero de violagdes ti ; do limiar de grau de compatibilidade 7, no i-ésimo agrupamento,
¢ dado por:
w—1 i k
, o Ok >w
i, =700 (3.22)
’ 0, caso contrério.
com 02 sendo uma varidvel bindria dada como segue:

: 1, para p! < T,
0f = ko (3.23)
0, caso contrario.

onde T}, € o limiar de grau de compatibilidade.
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3.2.1 Mecanismo de Criacao de agrupamentos

Na literatura, varias métricas sdo usadas para criacdo de agrupamentos em metodologias
de SIF evolutivos (ANGELOV; BUSWELL, 2002; LUGHOFER, 2008; MACIEL; GOMIDE;
BALLINI, 2013; COSTA; SERRA, 2015; PIRES; SERRA, 2016). Nesta proposta, o grau de
compatibilidade e o indice de excitacdo sdo considerados, onde a condicdo para criagdo de novos

agrupamentos, denominado Condic¢ao A, é dada a seguir:

SE p, <T,ViEa! > T, ENTAQ z7+1* = 7" (3.24)
onde y = arg max p’}{, ¢k € o indice do agrupamento com maior grau de compatibilidade para o
dado z(n), k e T, € o limiar do indice de excitagdo.

3.2.2 Mecanismo de Adaptacio dos Agrupamentos

Na abordagem de aprendizado participativo, caso uma nova regra nao seja criada, o
sistema de inferéncia neuro-fuzzy considera a adaptacdo do agrupamento com maior grau de

compatibilidade para o nova informagdo, como segue:

Gi = a(p) ™% (3.25)
2" =2+ G(@ -2, (3.26)
£ =(1-GOEL - G@ -2 )@ - 7)) (3.27)

onde a € [0,1] é a taxa de aprendizado e Gy € o ganho de adaptacdo no tempo discreto k.

3.2.3 Mecanismo de Fusao de Agrupamentos

O critério de fusdo é baseado no grau de compatibilidade entre o agrupamento y, o qual

foi atualizado (ou criado), e um agrupamento j, no tempo discreto k, como segue:

pi(z",z; ) = exp (—EMii(zf .z} ) (3.28)

onde o critério de fusdo, denominado como Condicao B, dado a seguir:

SE pi(z)",z}") > T, OU pi(z}",2]") > T, ENTAO fundir [z*,2/*] (3.29)

O Algoritmo 3 apresenta a implementagdo do algoritmo de agrupamento fuzzy evolutivo de

gaussiana multivaridvel.
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Algoritmo 3: Agrupamento Evolutivo Gaussiano Multivaridvel - AEGM(e)

entrada :z,z", f, w, io, vy, c
saida :z",X, 4, p,created,merged

% calcular p' e a' para todos agrupamentos
parai = 1 até c faca

Calcule M(z"™,z*) - Eq. (3.19)
Compute o' - Eq. (3.18)

se p' < T, entdo

| oi=1
senao

| o' =0
fim

se k > w entao
i yvw-1l i
mw' =320 0
i _ i i

a=p (Tk,v < tv)

senao

| d =0
fim

fim
X = argmax; p'
se Condicdo A (3.24) entao
% Criar novo agrupamento
c=c+1
26 = 720
Ye=3,
Y=y,
X=c
created = sim
senao
| Atualizar agrupamento usando as Eqs. (3.25)-(3.27)
fim

90 Procurar por grupos similares

parai = 1 até c faca

se Condicdo B (3.29) entao

% Fundir agrupamentos similares [ x,i]
X = (2% + 2¥%) /2

=%,

c=c—1

merged = | x,i]

fim
fim




Capitulo 3. Metodologia Fuzzy Evolutiva Tipo-2 Intervalar para Identificacdo no Espago de Estados 59

3.2.4 Estimacao Paramétrica das Funcoes de Pertinéncia Tipo-2 Intervalar via Filtro de
Kalman Estendido

Nesta proposta, o RdI da i-ésima func¢do de pertinéncia € representado por uma matriz
de dispersdo tipo-2 £i = [£},5i] que representa a zona de influéncia incerta do i-ésimo

agrupamento e definida como segue:

=[5 - 2+ (3.30)
onde ¥/ € R ¢ uma mgtriz diagonal, ou seja, ¥ = diag([wi’k Why s ;Z’k]), onde, por
questdes de conveniéncia, Y’ representa a diagonal principal de W/ . A estimagdo das fungdes de

pertinéncia tipo-2 intervalares pode ser definida na formada de equacgdo de espago de estados

nao-linear como segue:
Wit =) + 0 = ) + oy (3.31)

Vi =h(h) + vi = Vi @an)Y}, + Vi (3.32)
onde ¥ = f(y") é a saida do sistema de inferéncia neuro-fuzzy da i-ésima regra, wy é o ruido de

processo, v, € o ruido de medi¢do, os quais sdo assumidos como distribui¢do gaussiana. O grau

de ativacdo tipo-2 da i-ésima regra € dado por:
(@) + p @)
521 /jj(zgcn)) + Z;:l Ej(zgcn))

A estimagdo das funcdes de pertinéncia tipo-2 intervalares deve minimizar a seguinte

V@) = (3.33)

funcdo de custo:

k
_ 1 o i\ () i
VL k) = 3 le (¥ -¥) (v -¥) (3.34)
onde
v = vi@ i (3.35)
ik = vi(@" )y} (3.36)

paraj = 1,2,...,ck.

Utilizando um algoritmo de estimacdo baseado no filtro de Kalman estendido, os graus

de incerteza ¥ sdo calculados como segue:

. . . - . -1
K, =P (H)" [Rk + H’kP’f’k(H‘k)T] (3.37)
Wit =W+ K (¥ - 1) (3.38)

P =P —KHP,, +Q (3.39)
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onde K’k ¢ o ganho de Kalman, P?. ¢ € R 1z X1z (P}'o = r3l e r3 > 0) é a matriz de residuos,
R; € RP*P ¢ a matriz de covariincia do ruido de medida, Q; € R"=*"= é a matriz de covarincia
do ruido de processo. A matriz de observacao H’k € RP*" ¢ definida como uma matriz Jacobiana

¢ dado por:

H = —ah(‘ﬁ.i)
oy’

De acordo com (HAYKIN, 2001), a matriz de covariancia Ry pode ser dada como uma

(3.40)

U=y

funcdo inversa de uma taxa de aprendizado £, ou seja, Ry = ¢ ‘IW;I. Assim, a Eq. (3.37) pode

ser formulada como segue:

. . . o . -1
K, =P, H [7'W.! +H P, H) (3.41)

onde ¢ € [0,1] é a taxa de aprendizado para o filtro de Kalman estendido e W € uma matriz de
peso. A implementagdo do algoritmo de aprendizado via filtro de Kalman estendido é mostrado

no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Algoritmo de aprendizado via filtro de Kalman estendido - FKE(e)

entrada:y, z?{"), Xi, Vi Ug, Z°, 5, P, l,C,D,c
saida ¢, Prin

parai = 1 até c faca

Calcular [;’k Z’k], - Eq.ﬁ (3.30)

Calcular ,a’zl. = [Elzi’ ,L_llzl.] - Egs. (3.3)-(3.5)
Calcular v; - Eq. (3.33)

Calcular § e ¥ - Egs. (3.35)-(3.36)

Calcular H' - Eq. (3.40)

fim

% W' and P r atualizar

parai = 1 até ¢ faca
Calcular K’k - Eq. (3.41)
Calcular ¢ . - Eq. (3.38)

1
k+1
Calcular P - Eq. (3.39)

Fk+1
fim

3.3 Estimac¢io Paramétrica do Consequente

De acordo com a Eq. (3.1), na Sec¢@o 3.1, o modelo linear de espaco de estados local
da proposicao do consequente da i-€sima regra do sistema de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2

intervalar € dado por:

R, =A% +Buy

S (3.42)
g — 1ol 1
¥, = CX, +D'uy
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Considerando a inclusdo de um observador de estados a Eq. (3.42), tem-se:

<!

_ Aigi i i
X —Axk+Buk+Lek

. . . , (3.43)
¥, = C'X + D'uy + ¢

onde €, =y, — ¥, e L' sdo denominados como sequencia de inovagdo de ruido branco e a matriz
ganho de Kalman local da i-ésima regra, respectivamente.

Assumindo que as propriedades de controlabilidade e observabilidade sejam satisfeitas
(HOUTZAGER; WINGERDEN; VERHAEGEN, 2012; NI; LIU; WU, 2018), a Eq. (3.43) pode

ser formulada como segue:

&, = (AR, +Cpiigg, +C1&_, (3.44)
Viwg = 0% + Tliltgrg, + H'E (3.45)

onde g, € gy sdo os deslocamentos a esquerda e a direita no tempo discreto, respectivamente,

sendo
uk—gp uy
~ Ui—g,+1 _ Ug+1
uk—qp = ’ uk+qf =
Uitge-1
| w g !
; i
yk—q,, ylk
i i
i _ | Yk—gp-1 i | Yk
Ye-q, = © Yhagp = :
' i
. y ‘
i LY k+qr—11
[ Yi-1
i i
k-qp ek
el el
él _ k—qp+1 él _ k+1
k-q, — . ’ k+qr — .
e e,
k-1 L k+qf—l_
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(:i
o C'A!
Ci(Ai)q_f—l
Ci = E(Ai)ql,—lBi (A)H2Bi ... AIB Bi]
Ciz V(Ai)qp—lLi (Ai)qp—Z Li ... AL Li]
D: 0 0-
. C'B! D
T'=
: : .0
C'(AH»?B C(ANYB --- D
I 0 ()-
: CL I
H' =
: : .0
C{(AHY’L C/(AHTSL -+ 1

onde O' € RP4*" ¢ matriz de observabilidade, C;, € R™%™ ¢ C; € R™PIr sdo as matrizes
de controlabilidade estendidas relacionadas com as entradas e com o observador de estados,
respectivamente, 7° € RUPXU™ ¢ Hi € RU™ 4™ s30 as matrizes de resposta ao impulso com

estrutura de bloco triangular inferior.

3.3.1 Calculo dos Parametros de Markov Fuzzy

Seja um preditor auto-regressivo com entradas exdgenas equivalente a Eq. (3.43) dado
por:

[I]

zq: <”uk,+zq:a ¥ (3.46)

j=1 j=1
Segundo (CHIUSO; PICCI, 2005), se a matriz de transi¢ao Al é nilpotente, a contribui¢do do
vetor de estados X, € arbitrariamente pequena na Eq. (3.44), ou seja, (A4 =~ 0. Desta forma

os parametros de Markov do sistema dado pela Eq. 3.43 pode ser relacionada com as matrizes
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E-0) ¢ 240) (CHIUSO; PICCI, 2005), como segue:
, D sej=0
= = (3.47)
Ci(ANYB'  sej>0
2i0) _ goig -1y i
=10 = CiAY 'L (3.48)

A partir da Eq. (3.47) e Eq. (3.48), a matriz de parametros de Markov (JUANG, 2011; WU et al.,

2015) pode ser definida como segue:

== g . g g0 gh)
= =g e =5 g =0 (3.49)
tal que a Eq. (3.46) pode ser formulada como segue:

y, = E'6) + e (3.50)

onde &, = [ﬁ{_qp,u{, (y’}(_qp )T]T. Considerando k > g, a representagdo em batelada da Eq.
(3.50) € dada por:
Y, = EA, (3.51)
onde
Yl}c = [y;,,ﬂ Y;+2 Ylk] A;; = [52p+1 5;,,+2 6lk]
Desta forma, o cdlculo em batelada da saida do sistema de inferéncia neural-fuzzy tipo-2

intervalar € dada como segue:

Y= )y EAT (3.52)

c
i=1

onde I', = diag( [yi

Y k)l que v L € caleulado pela Eq. (3.33).

Nesta proposta, a abordagem local para a solucdo em batelada da Eq. (3.52) € adotada,
no sentido de prover uma melhor interpretabilidade do sistema de inferéncia neural-fuzzy tipo-2
intervalar e dada por:

= = YT (AL [ALT AT (3.53)
onde a relagdo g, > gy > n/p deve ser satisfeita de modo que a Eq. (3.53) seja solucionada pelo
método de minimos quadrados (NI; LIU; WU, 2018), Yy = [yqp+1 Ygp+2 yk] € a matriz de

dados de saida, e os parametro de Markov E’}{ calculados minimizam a seguinte funcdo de custo:
. koo T .
V(E.k) = Z Y (Yj - y’j) (Yj - y}) (3.54)
Expandindo a Eq. (3.53) para o tempo discreto k + 1, tem-se:

=i i i i i -1
Skl = Yk+1rk+1(Ak+1)T [Ak+lrk+1(Ak+l)T] (3.55)
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onde Yy = [Yi Yis1] € A;'{ i [A’ 6’}( +1] A matriz de covariincia na Eq. 3.55, é definida
Como segue:
711
+1 = [Ak+1 k+1(A +1) ]
-1
= [P + 74100187, ] (3.56)

Usando o lema da matriz inversa na Eq. (3.56), tem-se
i YeaPs 81 (87, P

P, =
k+1 k [ Sl
1+ 7/k+1(6k+1)TPk6k+l

. RO
=P [1- Vi1 O ( /<T+1l) ik (3.57)
1478 )Py
Substituindo (3.56) em (3.55), resulta
rlk l 4
"‘k+1 = [Yr Yi+1] [A 6k+1] Pk+1
Yi+1
= [Yil A" + ¥y Vet (8 )" | Py (3.58)
A partir da Eq. (3.53), a seguinte relacao € obtida
E =Y, DA)'P o =P =Y, A (3.59)
e a partir da Eq. (3.56), obtém-se:
- i 711
[(P ) +yk+16k+1(6 +1) ]
(3.60)

Plk+1
(P +l) ! - (P ) 1"'7/I<+16l/<+1(6 +1)T

A partir das Egs. (3.59)-(3.60), a Eq. (3.58) pode ser formulada como segue

) +7k+1yk+1(6k+l)T] k+1

"‘k+1

- -1 i i i T i i i
[: [(P +1) _7k+16k+1(6k+1) ]+7k+1yk+1(6k+1) Pk+1

P i i N\T
Viee105e1 ) Py +7k+1Yk+1(5k+1) P
(3.61)

=i
=k

— . —— ;
=B} + Vi1 [Yk+1 - ='11<61k+1] (6 ke1) Pk+1

onde a Eq. (3.61) € a estimacdo recursiva dos parametros de Markov = ~’ .1 para i-ésima regra.
Para dindmicas variantes no tempo, uma abordagem pragmatica permite a utilizacdo do

(3.62)

seguinte critério:
1 T
AN i (v, _ i Y
’k)—§§ B, [)’j (YJ Yj) (YJ Yj)]
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Desta forma, os parametros de Markov, que minimiza a Eq. (3.62), podem ser estimados,

recursivamente, pelas equacdes a seguir:

. . o

P’l'( = ip; I- y5<+lé.‘lk+1.(6lk+1). Plk (3.63)
e B+ 781, )P G},

El}c+1 = El}c + 72+1 [Yk+1 - El}c&l}wl] (6§c+1)TPl}<+l (3.64)

onde o valor inicial de Pi) deve satisfazer Pf) = r4], tal que r4 > 0.

3.3.2 Estimacao dos submodelos em Espaco de Estados

A partir dos pardmetros de Markov E!, as matrizes A’,'c e T’}( sdo definidas como segue:

i) i) =i L g
“k—q Tk—qp+1 “k—gp+qr-1 k-1
0 Ei,("i) . Ei,(”) L. Ei,(“)
Alk _ k-qp k—qp+qr—2 k=2 (3.65)
0 . 0 Ei’(u) . Ei,("‘)
k—qp k—qy ]
[=ii(y)  =il(Y) o =i(y) L =) ]
“k—q h'k—qp+l '_'k—qp+qf—l k-1
0 Ei,()’) . EL()’) . Ei’(y)
le — k—qp k—qp+qf—2 k=2 (3,66)
e El’(y) e El’(y)
0 0 k_Qp k“]f.

O vetor de estados x! na Eq. (3.44) pode ser calculado em fungdo de lix_,.¥r—q,. A, € T},
como segue (NI et al., 2018; NI; LIU; WU, 2018):

X, = S [Abii—g, + Vi Vg, | (3.67)

onde S € R™"f=") deve ser uma matriz definida positiva, selecionada pelo usudrio, no sentido
de assegurar que a estimacao recursiva do vetor de estados X’){ seja convergente (NI; LIU; WU,

2018). A partir da Eq. (3.67), o vetor de estados X € estimado como segue:
Ck
% = > X, (3.68)
o1
Uma vez calculado o vetor de estado X, as matrizes [A! B, C‘}(,D’}(] podem ser estimadas via

algoritmo de minimos quadrados ponderados fuzzy. Como as Eqgs. (3.7) e (3.7) sdo desacopladas,

as equacoes de espacgo de estados pode ser formulada como segue:
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Al B
C D!

i
_ Xe-1

i
W

i
[ ;
i
Yi-1

=0 _, (3.69)
Seja a fungio de custo V(®', k) dada como segue:

. T i
TS
J yji Y;' yi ylj

Assim, a estimagdo recursiva por minimos quadrados ponderado fuzzy para @) ¢ dado por:

. 15 L
VO©L.k)=5 ) B

j=1

i 1 i iyl yi TP®"
PO = _po |1 kL "‘1(, ) A (3.71)
B3 Bs+vyi (Vi )PP v
37T Y 1Wiot) FreciVia
0 - @ i X o vi |p® 2
k= %1 T Yk Voo — O Vi1 | Yk (3.72)

onde o valores iniciais de P0®l ¢é usualmente selecionado como P0®l = rsl, tal que rs > 0.

Os passos para a estimacdo recursiva dos consequentes tipo-2 sdo apresentados no

Algoritmo 5.

3.4 Aspectos de inicializacao do algoritmo proposto

Inicialmente, considerando que ndo ha conhecimento sobre o sistema fisico, o nimero
de regra € zero. O primeiro dado processado pelo algoritmo proposto € eleito como centro do
primeiro agrupamento, ou seja, z'*

por Yo = [io — W, 50+ W], onde Yo = oI com o € [1072,0.5] e ¥y = 0 1= with o €

= z1 e o valor inicial da matriz tipo-2 de dispersao é dado

[10719,107%]. O primeiro modelo no espaco de estados local é inicializado como segue:

Ag = «I", By = kI'™"™

Cy = kI7”*", Dy = P

Os seguintes pardmetros sao necessarios para a abordagem proposta:

* Limite de compatibilidade T,, que governa a geracao de regras no procedimento de
aprendizado. Nao ha valor padrao para este parametro, e sua escolha é feita empiricamente
a partir do especialista. No entanto, em casos especificos, a escolha de T, € feita por
formulacao analitica (consulte (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011)), o que ndo pode

ser generalizado para todo problema de identificagao.

* Taxa de aprendizado do algoritmo de agrupamento @, que determina o ganho de aprendi-
zado adaptavel (Eq. (3.25)), cujo valor deve ser definido em 1072 <a < 1071, para evitar

oscilagdes indesejaveis devido a valores espurios contido no fluxo de dados.
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Algoritmo 5: Algoritmo de Identificacdo Recursiva Fuzzy no Espaco de Estados -
AIRFE(e)

Entrada: x;, y:E, P, O, PV PV, 0,y ¢

Saida: g1, Pisr, 02, PIY PO @F0)

S = [Inxn Onx(mf—n)]
vie=lnove - vl
%Passo 1: Atualizar os pardmetros de Markov fuzzy =
parai = 1 até c faca
Calcular Pi | - Eq. (3.63)
Calcular &, | - Eq. (3.61)
fim

%oPasso 2: definir as matrizes Al e Y',
parai = 1 até c faca
Definir Alk - Eq.(3.65)
Definir Y, - Eq.(3.66)
fim

i

9oPasso 3: Estimar o vetor de estados p X},

parai = | até ¢ faca
‘ Estimar x; - Eq.(3.67)
fim

%Passo 4: Atualizar as matrizes ©' e P®'
parai = 1 até c faca

Calcular P®' - Eq. (3.71)

Calcular @', - Eq. (3.72)
fim

* Probabilidade de sucesso 4 e janela de tempo w, que governam a criacdo da regra. A partir
de 4, o limite de excitacao é calculado por 7, = 1 — lambda, onde o valor de A depende
de w. O intervalo para valores de A, dado um valor de w, é definido em Lemos, Caminhas

e Gomide (2011) da seguinte forma:

0.01 Se w > 100
4>40.05 Se 20<w<100 (3.73)
0.10 Se 10<w <20

 Taxa de aprendizado { para o FKE, usada para estimar recursivamente os graus de incerteza
Y, cujos valores considerados sdo ¢ < 10! para evitar grandes oscilacdes e instabilidade

no processo de estimagao recursiva.

* deslocamento a esquerda g, do instante de tempo k, usado para estimar os parametros da
proposi¢do do consequente. N@o ha valor padrio para este parametro, e sua escolha € feita

empiricamente a partir do especialista. No entanto, em casos especificos, um grande valor
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de g, € considerado, no sentido de garantir um bom desempenho de estimagdo (JUANG,
1994; JUANG, 2011).

* deslocamento a direita gy do instante de tempo k, escolhido para garantir a relacao
dp > qy > n/p, conforme mencionado na Se¢do 3.3, em que n € a ordem do sistema e p é

o ndmero de saidas.

¢ Os parametros r; (constantes de inicializa¢do), com j = 1,2,...,5, que definem o valor
inicial das matrizes de covariancia. Os valores de r;, escolhidos empiricamente pelo
especialistas, estdo relacionados a incerteza nos parametros estimados, de modo que valores
grandes rapidamente levam a sua convergéncia, embora induzem a maiores oscilagdes na
estimacgdo dos parametros. (LJUNG, 1999).

* Os fatores de esquecimento ;, com j = 1,2,3 e escolhidos geralmente no intervalo de
1 > B; > 0.98, sdo pardmetros que reduzem a influéncia de dados antigos na estimativa
de parametros (JUANG, 1994; JUANG, 2011), de modo a melhorar o rastreamento de

sistemas com dindmicas variantes no tempo.

Por fim, o algoritmo completo da metodologia proposta é mostrado no Algoritmo 6.

3.5 Aspectos de convergéncia do erro de rastreio

Nesta secdo serdo abordados os aspectos de convergéncia do algoritmo de aprendizado
proposto. Como visto na Secdo 3.3, a saida dos sub-modelos pode ser calculado em funcao dos

parametros de Markov local (Eq. (3.50)), onde a matriz I" ’k pode ser fatorada como segue:

r, = i1
7;p+1 0 0O --- 0 7;p+1 0 0O --- 0
|0 7?p+2 O] 7 Va2 ! (3.74)
0 0 0 --. 7;'(‘ _ 0 0 o --- 7};_

Portanto, a solu¢do via minimos quadrados recursivo fuzzy dada pela Eq. (3.53) pode ser

reformulada da seguinte forma:

. o v o -1
=5 = VL@A)" A&7 (375)

onde
Y, =Y.I" (3.76)
Al = AT (3.77)
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Algoritmo 6: Algoritmo Principal

IniCializar rl,r23 r3’ r4u r5’ r6’ 0-17 029ﬁ1,ﬂ23ﬁ3”a7 é(, /L Tp7 W’ Qp, C]f

207 ‘po’ S’ W

k=1

Ler amostra zE{")

Yolnicializar primeiro agrupamento

c=1

2 =2\, £ = £o, Y = ¢, ES = 0
(x) _ 0 _ @™

(0] v = 0y, G) G)

repetir

(n)

k = k + 1; Ler amostra z,

9 Predigdo
parai = 1 até ¢ faca
compute X - Eq. (3.67)
Calcule yk Eq. (3.6)
calcule ﬁlzl. = [ﬁlZi’ ﬂlZi] - Egs. (3.3)-(3.5)
fim
Calcular saida do modelo ¥ - Egs. (3.8),(3.9),(3.13)

%Estlmagao dos parametros de reducdo de ttpo (Algorttmo 2)

[v’ Pd, P,] = atuzalizar_redutor_tipo(y” y, d o Vs, k’Pd’ P,)

dk’

AEGM(z™,z*, 5, w,£0, ¥, ¥, 1)

se created entﬁo

. I4 p’k'z
_k -
Zf 1 Pl
c— l i
0 = Zic1 O
k c—
. Zl 1 pk )
P\ =nL P =nLPY =rsl

fim

se merged + @ entao
Eidx _ p;cdx:ulx_'.pk

k pzdx+pk
; ; idx
Pl =l P =l PP = sl

fim

% Estimacdo do Antecedente - (Algoritmo 3) [z*, ¥, Y, Py, Ck, created,merged] =




Capitulo 3. Metodologia Fuzzy Evolutiva Tipo-2 Intervalar para Identificacdo no Espago de Estados 70

% Estimagdo consequente - (Algoritmo 5)
[Zes1, Prsr, O, P, PO, ©001] = AIRFE (x4, yi, Ei, P, OF, P, P,

0} 71.0) L
Extrair os matrizes de modelo de espaco de estados [A’, B, C, D’] de @) ¢ @1

% Estimacdo das fungoes de pertiné‘ncia tipo-2 - (Algorithm 4)

[¢k+l’Pf,k+1] FKE(‘pIp k ’Xk Yk,ukaz ’ian,]ﬁ(’C’Dac)
atéz,. =@

Hipétese 3.1. O modelo multivaridvel ndo-linear pode ser fielmente representado por uma
estrutura de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar no espaco de estados, com cg regras, tal
que a forma geral da regra é dado por:
. , = A’ X + B’
Regra’=">x : SEz, ¢ 7' ENTAO f‘” e (3.78)
= Cpx) + Dipuy
onde (®)g (subscrito R) representa os pardmetros reais do modelo de inferéncia neuro-fuzzy

tipo-2 intervalar no espago de estados que representa fielmente o sistema ndo-linear.
Seja o calculo em batelada da saida do i-ésimo submodelo, dado por:
= :’R i +Ey (3.79)

i [ i
onde Y, = [yq1,+1 Yq+2

que a quantidade de regras estimadas seja igual ao numero de regras reais, ou seja, ¢ = cg, €

. y’k] e E; € amatriz de erro. Através da Suposicao 3.1 e considerando

realizando a substituicdo da Eq. (3.79) e Eq. (3.76), a Eq. (3.75) é reformulada como segue:
=) = =+ BUAYT [ )T] (3.80)

onde E’k = Eklu”)c. Seja a seguinte matriz de covariancia:
1 . T
Al (A )T] - —— Y464

onde 6 ;= \/)7;.6 ;= \/)7; [ﬁi_qp ug (y;_qp )T]T. Desta forma, a Eq. (3.80) é formulada como

segue:

(3.81)

k

. . 1 -
’Ls=5’1e+k_—qp[zé§5

j:‘Ip

[l

(P! (3.82)

De modo a analisar o comportamento da solu¢do de minimo quadrados ponderados fuzzy para
k — oo, & apropriado assumir que e; € um processo estocdstico estaciondrio e ug € um processo

quasi-estacionério, tal que:

k
1 T
P, =~ > wal, (3.83)
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converge (com probabilidade 1) quando k£ — oo (LJUNG, 1999), ou seja:

lim P, = P, (3.84)

k—o0

quando k — oo, tem-se:

. . JT
D forma, analisando P. e ——| Yk &
esta forma, analisando 5 € o Z/qu e]<5

lim P} — P (3.85)
: Zk: & = pi (3.86)
— 0 =P :
k- q, =
lim P — Py (3.87)

Em outras palavras, P’é converge (com probabilidade 1) para ﬁ; e similarmente, Pigé converge

(com probabilidade 1) para 1_)’55 quando k — oo (LJUNG, 1999). Assim, para k — oo, a Eq. (3.82)
¢ dada como segue:

B ¢ = B + Pg(P)”! (3.88)

Desta forma, para a estimacao paramétrica do i-ésimo submodelo seja convergente e
consistente, ou seja, E} ; — Ej, quando k — oo, as seguintes condi¢des necessdrias devem ser
satisfeitas (LJUNG, 1999):

(C.1): ﬁ; € ndo singular. Esta condi¢do € satisfeita caso uy e e; sejam independentes e u; deve

ser persistentemente excitante, com k suficientemente grande;

c . a . —i
(C.2): e é descrito por uma sequéncia de ruido branco. Neste caso Ps, = 0, uma vez que ey

ndo € dependente de dados até o instante k — 1.

(C.3): Em consequéncia de (C.1), o grau de ativacdo deve ser maior que zero, ou seja, yi. >
0 Vi, Vj.

3.6 Aspectos sobre estabilidade de estimacio

Seja a estimagdo recursiva dos parametros de Markov, dada pela Eq. (3.58):

=t = B+ [V~ Ei8in | Gl P, (3.89)
Considerando (Slk 2P = le’ a Eq. (3.89) é formulada como segue:
Zhoy = Ep+ [Veor - Ebi | 6Ly (3.90)

Reformulando a Eq. (3.90), tem-se:

2, = B (I- (8. )G,) + Yin Gy (3.91)
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Se um erro ez € introduzido no instante kg, a partir da Eq. (3.91), a propagacado do erro do

instante kg até k + 1 € dado por:
(I- (6j+1)G’ 0 (3.92)

Baseado na Hipétese 3.1 ¢ ¢ = cp, as propriedades da propagacio do erro é dependente de:

k+1

B(ko.k+1) = [ | (- &G, (3.93)
Jj=ko

Baseado na Eq. (3.56), a matriz lv)’}{ pode ser expressa como segue:

-1
Z By8;6; ] (3.94)

J=4p

Assim, a Eq. (3.93) € expressa como segue:

®(ko,k +1) = g5 (B, ) (3.95)

Uma vez que (P )~! permanece uniformemente limitada e o fator de esquecimento
B2 < 1, pode ser afirmado que o efeito do erro AE;( na estimacdo recursiva dada pela Eq. (3.90)
decai exponencialmente (LJUNG; LJUNG, 1985). Sendo 5, = 1, entdo f”,;o(lv”}c)_l <I,o0que

significa estabilidade de estima¢ao dos parametros do consequente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, a eficiéncia e aplicabilidade da metodologia proposta, de acordo com
a formulacdo matemadtica apresentada no Capitulo 3, sdo discutidas por meio de resultados
computacionais € experimentais, os quais sdo: identificagdo de um sistema dindmico SISO
ndo-linear, identificagcdo recursiva de um sistema dindmico multivaridvel com nao-linearidade
complexa combinada, identificagdo recursiva de um sistema dindmico nao-linear multivaridvel
e variante no tempo, identificagdo recursiva de um evaporador industrial de quatro estigios e
a identificacdo recursiva de um helicoptero com dois graus de liberdade (2DoF, no inglés 2

Degrees-of-Freedom).

A fim de avaliar e comprovar os resultados obtidos com o modelo neuro-fuzzy tipo-2

proposto, os seguintes critérios sdo utilizados:

contabilizacdo da variancia (VAF, no inglés Variance Accounted For):

var(y - §)

VAF(%) = var(y)

1

] % 100 @.1)

onde var(e) é a variancia do sinal.

* Erro médio quadratico (MSE, no inglés Mean Square Error):

N
1
MSE = — — $)? 4.2
N ;()’k \/3) (4.2)

onde y ¢ a saida do sistema dinamico, y € a saida estimada e N € a quantidade de dados da
base de dados.

* Erro médio quadratico normalizado (NMSE, no inglés Normalized Mean Square Error):

1S (k= i)
NMSE = N kzz; max(y) — min(y) (4.3)

onde NMSE € [0, 1].

* Raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE, no inglés Root Mean Square Error):

N
1

RMSE = | — — )2 4.4
N];:l(yk V) (4.4)

« Indice de erro ndo-dimensional (NDEI, no inglés Non-Dimensional Error Index):

RMSE

NDEI =
std(y)

4.5)

onde std(e) é o desvio padrao.
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 Coeficiente R?: N
R2 = Zk_1(yk - media()’))z

3N (i - media(y)? + XN (v = $x)

onde media(e) é o valor médio do sinal.

(4.6)

Em relacdo aos parametros do algoritmo proposto, sdo descritos nos experimentos 0s

conjuntos de parametros que produziram os melhores resultados de estimacao.

4.1 Resultados computacionais

4.1.1 Sistema dinamico SISO nao-linear

O sistema dinamico SISO nao-linear, amplamente utilizado na literatura, é regido pela

equagdo abaixo:

k
Vesl = 2 ) 4.7
1+ Vi

onde y; € a saida do sistema dinamico e u; = sin(27k/100) € o sinal de entrada. Para esta
simulagdo, 50200 amostras de entrada/saida foram geradas, onde as amostras k = 1, 2,..., 50000
foram utilizadas para a etapa de treinamento e as amostras £ = 50001, 50002,. .., 50200 foram
utilizadas para a etapa de validag@o. Nas Figs. 14—17 sdo mostradas os conjuntos de treinamento
e de validacdo de entrada e saida, tal que, para melhor visualizag¢do, o conjunto de treinamento é

ilustrado entre as amostras k = 1, 2,..., 4000.

Figura 14 — Conjuntos de dados do sinal de entrada do sistema dindmico SISO ndo-linear para a
etapa de treinamento.

1
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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Fonte: Autor
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Figura 15 — Conjuntos de dados do sinal de entrada do sistema dinamico SISO nao-linear para a
epata de validagdo.
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Figura 16 — Conjuntos de dados do sinal de saida do sistema dindmico SISO nao-linear para a
etapa de treinamento.

1.5

1 i

0.5 |

of L

-0.5¢

1k

_ l .5 1 il 1 il 1 il 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Amostras

FONTE: Autor

Figura 17 — Conjuntos de dados do sinal de saida do sistema dindmico SISO nao-linear para a
etapa de validagdo.

1.5

1

0.5

-15 L L L
5 5.005 5.01 5.015 5.02
Amostras x10*

Fonte: Autor

De modo a representar o comportamento do sistema dindmico SISO nio-linear, o sistema

de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar no espago de estados apresenta a seguinte base de
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regra:

- . [xt,, =AX +Buy
Regrai: SEz; = |uj—1 yi-1| € Z' ENTAO{ ™ (4.8)

yi = Cixi+ Dy
onde o centro de Z é dado por z’: = [ui* yi*]-

Para a implementacdo do algoritmo proposto, se adotou a seguinte parametrizagao:
my, = 0.9 (médximo valor da FPI); 2 = 0.01 (probabilidade de sucesso); a = 7 X 1074 (taxa de
ap_rendizagem do algoritmo de agrupamento); 7,, = 0.7 (limiar de compatibilidade); w = 50
(janela de tempo do algoritmo de agrupamento); oy = 0.10 (constante para inicializacdo da matriz
de dispersdo); o, = 107% (constante para inicializacdo dos graus de incerteza); { = 3 x 107
(taxa de aprendizado do FKE); B; = 1 (fator de esquecimento - estimacdo dos parametros
do redutor de tipo); B> = 1 (fator de esquecimento - estimacdo dos parametros de Markov);
B3 = 1 (fator de esquecimento - estimacao dos parametros do modelo no espago de estados);
ri = 1075 (constante para inicializagdo da matriz de covariancia - reducio de tipo para os
estados); r» = 107 (constante para inicializacio da matriz de covaridncia - reducdo de tipo
para as saidas); r3 = 30 (constante para inicializa¢do da matriz de covariancia - FKE); ry = 10
(constante para inicializa¢do da matriz de covariancia - estimacdo dos parametros de Markov);
rs = 10! (constante para inicializacdo da matriz de covaridncia - estimacio do modelo no espaco
de estados); g, = 8 (deslocamento a esquerda no tempo discreto k); gy = 6 (deslocamento a
direita no tempo discreto k); n = 2 (ordem do sistema); S = [T O"X(‘fﬂqf_”)]; k = 0 (constante

para inicializacdo do primeiro modelo no espaco de estados).

A variacdo do numero de regras, durante a etapa de treinamento, € ilustrada na Fig. 18. Na
amostra 121, a segunda regra € criada; na amostra 151 € criada a terceira regra; na amostra 164 é
criada a quarta regra; o nimero de regras € 5 na amostra 175; na amostra 187 dois agrupamentos
sdo fundidas e o niimero de regras € 4; na amostra 196 o numero de regras € 5; dois agrupamentos
sao fundidos na amostra 201 e o ntimero de regras € 4; no final da etapa de treinamento, o modelo

neuro-fuzzy tipo-2 intervalar apresentou 4 regras.

Figura 18 — Variacdo do nimero de regras na etapa de treinamento do modelo neuro-fuzzy tipo-2
intervalar para identificacdo do sistema dindmico SISO ndo-linear
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x,] |j=1,2’ e |j=1,2’ Uy,l e v
J

A estimagdo recursiva dos pesos v; | 7

de tipo, € ilustrada nas Figs. 19-20. De acordo com a estimagao dos pesos adaptativos, observa-se

, na camada de reducao

a eficiéncia do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para definir o comportamento do sistema
dindmico SISO ndo-linear, através da soma ponderada dos limites inferior e superior das regides

de incerteza obtidas na camada /V (camada de composi¢do das regras) nas Egs. (3.8)—(3.11).
Figura 19 — Variacdo dos pesos adaptativos vly e vf ", na camada de reduc@o de tipo, usados na
soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a regdes de incerteza,
para a saida do sistema dindmico SISO nao-linear.

1.001 ——
— vt —uf

1.0005 - 1

]

0.9995 - 1
0.999 ‘ : : ‘

0 1 2 3 4 5

Amostras x10*

Fonte: Autor

Figura 20 — Variacdo dos pesos adaptativos v}c ! |j =12 e v;.c d |j =12 na camada de redugio de tipo,

usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a regdes
de incerteza para os estados do sistema dindmico SISO nao-linear.
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A estimagdo recursiva das matrizes dinamicas A?[/=1-

# na proposicio do consequente
do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar, na etapa de treinamento, € ilustrada nas Figs. 21-24.
Uma vez que o i-ésimo modelo linear no espago de estados representa o comportamento linear
do sistema dindmico SISO nao-linear em um ponto de opera¢do definido a cada nova amostra,
respectivamente, conclui-se, a partir da metodologia proposta, a eficiéncia do modelo neuro-fuzzy
tipo-2 intervalar, através da combinacao linear dos modelos no espago de estados na camada do

consequente, em modelar a ndo-linearidade inerente ao conjunto de dados, recursivamente.
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Figura 21 — Variagio dos elementos da matriz A', na etapa de treinamento, para identificagio do
sistema dinamico SISO nao-linear.
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Figura 22 — Variagio dos elementos da matriz A2, na etapa de treinamento, para identificacio do
sistema dinamico SISO ndo-linear
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Figura 23 — Variacio dos elementos da matriz A3, na etapa de treinamento, para identificacio do
sistema dinamico SISO nao-linear.
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Figura 24 — Variagio dos elementos da matriz A*, na etapa de treinamento, para identificagio do
sistema dinamico SISO nao-linear.
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A estimacio recursiva de y'|=1+* que sdo usados para representar os graus de incertezas
e calcular a RdI das funcdes de pertinéncias, € ilustrada na Figs. 25-28.

Figura 25 — Variacio dos elementos do vetor !, na etapa de treinamento, para identificacdo do
sistema dinamico SISO nao-linear.
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Figura 26 — Variacio dos elementos do vetor 2, na etapa de treinamento, para identificaio do
sistema dinamico SISO nao-linear
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Figura 27 — Variacio dos elementos do vetor >, na etapa de treinamento, para identificagio do
sistema dinamico SISO nao-linear.
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Figura 28 — Variacio dos elementos do vetor ¢, na etapa de treinamento, para identificagio do
sistema dinamico SISO nao-linear.
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A base de regras do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar obtida na etapa de treinamento

¢ dada a seguir:

i

[1.0508 0.2210}1. [0.1606}
Xk+ u

Regra' : SE z; é Z ENTAO{ **' ~ |-0.0818 0.8092 ~0.0940 (4.9)
vie = [1.0233 0.0194] x¢ - 0.0034uy
;_[os310 00sss| [ 02756
~ ~ = X u
Regra’ : SE z; ¢ Z' ENTAO{ “' [0.0827 0.9558] * |-0.1549 (4.10)
Vi = [1.0210 0.0134] x; — 0.0054uy
. [oss76 0.0807] , [02730
3 5 i A Xp+1 = X+ u
Regra’ : SE z; ¢ Z' ENTAO [0.0727 0.9275] [—0.1776} 4.11)

Vi = [1.0208 0.0128] xi — 0.0044u;
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. 0.9518 0.1270| [ 0.1754
4. (i 1] Sk T X * Uk
Regra® : SE z; ¢ Z' ENTAO 0.0064  0.9047

~0.0981 (4.12)
vi = [1.0197  0.0169] x¢ + ~0.0026u;
onde os parametros das fung¢des de pertinéncia tipo-2 intervalar sdo dados abaixo:
| el 0.0715 -0.0006 | 0.0711  -0.0006
Regra : ¥ = , X =
-0.0006 0.0713 | — —-0.0006 0.0708
0.3354
z'* = (4.13)
0.4385
) an 0.0652 -0.0016 ) 0.0652 -0.0016
Regra“ : ¥~ = , XA =
—-0.0016 0.0639 | — —-0.0016  0.0638
2 10.9347
z” = (4.14)
0.8801
- 0.0605 -0.0019 0.0605 -0.0019
Regra® : &3 = , X3 =
—-0.0019 0.0590 | — —-0.0019  0.058
0.0681
7" = (4.15)
0.1167
4 a4 0.0726  -0.0006 4 0.0723  -0.0006
Regra™ : Y" = L, X =
—-0.0006 0.0723 | — —-0.0006 0.0719
4 |0.6665
= (4.16)
0.5627

A resposta do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar obtida na etapa de treinamento, para
rastrear a saida do sistema dindmico SISO nao-linear na etapa de validagdo € ilustrada na Fig. 29.
A andlise comparativa da metodologia proposta com outras amplamente citada na literatura, tais
como SEIT2FNN (JUANG; TSAO, 2008), eT2FIS (TUNG; QUEK; GUAN, 2013), TSCIT2FNN
(LIN; CHANG; LIN, 2014) and McIT2FIS (DAS; SUBRAMANIAN; SUNDARAM, 2015), é

mostrada na Tab. 2, na qual observa-se uma performance competitiva.
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Figura 29 — A resposta temporal do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar, na etapa de validacao,
para o rastreio da saida do sistema dinamico SISO nao-linear.
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Tabela 2 — Anélise comparativa da metodologia proposta com algumas metodologias amplamente
citadas na literatura, baseada no critério RMSE

Modelo Referéncia Numero de regras Numero de pardmetros RMSE
SEIT2FNN (JUANG; TSAO, 2008) 3 36 0.0062
eT2FIS (TUNG; QUEK; GUAN, 2013) 14 — 0.0520
TSCIT2FNN (LIN; CHANG:; LIN, 2014) 3 36 0.0084
MCcIT2FIS (DAS; SUBRAMANIAN; SUNDARAM, 2015) 5 — 0.0008
Proposta — 4 66 0.0052

Fonte: Autor

4.1.2 Sistema dindmico multivariavel com nao-linearidade complexa combinada

O sistema dindmico multivaridvel ndo-linear que possui duas entradas u = [u; u;] e duas
saidas y = [y; y2] e apresenta uma nao-linearidade complexa combinada, é governado pelas

seguintes equagdes:

vig = 1.674u1 4 +0.837uj, — 0.5816up4 — 0.2908u3

vk = =0.141uy & + 0.0705u7 , — 0.1614us + 0.0807u3 (4.17)
~0.025 —0.100 L[ 1025 0.100 @.18)
= - Vi— .
=1 0190 -0.050] " " |-0.190 1.050| "

. T, o s .

onde up ; € uzx sdo entradas, vy = [Vl,k vz,k] € o vetor de sinais intermedidrios e y; € R ¢ o
vetor de saidas. Um conjunto de 1500 dados de entrada/saida foi gerado. Os sinais de entrada sdo
multiplos degraus de magnitude aleatéria com distribui¢ao uniforme entre [—2,2]. O conjunto de

entradas/saidas gerado € ilustrado nas Figs. 30-33.
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Figura 30 — Conjunto de dados do sistema dindmico multivaridvel com ndo-linearidade complexa
para entrada u.
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Figura 31 — Conjunto de dados do sistema dindmico multivaridvel com ndo-linearidade complexa
para entrada u;.
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Figura 32 — Conjunto de dados do sistema dindmico multivaridvel com ndo-linearidade complexa
para saida y.
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Figura 33 — Conjunto de dados do sistema dindmico multivaridvel com ndo-linearidade complexa
para saida y.
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De modo a representar o comportamento do sistema dinamico multivaridvel com ndo-
linearidade complexa, o sistema de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar no espago de estados
apresenta a seguinte base de regra:

. ~ x! = A'x. + Biuyy
Regrai: SEz, =[ul_ y/ 167 ENTAO{ *' ke (4.19)
yi  =Cx +Duy

% i*

onde o centro de Z' é dado por zi" = [u'* ul" y* yi].

Para a implementacdo do algoritmo proposto, se adotou a seguinte parametrizagao:
m,, = 0.8 (mdximo valor da FPI); 4 = 0.05 (probabilidade de sucesso); a = x1073 (taxa de
ap_rendizagem do algoritmo de agrupamento); 7, = 0.5 (limiar de compatibilidade); w = 40
(Janela de tempo do algoritmo de agrupamento); o1 = 0.095 (constante para inicializagdo da
matriz de dispersdo); o» = 107> (constante para inicializacdo dos graus de incerteza); & = 3x107>
(taxa de aprendizado do FKE); 81 = 1 (fator de esquecimento - estima¢@o dos parametros do
redutor de tipo); B2 = 0.9999 (fator de esquecimento - estimacdo dos parametros de Markov);
Bz = 0.9999 (fator de esquecimento - estimagdo dos parametros do modelo no espaco de
estados); 1 = 1072 (constante para inicializa¢io da matriz de covariancia - redugio de tipo para
os estados); » = 1072 (constante para inicializa¢io da matriz de covariincia - redugio de tipo
para as saidas); r3 = 30 (constante para inicializacdo da matriz de covariancia - FKE); r4 = 103
(constante para inicializa¢do da matriz de covariancia - estimac@o dos parametros de Markov);
rs = 103 (constante para inicializacio da matriz de covariéncia - estimagdo do modelo no espaco
de estados); g, = 9 (deslocamento a esquerda no tempo discreto k); gy = 6 (deslocamento a
direita no tempo discreto k); n = 6 (ordem do sistema); S = [I"" 0"x(apar _”)]; k=2x1072

(constante para inicializa¢do do primeiro modelo no espago de estados).

A variacdo do nimero de regras, de acordo com o comportamento do sistema dinamico
multivaridvel com ndo-linearidade complexa dada pelo fluxo de dados, € ilustrada na Fig. 34. Na
amostra 34 a segunda regra € criada; na amostra 81 € criada a terceira regra; na amostra 85 é
criada a quarta regra; o numero de regras € 5 na amostra 175; na amostra 187 dois agrupamentos

s@o fundidos e o nimero de regras € 3; o nimero de regras é 10 na amostra 390; na amostra 576 o



Capitulo 4. Resultados e Discussoes 85

ndmero de regras € 11; na amostra 653 o ndmero de regras € 13; dois agrupamentos sio fundidos
na amostra 813 e o numero de regras diminui para 12; o nimero de regras € 16 na amostra 975;
na amostra 1246 e o nimero de regras € 19; no final da etapa de identificacdo recursiva, o modelo

neuro-fuzzy tipo-2 intervalar apresentou 14 regras.

Figura 34 — Variacdo do nimero de regras no processo evolutivo do modelo neuro-fuzzy tipo-
2 intervalar para identificacdo recursiva do sistema dindmico multivaridvel com
nao-linearidade complexa
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A estimagdo recursiva do pesos v [[=1-0 7 |7=100 0 |7=12 Jj=12

j J 7
de reducdo de tipo, € ilustrada nas Figs. 35-36. De acordo com a estimacao dos pesos adaptativos,

, na camada

ev)”
j

observa-se a eficiéncia do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para definir o comportamento do
sistema dinamico multivaridvel com nado-linearidade complexa, através da soma ponderada dos
limites inferior e superior das regides de incerteza obtidas na camada /V (camada de composi¢ado
das regras) nas Egs. (3.8)—(3.11).

: N : iz e < -
Figura 35 — Variacdo dos pesos adaptativos v}Y |/=12 ¢ vjy. "17=12, na camada de reducdo de tipo,
usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a regdes

de incerteza, para a saida do sistema dinamico multivaridvel com ndo-linearidade

complexa.
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Figura 36 — Variacdo dos pesos adaptativos v™ [/=1+-9 ¢ " |/=1--6 na camada de reducdo de

tipo, usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a
regdes de incerteza para os estados do sistema dindmico multivaridvel com nao-
linearidade complexa.
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Por questdes de visualizagdo e interpretabilidade, a estimagdo recursiva dos elementos

da diagonal principal para algumas matrizes dindmicas A’|’=147-10

na proposi¢ao do consequente
do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar € ilustrada nas Figs. 37—40. Uma vez que o i-ésimo
modelo linear no espaco de estados representa o comportamento linear do sistema dindmico
multivaridvel com ndo-linearidade complexa em um ponto de operagdo definido a cada nova
amostra, respectivamente, conclui-se, a partir da metodologia proposta, a eficiéncia do modelo
neuro-fuzzy tipo-2 intervalar, através da combinagdo linear evolutiva dos modelos no espaco de
estados na camada do consequente, em modelar a ndo-linearidade inerente ao conjunto de dados,

recursivamente.

Figura 37 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A! para identifi-
cacdo do sistema dindmico multivaridvel com ndo-linearidade complexa.
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Figura 38 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A* para identifi-
cacdo do sistema dindmico multivaridvel com nado-linearidade complexa.
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Figura 39 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A’ para identifi-
cacdo do sistema dinamico multivaridvel com nado-linearidade complexa.
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Figura 40 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A!° para identifi-
cacao do sistema dinamico multivaridvel com nao-linearidade complexa.
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|i=1,4,7,10

A estimacdo recursiva para alguns vetores ¥’ que sdo usados para representar os

graus de incertezas e calcular a RdI das fun¢des de pertinéncias, € ilustrada na Figs. 41-44.
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Figura 41 — Estimagio recursiva dos elementos do vetor ¢! para identificacdo do sistema diné-
mico multivaridvel com nao-linearidade complexa.
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Figura 42 — Estimagio recursiva dos elementos do vetor y* para identificacio do sistema dina-
mico multivaridvel com nao-linearidade complexa.
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Figura 43 — Estimagio recursiva dos elementos do vetor ¢ para identificacio do sistema dina-
mico multivaridvel com ndo-linearidade complexa.
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Figura 44 — Estimacdo recursiva dos elementos do vetor ¥'® para identificacio do sistema
dindmico multivaridvel com nao-linearidade complexa.
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As respostas do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para rastrear as saidas do sistema
dindmico multivaridvel com ndo-linearidade complexa, na etapa de identificacdo recursiva, sao
ilustradas nas Figs. 45-46. A andlise comparativa, ilustrando o melhor desempenho da metodolo-
gia proposta em relacao a sua contrapartida tipo-1, segundo critério de MSE, € apresentada na
Tab. 3.

Figura 45 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y; do sistema dinamico multivaridvel com ndo-linearidade complexa.
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Figura 46 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y, do sistema dinamico multivaridvel com ndo-linearidade complexa.
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Tabela 3 — Analise comparativa da metodologia proposta relacionada a sua contraparte do tipo 1,
com base no critério de MSE (melhores valores em negrito).

Proposta  Contraparte tipo-1

vy 0.1873 0.2076
v 0.0091 0.0116

MSE

As estimacOes das ndo-linearidades estaticas superior e inferior sdo ilustradas nas Figs.
47-48. Uma vez que o cdlculo das saidas tipo-2 sdo baseadas nas incertezas estimadas a partir dos
dados experimentais, pode-se observar que a metodologia proposta calcula as superficies inferior
e superior em torno da superficie real. A estimacdo da ndo-linearidades estaticas vy = f(u) do

sistema dindmico multivaridvel sdo ilustradas nas Figs. 49-50.
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Figura 47 — N3o-linearidade estatica complexa real (superficie colorida) do sistema dindmico
multivariado e suas estimativas superior (linha sélida azul) e inferior (linha sé6lida
preta) para o sinal v;.

Msystem v, Oy ‘

FONTE: Autor

Figura 48 — Nao-linearidade estatica complexa real (superficie colorida) do sistema dindmico
multivariado e suas estimativas superior (linha sélida azul) e inferior (linha sélida
preta) para o sinal v,.

Msystem v, Oy ‘

2, 1 0 1 2
FONTE: Autor
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Figura 49 — Nao-linearidade estdtica complexa reais (superficies coloridas) e estimadas (linha
sOlida preta) vi = f(uy) do sistema dindmico multivariavel. Gréfico da esquerda:
estimativa de nao-linearidade estitica complexa; grafico da direita: erro na estimativa
da ndo-linearidade estatica complexa

Fonte: Autor

Figura 50 — Nao-linearidade estdtica complexa reais (superficies coloridas) e estimadas (linha
s6lida preta) v, = f(uy) do sistema dinAmico multivaridvel. Grafico da esquerda:
estimativa de ndo-linearidade estdtica complexa; grifico da direita: erro na estimativa
da nao-linearidade estdtica complexa

Fonte: Autor

4.1.3 sistema dinimico multivariavel nao-linear variante no tempo

O sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo € governado pelas se-

guintes equacgdes:
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1 1 3
= +
o V12,k—1 +1 v%,k—l =5
Ve = V2K = 0.1vox—1vap-1 — 0.2uz (4.20)
3k = 0.3V3,k_1 — 0.1\)2,1{_1 + u;k - 0.01u4,k_1
Vag = 0.3\14’](_1 + 0.2u1’k - O.3u4,k
kO 0 0|
Hr 8 -1 0
1 20fix O 1
Vi = vi (421)
0 -12 four 2
I fre 0 4
0 8fix 0.5 —0.5_
com
1 if £ <1100
fix = {sin (2”"/150) if 1100 < k < 2700 (4.22)
-1 if £ > 2700

0 if kK <2700
-1.5 ifk > 2700

fok (4.23)

onde ujk, Uk, Uz € Uay sdo entradas, vy = [Vix Vox Vak V4’k]T ¢ o vetor de sinais intermediarios,
yr € RO & o vetor de saidas, fix e fox sdo parAmetros variante no tempo. Foram obtidas
4200 amostras de entrada/saida, onde Os sinais de entrada sdo multiplos degraus de magnitude
aleatdria com distribuicdo uniforme entre [—1, 1] foram usados para as entradas [ux usx Uz k]
e usx = cos(2mk /250). O conjunto de dados de entrada/saida utilizado na simulacéo € ilustrado
nas Figs.51 -60.

Figura 51 — Conjunto de dados do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para entrada u;.
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Figura 52 — Conjunto de dados do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para entrada u;.
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Figura 53 — Conjunto de dados do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para entrada u3.
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Figura 54 — Conjunto de dados do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para entrada uy.
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Figura 55 — Conjunto de dados do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para saida y;.
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Figura 56 — Conjunto de dados do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para saida y;.
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Figura 57 — Conjunto de dados do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para saida y3.
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Figura 58 — Conjunto de dados do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para saida yj.
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Figura 59 — Conjunto de dados sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para saida ys.
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Figura 60 — Conjunto de dados do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo
para saida ys.

3

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Amostras
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De modo a representar o comportamento do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear

variante no tempo, o sistema de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar no espaco de estados



Capitulo 4. Resultados e Discussoes 97

apresenta a seguinte base de regra:

. - x! = A'x. + Biuy,
Regrai: SEz =[ul_ y/ 167 ENTAO{ ' k (4.24)

Ve =0Cx +Duyy

I 0% I%

iz ix _ RSN £ I E R R E S P
onde o centro de Z' € dado por " = [u}" uy" uy" uy" yi" vy 5 vyt v vl

Para a implementagdo do algoritmo proposto, se adotou a seguinte parametrizagao:

m,, = 0.9 (maximo valor da FPI); 4 = 0.05 (probabilidade de sucesso); @ = 4x 10~* (taxa
de aprend_izagem do algoritmo agrupamento); 7, = 0.21 (limiar de compatibilidade); w = 60
(janela de tempo do algoritmo de agrupamento); oy = 0.21 (constante para inicializacdo da matriz
de dispersdo); o» = 1077 (constante para inicializacdo dos graus de incerteza); = 3 x 107
(taxa de aprendizado do FKE); g1 = 1 (fator de esquecimento - estimac¢do dos parametros do
redutor de tipo); B = 0.9999 (fator de esquecimento - estimacdo dos parametros de Markov);
B3 = 0.998 (fator de esquecimento - estimagdo dos parametros do modelo no espago de estados);
r1 = 1072 (constante para inicializacdo da matriz de covariancia - redugiio de tipo para os
estados); 7» = 1072 (constante para inicializacdo da matriz de covariancia - redugio de tipo
para as saidas); 3 = 30 (constante para inicializagio da matriz de covariancia - FKE); r4 = 10*
(constante para inicializa¢do da matriz de covariancia - estimac¢do dos parametros de Markov);
rs = 107 (constante para inicializacdo da matriz de covaridncia - estimacio do modelo no espaco
de estados); g, = 14 (deslocamento a esquerda no tempo discreto k); gy = 8 (deslocamento a
direita no tempo discreto k); n = 6 (ordem do sistema); S = [T 0<(apar ‘”)]; k = 0 (constante

para inicializa¢ao do primeiro modelo no espaco de estados).

A variacao do niamero de regras, de acordo com a novo comportamento dado a cada
amostra do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo, durante a identificagcdo
recursiva € ilustrada na Fig. 61. Na amostra 85 a segunda regra € criada; na amostra 177 a terceira
regra € criada; na amostra 557 a quarta regra € criada; o nimero de regras € 5 na amostra 586;
na amostra 707 dois agrupamentos sdo fundidos e o nimero de regras decai para 4; na amostra
838 o niimero de regras € 5; na amostra 901 ntimero de regras € 6; o nimero de regras é 10 na
amostra 223; dois agrupamentos sio fundidos na amostra 365 e o nimero de regras decai para
13; o nimero de regras € 15 na amostra 409; entre as amostras 1000 e 1002, o nimero de regras
decai de 6 para 4; na amostra 1100, a variavel f(k) é alterada e o nimero de regras aumenta de 4
para 5 na amostra 1125; entre as amostras 1241 e 1534, o nimero de regras decai de 6 para 2; na
amostra 2700 o nimero de regras é 8 e a varidvel fj(k) e f>(k) sdo alteradas; entre as amostras
2790 e 2844, o numero de regras decai de 8 para 6; na amostra 3551 o numero de regras é de 12;
no final da etapa de identifica¢do recursiva, o modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar apresentou

11 regras.
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Figura 61 — Variacdo do nimero de regras no processo evolutivo do modelo neuro-fuzzy tipo-2
intervalar para identificagdo recursiva do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear
variante no tempo. As linhas vermelhas verticais correspondem ao instante no qual
uma mudanga em fi(k) e f>(k) ocorre para o sistema dindmico multivariado nao
linear variante no tempo.
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Xl |j=1,2 v

A estimagdo recursiva do pesos v f =L

de reducdo de tipo, € ilustrada nas Figs. 62—-63. De acordo com a estimacdo dos pesos adaptativos,

Ay j= T j=
0, vl =10 e v /=12, na camada

observa-se a eficiéncia do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para definir o comportamento do
sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo, através da soma ponderada dos
limites inferior e superior das regides de incerteza obtidas na camada /V (camada de composi¢do

das regras) nas Egs. (3.8)—(3.11).

Figura 62 — Variacdo dos pesos adaptativos v [/=1++6 e 127 i=1--6 na camada de reducdo de
tipo, usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com
a regdes de incerteza, para a saida do sistema dinamico multivaridvel nao-linear
variante no tempo. As linhas vermelhas verticais correspondem ao instante no qual
uma mudanca em fi(k) e f>(k) ocorre.
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1j=1...6 j=1,...6

Figura 63 — Varia¢do dos pesos adaptativos v}’ ev” , na camada de redugdo de
tipo, usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a
regdes de incerteza para os estados do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear
variante no tempo. As linhas vermelhas verticais correspondem ao instante no qual
uma mudanca em fj(k) e f>(k) ocorre.
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Por questdes de visualizagdo e interpretabilidade, a estimagdo recursiva dos elementos

da diagonal principal para algumas matrizes dindmicas A’|’=147-10

na proposi¢do do consequente
do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar € ilustrada nas Figs. 64—67. Uma vez que o i-ésimo
modelo linear no espaco de estados representa o comportamento linear do sistema dindmico
multivaridvel ndo-linear variante no tempo em um ponto de operacdo definido a cada nova
amostra, respectivamente, conclui-se, a partir da metodologia proposta, a efici€éncia do modelo
neuro-fuzzy tipo-2 intervalar, através da combinagdo linear evolutiva dos modelos no espaco de
estados na camada do consequente, em modelar a ndo-linearidade e o comportamento variante

no tempo inerente ao conjunto de dados, recursivamente.

Figura 64 — Estimagdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A? para identifi-
cacgdo do sistema dindmico multivaridvel nao-linear variante no tempo. As linhas
vermelhas verticais correspondem ao instante no qual uma mudanca em fi(k) e
f>(k) ocorre.
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Figura 65 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A* para identifi-
cacdo do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo. As linhas
vermelhas verticais correspondem ao instante no qual uma mudanca em f(k) e
(k) ocorre.
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Figura 66 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A% para identifi-
cagdo do sistema dindmico multivaridvel nao-linear variante no tempo. As linhas
vermelhas verticais correspondem ao instante no qual uma mudanga em fj(k) e
(k) ocorre.
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Figura 67 — Estimagio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A3 para identifi-
cacao do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo. As linhas
vermelhas verticais correspondem ao instante no qual uma mudanga em fj(k) e

f>(k) ocorre.
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A estimagdo recursiva para alguns vetores ¥ [=>*%8 que sdo usados para representar os

graus de incertezas e calcular a RdI das funcdes de pertinéncias, sao ilustradas na Figs. 68-71.

Figura 68 — Estimacio recursiva dos elementos do vetor ¥ para identificagio do sistema di-
namico multivaridvel ndo-linear variante no tempo. As linhas vermelhas verticais
correspondem ao instante no qual uma mudanga em fi(k) e f>(k) ocorre.
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Figura 69 — Estimacdo recursiva dos elementos do vetor ¢* para identificacdo do sistema di-
namico multivaridvel ndo-linear variante no tempo. As linhas vermelhas verticais
correspondem ao instante no qual uma mudanca em fi(k) e f>(k) ocorre.
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Figura 70 — Estimagdo recursiva dos elementos do vetor ¢° para identificacdo do sistema di-
namico multivaridvel ndo-linear variante no tempo. As linhas vermelhas verticais
correspondem ao instante no qual uma mudanga em fi(k) e f>(k) ocorre.
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Figura 71 — Estimacio recursiva dos elementos do vetor ® para identificacio do sistema di-
namico multivaridvel ndo-linear variante no tempo. As linhas vermelhas verticais
correspondem ao instante no qual uma mudanga em fi(k) e f>(k) ocorre.
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As respostas do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para rastrear as saidas do sistema
dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo, na etapa de identificacdo recursiva, sao
ilustradas na Figs. 72-77. As performances da metodologia proposta, de acordo com os critérios
RMSE, NDEI and R?, sdo apresentadas na Tab. 4, na qual sdo observadas as suas potencialidades
em rastrear o comportamento variante no tempo de sistemas dindmicos multivaridvel proposto

como benchmark nesta dissertacao.

Figura 72 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y; do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo.
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Figura 73 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y, do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo.
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Figura 74 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y3 do sistema dinamico multivaridvel ndo-linear variante no tempo.
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Figura 75 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y4 do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo.
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Figura 76 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida ys5 do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo.
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Figura 77 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida yg do sistema dindmico multivaridvel ndo-linear variante no tempo.
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Tabela 4 — Andlise quantitativa da metodologia proposta, baseada nos critérios RMSE, NDEI e
R2

Critério  y y2 y3 V4 Vs Y6

RMSE 0.1004 0.1799 0.4361 0.1972 0.1166 0.1672
NDEI  0.1242 0.1227 0.1788 0.0943 0.0996 0.1616
R? 0.9846 0.9850 0.9685 0.9911 0.9902 0.9740

4.2 Resultados experimentais

4.2.1 Evaporador industrial de quatro estagios

O evaporador industrial de quatro estdgios € um sistema dinamico multivaridvel aplicado
para reduzir o contetido liquido de um determinado insumo (ZHU et al., 1994; LUO; SONG,
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2014). Este sistema possui trés entradas (o fluxo de alimentacao do primeiro estidgio do evapo-
rador, o fluxo de vapor do primeiro estdgio do evaporador e o fluxo da dgua de resfriamento)
e trés saidas (o conteido de matéria seca, o fluxo do produto a ser produzido e a temperatura
do produto). O conjunto de dados experimentais utilizado consiste de 6305 amostras que estao
disponiveis em DalSy: Database for the Identification of Systems'. O conjunto de dados é

ilustrado nas Figs. 78—83. De acordo com o processo de identificacdo adotado, apenas 5000

amostras sao consideradas, onde as amostras k = 1, 2,. .., 2000 foram utilizadas para o processo
de treino e as amostras k = 2001, 2002,. .., 5000 foram utilizadas para o etapa de identificacdo
recursiva.

Figura 78 — Conjunto de dados do evaporador industrial para entrada u, onde grafico da esquerda
mostra o conjunto total e o da direita, as 200 primeiras amostras
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Figura 79 — Conjunto de dados do evaporador industrial para entrada u,, onde grafico da esquerda
mostra o conjunto total e o da direita, as 200 primeiras amostras

2 1.5

1

0.5

0

-0.5

-1

‘ ‘ s ‘ ‘ ‘
0 2000 4000 6000 0 50 100 150 200

Amostras

Fonte: Autor

' ver https://homes.esat kuleuven.be/~tokka/daisydata.html
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Figura 80 — Conjunto de dados do evaporador industrial para entrada u3, onde grafico da esquerda
mostra o conjunto total e o da direita, a 200 primeiras amostras
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Figura 81 — Conjunto de dados do evaporador industrial para saida y.
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Figura 82 — Conjunto de dados do evaporador industrial para saida y».
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Figura 83 — Conjunto de dados do evaporador industrial para saida ys.
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De modo a representar o comportamento do evaporador industrial, o sistema de inferéncia
neuro-fuzzy tipo-2 intervalar no espaco de estados apresenta a seguinte base de regra:
o (x,, = Al + Bl
Regrai: SEz; =[u,_, y,_,]é Z' ENTAO . o . (4.25)
Ve =0Cx +Duy

[ %

i JEN ETN E O P
uy uy Yy yy vyl

£

onde o centro de Z' é dado por z;" = [u}

Para a implementacdo do algoritmo proposto, se adotou a seguinte parametrizagao:
m,, = 0.9 (mdximo valor da FPI); 4 = 0.05 (probabilidade de sucesso); @ = 2 X 107 (taxa de
ap_rendizagem do agrupamento); 7,, = 0.35 (limiar de compatibilidade); w = 60 (janela de tempo
do agrupamento); o = 0.21 (constante para inicializagio da matriz de dispersio); o, = 107’
(constante para inicializacdo dos graus de incerteza); ¢ = 5 x 107 (taxa de aprendizado do
FKE); 81 = 1 (fator de esquecimento - estimac¢do dos parametros do redutor de tipo); 5, =
0.9999 (fator de esquecimento - estimagdo dos parametros de Markov); 53 = 0.9999 (fator de
esquecimento - estimacio dos pardmetros do modelo no espaco de estados); 7 = 1072 (constante
para inicializagiio da matriz de covariancia - reducio de tipo para os estados); r» = 1072 (constante
para inicializacao da matriz de covaridncia - reducdo de tipo para as saidas); r3 = 30 (constante
para inicializacio da matriz de covariancia - FKE); r4 = 10* (constante para inicializacio
da matriz de covaridncia - estimagdo dos parimetros de Markov); s = 10* (constante para
inicializagdo da matriz de covariancia - estimac¢do do modelo no espago de estados); g, = 15
(deslocamento a esquerda no tempo discreto k); gy = 6 (deslocamento a direita no tempo discreto
k); n = 6 (ordem do sistema); S = [I'" 0<(apar “M]; k = 0 (constante para inicializa¢ao do

primeiro modelo no espaco de estados).

A variacao do namero de regras, de acordo com o comportamento do evaporador indus-
trial dada pelo fluxo de dados, € ilustrada na Fig. 84. Na amostra 81, a segunda regra € criada;
na amostra 84, a terceira regra € criada; na amostra 88 a quarta regra € criada; na amostra 92
o numero da regra € 5; na amostra 120 o nimero da regra € 8; o nimero de regra € de 10 na

amostra 1191; na etapa de estimativa recursiva, o nimero de regras aumenta para 11 na amostra
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2378; na amostra 2576 o nimero da regra € 12; no final do processo evolutivo, o sistema de

inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 tem regras de 14.

Figura 84 — Variacdo do nimero de regras no processo evolutivo do modelo neuro-fuzzy tipo-2
intervalar para identificagdo recursiva do evaporador industrial. A linha vermelha
define o final da etapa de treinamento e o inicio da etapa de identificacdo recursiva.
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Fonte: Autor

A estimacdo recursiva do pesos v;."l =16, U;’rljzl’“'ﬁ, v;’lljzl’“"3 e v]y.’rljzl"“’3, na ca-
mada de reducdo de tipo, € ilustrada nas Figs. 85-86. De acordo com a estimac¢do dos pesos
adaptativos, observa-se a eficiéncia do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para definir o com-
portamento do evaporador industrial, através da soma ponderada dos limites inferior e superior
das regides de incerteza obtidas na camada IV (camada de composicdo das regras) nas Eqs.
(3.8)—(3.11).

: - : jj= = ~
Figura 85 — Variagdo dos pesos adaptativos vjy. =13 e UJY "1/=1--3 na camada de redugio de
tipo, usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a

regdes de incerteza, para a saida do evaporador industrial.
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xl|j=1....6 j=1,...6

Figura 86 — Variagcdo dos pesos adaptativos v ev” , na camada de reducdo de
tipo, usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a
regdes de incerteza para os estados do evaporador industrial.
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Por questdes de visualizagdo e interpretabilidade, a estimagdo recursiva dos elementos

da diagonal principal para algumas matrizes dindmicas A’|'=>>311

na proposi¢c@o do consequente
do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar € ilustrada nas Figs. 87-90. Uma vez que o i-ésimo
modelo linear no espago de estados representa o comportamento linear do evaporador industrial
em um ponto de operagdo definido a cada nova amostra, respectivamente, conclui-se, a partir
da metodologia proposta, a eficiéncia do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar, através da
combinacdo linear evolutiva dos modelos no espago de estados na camada do consequente, em

modelar a ndo-linearidade inerente ao conjunto de dados, recursivamente.

Figura 87 — Estimagio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A? para identifi-
cacgao do evaporador industrial.
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Figura 88 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A3 para identifi-
cacdo do evaporador industrial.
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Figura 89 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A® para identifi-
cac¢do do evaporador industrial.
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Figura 90 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A!'! para identifi-
cacdo do evaporador industrial.
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|i:2,5,8,11

A estimacdo recursiva para alguns vetores ¥’ que sdo usados para representar 0s

graus de incertezas e calcular a RdI das funcdes de pertinéncias, € ilustrada na Figs. 91-94.
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Figura 91 — Estimacdo recursiva dos elementos do vetor ¥ para identificagiio do evaporador

industrial.
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Figura 92 — Estimagio recursiva dos elementos do vetor ¥ para identificacdo do evaporador

industrial.
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Figura 93 — Estimacdo recursiva dos elementos do vetor ¢ para identificagiio do evaporador

industrial.
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Figura 94 — Estimacio recursiva dos elementos do vetor ¢ '! para identificacdo do evaporador

industrial.
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As respostas do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para rastrear as saidas do evapo-
rador industrial, na etapa de identificacdo recursiva, sdo ilustradas na Figs. 95-97. A anélise
comparativa com algumas metodologias proeminentes como RBF-NARX e LSSVM-NARX apre-
sentadas em Dong (2019), € mostrada na Tab. 5, na qual se observa um desempenho competitivo

da metodologia proposta.

Figura 95 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y; do sistema dinamico multivaridvel com ndo-linearidade complexa.
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Figura 96 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y, do sistema dinamico multivaridvel com ndo-linearidade complexa.
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Figura 97 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento da
saida y; do sistema dinamico multivaridvel com nao-linearidade complexa.
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Tabela 5 — Anélise comparativa da metodologia proposta com algumas metodologias proemi-
nentes citadas na literatura, baseadas no critério de RMSE (melhores valores em

negrito)
Saida RBF-NARX LSSVM-NARX Proposta
yi 0.245 0.246 0.254
RMSE | y, 0.399 0.409 0.373
3 0.138 0.102 0.092

4.2.2 Helicoptero com dois graus de liberdade

O helicoptero com dois graus de liberdade (2DOF), mostrado na Fig.98, € um sistema

multivaridvel complexo e ndo-linear que possui alguns parametros inacessiveis (SUBRAMA-
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NIAN; ELUMALAL 2016; ZDESAR; DOVZAN; SKRJANC, 2014). O helicéptero 2DOF
possui duas varidveis de entrada: tensio aplicado no rotor principal ug4 € a tensdo aplicado no

motor da calda ug; e duas saidas: angulo de azimute ¢ e o dngulo de elevagao 6.

Figura 98 — Imagem do helicéptero 2DOF.
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4.2.2.1 Estimacao recursiva sem ruido de medicao

Para este experimento, 750 amostras de entradas/saidas foram usadas para identificacio
recursiva do helicéptero 2DOF, onde os dados experimentais obtidos sdo ilustrados nas Figs. 99—
102.

Figura 99 — Conjunto de dados do helicéptero 2DOF para entrada ug.
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Figura 100 — Conjunto de dados do helicoptero 2DOF para entrada u.
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Figura 101 — Conjunto de dados do helicptero 2DOF para saida ¢.
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Figura 102 — Conjunto de dados do helicoptero 2DOF para saida 6.
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De modo a representar o comportamento do helicéptero 2DOF, o sistema de inferéncia

neuro-fuzzy tipo-2 intervalar no espaco de estados apresenta a seguinte base de regra:

o ~ X! =Alx + Biuk
Regrai: SEz =[ul_ y! 167 ENTAO{ *' e (4.26)
yi  =Cixi +Diuy

onde o centro de Z' é dado por z’]'(* = [uf; ué* ¢ 6], y’}(_l = ’}(_1 6’;{_1] ew_1 = [Ugpi—1 ugi-1]-

Para a implementacdo do algoritmo proposto, se adotou a seguinte parametrizagcao:
m;, = 0.95 (médximo valor da FPI); 4 = 0.01 (probabilidade de sucesso); a = 1073 (taxa
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de aprendizagem do agrupamento); T, = 0.55 (limiar de compatibilidade); w = 110 (janela
de tempo do agrupamento); o; = 0.23 (constante para inicializa¢do da matriz de dispersao);
o» = 107> (constante para inicializacdo dos graus de incerteza); £ = 2x1073 (taxa de aprendizado
do FKE); B; = 1 (fator de esquecimento - estimagdo dos parametros do redutor de tipo); 5, =
0.9999 (fator de esquecimento - estimagdo dos parametros de Markov); 53 = 0.9999 (fator de
esquecimento - estimagdo dos pardmetros do modelo no espaco de estados); r; = 1072 (constante
para inicializagio da matriz de covariancia - reducio de tipo para os estados); r» = 1072 (constante
para inicializacao da matriz de covaridncia - reducdo de tipo para as saidas); r3 = 20 (constante
para inicializacio da matriz de covariancia - FKE); r4 = 10° (constante para inicializacio
da matriz de covaridncia - estimagdo dos parimetros de Markov); s = 10* (constante para
inicializagdo da matriz de covariancia - estimac¢do do modelo no espaco de estados); g, = 16
(deslocamento a esquerda no tempo discreto k); gy = 7 (deslocamento a direita no tempo discreto
ks); n = 4 (ordem do sistema); S = [I>" ¢"<(pas _”)]; k = 0 (constante para inicializa¢ao do

primeiro modelo no espaco de estados).

A variacdo do nimero de regras, de acordo com o comportamento do helicéptero 2DOF
dada pelo fluxo de dados, ¢ ilustrada na Fig. 103. Na amostra 111 a segunda regra € criada;
na amostra 149 a terceira regra € criada; na amostra 169, dois agrupamentos sao mesclados
e o niamero de regras € de 2; no exemplo 180 a quarta regra € criada; na amostra 2019, dois
agrupamentos sao mesclados e o ndmero de regras € de 3; o nimero de regra € de 5 na amostra
253; o nimero de regra é de 6 na amostra 258; o nimero de regra € de 7 na amostra 422; na
amostra 678 o numero de regras é de 8; no final do processo evolutivo, o sistema de inferéncia

neural-fuzzy tipo-2 tem regras de 8.

Figura 103 — Variacdo do nimero de regras no processo evolutivo do modelo neuro-fuzzy tipo-2
intervalar para identificac@o recursiva do helicoptero 2DOF.
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A estimacio recursiva do pesos vj."l =t

de reducdo de tipo, € ilustrada nas Figs. 104—105. De acordo com a estimagdo dos pesos

j= Jyi= Ji=
,v;“’rlf‘l"""‘, vjy. L 1’zevjy.r|f 12 na camada
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adaptativos, observa-se a eficiéncia do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para definir o
comportamento do helicoptero 2DOF, através da soma ponderada dos limites inferior e superior

das regides de incerteza obtidas na camada IV (camada de composicao das regras) nas Egs.
(3.8)—(3.11).

M M S 1 sl = 5 = ~ :
Figura 104 — Variacao dos pesos adaptativos ij_ [7=12 ¢ v"|7=12 na camada de redugio de tipo,
usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a regdes

de incerteza, para a saida do helicéptero 2DOF.
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Figura 105 — Variacdo dos pesos adaptativos v /=14 ¢ g |7=1-# na camada de redugio de

tipo, usados na soma ponderada dos limites inferior e superior, de acordo com a
regdes de incerteza para os estados do helicoptero 2DOF.

2,

1.5¢

0 100 200 300 400 500 600 700
Amostras
Fonte: Autor

Por questdes de visualizagdo e interpretabilidade, a estimagdo recursiva dos elementos

da diagonal principal para algumas matrizes dinamicas A|"=13>7

na proposic¢ao do consequente
do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar € ilustrada nas Figs. 106-109. Uma vez que o i-ésimo
modelo linear no espaco de estados representa o comportamento linear do helicéptero 2DOF
em um ponto de operagdo definido a cada nova amostra, respectivamente, conclui-se, a partir

da metodologia proposta, a eficiéncia do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar, através da
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combinacdo linear evolutiva dos modelos no espaco de estados na camada do consequente, em

modelar a ndo-linearidade inerente ao conjunto de dados, recursivamente.

Figura 106 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A! para identi-
ficacdo do helicoptero 2DOF.
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Figura 107 — Estimagio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A® para identi-
ficac@o do helicoptero 2DOF.
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Figura 108 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A> para identi-
ficagdo do helicoptero 2DOF.
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Figura 109 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A7 para identi-
ficacdo do helicéptero 2DOF.
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A estimagdo recursiva para alguns vetores ¥’ que sdo usados para representar 0s

graus de incertezas e calcular a RdI das fun¢des de pertinéncias, € ilustrada na Figs. 110-113.

Figura 110 — Estimacio recursiva dos elementos do vetor ¢! para identificacio do helicéptero

2DOF.
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Figura 111 — Estimacdo recursiva dos elementos do vetor ¥ para identificagio do helicéptero

2DOF.
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Figura 112 — Estimacdo recursiva dos elementos do vetor ¢ para identificagio do helicéptero

2DOF.
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Figura 113 — Estimagio recursiva dos elementos do vetor ¢’ para identificacdo do helicptero

2DOF.
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As respostas do modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar para rastrear as saidas do heli-
coptero 2DOF, na etapa de identificagdo recursiva, sao ilustradas na Figs. 114-115. A andlise
comparativa com a metodologia apresentada em Torres e Serra (2018), segundo os critérios
de NMSE e VAF%, ¢ apresentada na Tab. 6, na qual € observado um melhor desempenho da

metodologia proposta.
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Tabela 6 — Anélise comparativa da metodologia proposta com a metodologia relevante da litera-
tura, baseadas nos critérios de NMSE e VAF% (melhores valores em negrito)

Output Methodology
Proposta ~ Proposta em Torres e Serra (2018)
¢ 99.98 97.17
VAE% 0 98.78 98.06
) 1.17 x 1073 -
NMSE 5 449x107 -

Figura 114 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento
da saida ¢ do helicoptero 2DOF.
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Figura 115 — Respostas temporal do modelo neural-fuzzy do tipo-2 intervalar no rastreamento
da saida 6 do helicéptero 2DOF.
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4.2.2.2 Estimacao recursiva com ruido de medicao
Para este experimento, considera-se um ruido de medi¢do @w gerado artificialmente com
distribui¢do uniforme, onde o vetor de saida ruidoso € dado por:

Ynk =Yk + @k 4.27)

onde foi adotado ruidos de poténcias de —24dB e —4dB.

A parametrizacao do algoritmo utilizada neste caso € a mesma do caso sem ruido de
medida. Para a andlise do desempenho da metodologia proposta, utilizou-se 0 método de Monte-
Carlo, onde se realizou 10 realiza¢des. Para andlise comparativa, considerou-se a contraparte

tipo-1 do modelo proposto. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tab. 7.

Tabela 7 — NMSE (média + desvio padrdo) obtido pela metodologia proposta e sua contraparte
tipo-1 para ruido de medi¢do com poténcias de —24dB e —4dB

—24dB ~4dB

1 Y2 Y1 2
Proposto 476x104+634x105 525x103+£3.67x10™% | 1.08x1072£2.21x1073 8.99x102+2.31x102
Contraparte tipo-1 541 x 107 £7.06 x 107> 6.64x 1073 £3.95x10™* | 1.40x 1072 +3.7x 103 1.13x 107" £3.07 x 1072
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Uma abordagem de identificac¢do sistemas dinamicos multivaridveis baseada em modelo

neuro-fuzzy tipo-2 intervalar evolutiva no espaco de para foi proposta nesta dissertacao.

O desempenho do da metodologia proposta foi avaliada através de resultados computaci-

onais e experimentais, onde observou-se:

Apresenta desempenho competitivo quando comparado a outras metodologias baseadas

em inferéncia fuzzy tipo-2 intervalar (Se¢do 4.1.1).

Além do comportamento dindmico, o modelo neuro-fuzzy tipo-2 intervalar estimado

rastreou as caracteristicas estdticas do sistema real (Se¢do 4.1.2).

Répida adaptacdo em rastrear o comportamento sistemas dindmicos multivaridveis ndo-

lineares e variantes no tempo (Secao 4.1.3).

Apresenta desempenho competitivo quando comparadas a metodologias relevantes em

estimacao recursiva (Secdo 4.2.1).

Apresenta desempenho superior quando comparadas a metodologias baseadas em modelos

fuzzy no espaco de estados (Secdo 4.2.2).

Apresenta desempenho superior para sistemas dindmicos com ruido de medi¢cao quando

comparada a modelos fuzzy tipo-1 (Secdo 4.2.2).

Dentre as principais conclusdes sobre a metodologia apresentada, pode destacar os

seguintes pontos:

Metodologia orientada totalmente a dados experimentais;

A metodologia evolutiva considera um modelo neural-fuzzy sem regras inicialmente, de

modo que todas as regras s@o criadas a partir do fluxo de dados.

Eficiéncia em rastrear a incerteza dinamica inerente aos dados experimentais, adaptativa-
mente. O algoritmo de agrupamento evolutivo estima os centros € o formato dos grupos,
definindo o nimero de regras da rede de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar. O grau
de compatibilidade e o indice de excitagcdo sdo parametros importantes a serem calculados
para uma nova informacao, considerando todos os grupos criados. Baseado nestas métricas,
condi¢des para a variacdo do nimero de regras, criagdao ou fusiao grupos, sao utilizadas
para permitir a adaptabilidade aos dodos, obtendo-se, assim, uma nova estrutura do modelo

de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar;
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* Eficiéncia em rastrear a ndo-linearidade inerente aos dados experimentais, recursivamente.
Um algoritmo recursivo de identificagdo no espaco de estados baseado em Minimos
Quadrados Ponderado € utilizado para a estima¢do do consequente das regras do sistemas
de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar. O algoritmo realiza o cdlculo dos parametros de
Markov para todas as regras e, respectivamente, a partir destes parametros, os submodelos
no espaco de estados sdo estimados de forma recursiva. Uma vez que o submodelo no
espaco de estados, na i-€sima regra, representa um comportamento linear do sistema
dindmico em um ponto de operacao, respectivamente, pode-se inferir a eficiéncia do
modelo de inferéncia neuro-fuzzy tipo-2 intervalar, através da combinacao linear evolutiva
dos submodelos lineares no espaco de estados no consequente de cada regra, em rastrear a

nao-linearidade inerente ao conjunto de dados experimentais;

* Robustez a ruidos, pertubagdes e outliers inerentes aos dados experimentais. O algoritmo
de agrupamento evolutivo calcula o grau de compatibilidade de uma nova informacao,
isto é, seu grau de pertinéncia associado a cada regra, o que indica se esta informacgao
pertence ou ndo a base de conhecimento da rede de inferéncia neuro-fuzzy. Calcula-se
também o grau de excitacdo, no sentido de avaliar se a nova informacdo representa, de
forma persistente, um novo comportamento ainda nao aprendido pelo modelo. Caso a nova
informacao ndo pertenga a base de conhecimento e esta representa um novo comportamento
dindmico persistente, entdo um novo ponto de operacao € adicionado a rede de inferéncia
neuro-fuzzy. Caso contrario, esta € considerada como ruido, pertubacdo ou outliers e,
portanto, é descartada do processo de aprendizagem. Além disso, o Filtro de Kalman
Estendido (FKE) € utilizado para estimar a parametrizacio das funcdes de pertinéncia
superior e inferior tal que os efeitos de ruidos e outliers sejam atenuados no estdgio de

reducdo de tipo.

» Estimacdo paramétrica é convergente e estdvel de acordo com as condi¢des dadas nas
Secoes 3.5 e 3.6.

Para trabalhos posteriores, o uso da decomposi¢cao QR com reflexdes de Householder.
Esta abordagem garante robustez numérica na estimacdo dos parametros de Markov e das
matrizes de espaco de estados, assim como superar possiveis problemas relacionados ao tempo
de convergéncia paramétrica. Outra abordagem a ser considerada futuramente é o método de
varidveis instrumentais no intuito de superar a alta variabilidade do fluxo de dados devido a

presenca de ruido.
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APENDICE A — PROPRIEDADES DE MATRIZES

A.1 Matriz nilpotente

Uma matriz quadrada de ordem n diz-se uma matriz nilpotente se existir um nimero
natural g tal que A? = 0, tal que 0 representa a matriz nula. O menor nimero natural que verifica

a igualdade A7 = 0, designa-se por indice de nilpoténcia da matriz A.
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