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RESUMO

Nesta tese ¢ apresentada uma proposta de modelagem baseada maxima verossimilhanga
aplicada a sistemas dinamicos operando em ambiente nao-estacionario que utiliza a estima-
¢ao paramétrica recursiva baseada no método de variavel instrumental nebulosa, inserido no
contexto evolutivo, no sentido de garantir robustez para estimacao dos parametros diante de
dados experimentais corrompidos por ruido. A metodologia é composta por um algoritmo
de agrupamento nebuloso evolutivo baseado na similaridade dos dados que emprega uma
norma de distancia adaptativa baseada no critério de maxima verossimilhanca que utiliza
uma estratégia de busca adaptativa no experimento para evitar o problema da maldi¢ao
de dimensionalidade relacionada ao nimero de regras criadas durante o agrupamento do
conjunto de dados. Os resultados computacionais e experimentais para exemplificacdo da
metodologia proposta sao: analise estatistica da variavel instrumental nebulosa inserida no
contexto evolutivo; na modelagem caixa preta de uma planta térmica (processo térmico);
identificacao de um sistema nao-linear amplamente divulgado na literatura e a modelagem
caixa preta de um helicoptero com dois graus de liberdade que ilustra o desempenho e a

eficiéncia operando ambiente nao-estacionario.

Palavras-chave: Sistemas Nebulosos Evolutivos, Variavel Instrumental Nebulosa, Esti-

magcao Paramétrica Recursiva, Maxima Verossimilhanca.



ABSTRACT

This thesis presents a maximum likelihood based modeling approach applied to dynamic
systems operating in non-stationary environment that uses recursive parametric estimation
based on the method of fuzzy instrumental variable. The context is evolving and the idea
is to guarantee a robust for estimation of the parameters of noise-corrupted experimental
data. The methodology consists of an evolving fuzzy clustering algorithm based on the
similarity of the data which employs an adaptive distance norm based on the maximum
likelihood criterion that use an adaptive search strategy on the experiment in order to avoid
the curse of dimensionality related to the number of rules created during data clustering
of the data set. The computational and experimental results to exemplify the proposed
methodology are: statistical analysis of the fuzzy instrumental variable inserted in the
evolving context; black box modeling of a thermal plant; identification of a benchmark
nonlinear system widely published in the literature and the black box modeling of a
2DOF helicopter. These examples are used to illustrate the performance and efficiency by

operating in a non-stationary environment.

Keywords: Evolving Fuzzy Systems, Fuzzy Instrumental Variable, Recursive Parameter

Estimation, Maximum Likelihood.
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1 INTRODUCAO

O comportamento temporal de sistemas dindmicos das areas de engenharia, bem
como das diversas areas da biologia, medicina, economia e afins, pode ser descrito por
meio de modelos matematicos. Denomina-se modelagem o processo de elaboracao
de um modelo matematico que seja adequado a um sistema dinamico no sentindo
de representar com certa fidelidade a interagao entre as variaveis envolvidas. De acordo
com a Teoria de Sistemas, observa-se que ha duas abordagens gerais para modelagem,
denominadas de: modelagem tedrica e modelagem experimental (JUANG, 1994;
LJUNG, 1999; KEESMAN, 2011; ISERMANN; NCHHOF, 2011; WANG; GARNIER,
2012; AGUIRRE, 2015).

De acordo com (JUANG, 1994; LJUNG, 1999; KEESMAN;, 2011; ISERMANN;
NCHHOF, 2011; WANG; GARNIER, 2012; AGUIRRE, 2015), a modelagem tedrica,
também conhecida como andlise tedrica, permite a obtencao de um modelo a partir
das equagoes fisicas do estado, equagdes fenomenoldgicas e equagoes de equilibrio de
sistemas dindmicos. Ao aplicar métodos de modelagem, obtém-se um conjunto de equagoes
matematicas, que finalmente conduzira ao modelo tedrico final representativo da estrutura
e parametros do sistema dindmico. Na modelagem experimental, também conhecida
como analise experimental, obtém-se um modelo matematico que é derivado das medidas
realizadas no sistema dinamico, isto é, a partir dos sinais de entrada, estados e sinais de

salda deste.

Na figura Figura 1 ¢ ilustrado o diagrama de bloco das diferentes faixas e tipos de
modelagem matematica tedrica e experimental compreendida pelas trés abordagens para a

modelagem de sistemas dindmicos reais sao descritas como segue:

i) Modelagem Caixa—Branca: neste tipo de modelagem, requer-se que o especialista
conhecga profundamente e esteja bem familiarizado com o sistema dindmico em ques-
tao. Além disso, faz-se necessario conhecer bem as relagoes matematicas fundamentais
que descrevem os fendomenos envolvidos, tendo em vista, que a imprecisao nos valores
dos parametros e a complexidade do modelo matematico final, torna a modelagem
caixa—branca uma tarefa complicada. Esta modelagem é também conhecida como
modelagem pela fisica ou natureza do processo ou modelagem fenomenolégica; por
essa razao, o conhecimento prévio e entendimento completo do comportamento fisico
do sistema dindmico é bastante complexo em aplicagoes reais (BAHREMAND, 2015;
CAPONETTO et al., 2014; LIN, 2013).
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ii) Modelagem Caixa—Preta: nem sempre é viavel o equacionamento do processo
fisico para que seja realizado a modelagem caixa—branca. Neste caso surge a necessi-
dade de uma modelagem que nao necessite conhecimento prévio ou requeira pouco
conhecimento sobre os principios fundamentais que regem o comportamento do
sistema. Esta area é denominada de modelagem caixa—preta ou modelagem empirica
e desenvolve técnicas e algoritmos para obter (identificar) modelos matematicos de
sistemas dindmicos a partir dos dados gerados pelo préprio sistema. O principal
problema desta modelagem esté na escolha adequada da estrutura para o modelo, de
forma a obter o maximo de informacao sobre o comportamento do sistema dinamico
a ser modelado (MAGERL; CEPERIC; BARIC, 2015; BOSCAINO et al., 2015;
HASSANEIN et al., 2015).

iii) Modelagem Caixa—Cinza: modelagem hibrida em que a interpretagao fisica pode
ser utilizada dependendo do conhecimento prévio do sistema, além de se utilizar
o conjunto de dados para compor o modelo matematico. Esta modelagem hibrida
combina as vantagens de ambos os modelos, caixa-branca e caixa—preta (DADHE et
al., 2001; MANGOUROVA; RINGWOOD, 2006; THORDARSON; DANMARKS,
2012).

Figura 1: Diagrama de bloco das diferentes faixas e tipos de modelagem matematica
tedrica e experimental compreendida pelas modelagens de sistemas dindmicos
reais: caixa branca, caixa cinza e caixa preta (Identificagdo de Sistemas).
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A modelagem experimental tem encontrado cada vez mais atengao ao longo dos
ultimos anos por se tratar de uma modelagem menos complexa e sem necessidade de
conhecimento das leis fisicas envolvidas no modelo, principalmente se os parametros

derivados do modelo nao forem suficientemente precisos.

A identificacdo de sistemas é a determinacao experimental do comportamento
temporal de um sistema dinamico a partir de medigoes dos sinais de entrada e saida
do modelo dindmico. Opcionalmente, estes sinais de medi¢ao podem estar inseridos em
um ambiente cujas medidas podem estar corrompidas por um ruido autocorrelacionado.
Portanto, procedimentos e técnicas sao necessarios para que se possa identificar o modelo
diante do ambiente com ruido para uma posterior validacdo do modelo matematico obtido
(JUANG, 1994; LJUNG, 1999; KEESMAN, 2011; ISERMANN; NCHHOF, 2011; WANG;
GARNIER, 2012; AGUIRRE, 2015).

No final do século XX, os avancos relacionados as arquiteturas computacionais
em nivel de hardware e software permitiram a captura e anédlise de modelos orientados a
dados em diversas dreas da Engenharia. Areas como manufatura industrial, controle de
processos, predicao de séries temporais, processamento de sinais e identificacao de sistemas
buscam novas metodologias que sejam capazes de se adaptar a dinamica evolutiva dos
seus respectivos conjuntos de dados (KEESMAN, 2011; ISERMANN; NCHHOF, 2011,
WANG; GARNIER, 2012; AGUIRRE, 2015).

De acordo com (LUGHOFER, 2011; PRATAMA; ANAVATTI; LUGHOFER, 2013;
LUGHOFER et al., 2015), os modelos orientados a dados se adaptam automaticamente a
dindamica evolutiva do sistema quando equipados com algoritmos de aprendizado incre-
mentais. Estes algoritmos sao capazes de alterar a estrutura do modelo a medida que uma
nova amostra do conjunto de dados ¢ lida. Inserido no conceito de sistemas evolutivos, ha
os sistemas nebulosos evolutivos que combinam as melhores caracteristicas dos sistemas

nebulosos com os sistemas evolutivos, conforme ilustrado na Figura 2 (ANGELOV, 2013;
COSTA; ANGELOV; GUEDES, 2015).
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Figura 2: Diagrama geral de sistemas nebulosos evolutivos como uma combinacao das
caracteristicas de sistemas nebulosos e de sistemas evolutivos.
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Fonte: Adaptado de (LUGHOFER, 2011).

Inicialmente, a tarefa de modelagem era realizada a partir de um sistema nebu-
loso baseado no conhecimento adquirido do especialista a partir de modelos nebulosos
linguisticos, ou seja, sistemas de inferéncia nebuloso Mamdani, como forma de capturar
o conhecimento qualitativo em um determinado sistema dinamico, inserido em conjunto
de regras linguisticas do tipo SE < antecedente > ENTAQO < consequente > com
suas respectivas proposigoes nebulosas (WANG, 1997; LI, 2006; ASSAWINCHAICHOTE;
NGUANG; SHI, 2007; PEDRYCZ; GOMIDE, 2007). Na década de 90, foram realizados
estudos de modelos nebulosos baseados em dados, ou seja, modelos nebulosos funcionais
do tipo Takagi—Sugeno, no qual as informacoes do proprio modelo eram extraidas a partir
de um conjunto de dados, também inseridos em um conjunto de regras linguisticas do
tipo SE < antecedente > ENTAO < consequente >, porém no consequente é utili-
zado um funcional das variaveis linguisticas do antecedente ao invés de um conjunto
nebuloso; consequentemente, as informacoes do especialista eram utilizadas de forma
complementar durante o processo de modelagem a partir da inferéncia nebulosa Takagi—
Sugeno (BABUSKA, 1998; LI, 2006; PEDRYCZ; GOMIDE, 2007; DU; ZHANG, 2008;
BABUSKA B. SCHUTTER; GUERRA, 2010; GUO et al., 2011; JEEVA; PONNUSAMY;
SANGAPILLAI 2013; BENZAOUIA; HAJJAJI, 2014).

Uma abordagem eficaz para identificacao de sistemas, no contexto nebuloso funcio-
nal, inicia-se a partir do particionamento do conjunto de dados, isto ¢, o conjunto de dados
¢ subdividido em grupos menores determinados a partir de uma similaridade existente
entre uma dada amostra e seu respectivo grupo, realizado a partir de um algoritmo de

agrupamento nebuloso em batelada. Este particionamento realizado em batelada em um
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conjunto de dados que ja esta disponivel antes de ser efetuado qualquer tipo de analise,
necessita de um conhecido prévio a respeito do niimero de grupos utilizados no particiona-
mento e o total de grupos existentes definem o total de regras nebulosas do modelo de
Takagi—-Sugeno. Os algoritmos de agrupamentos nebulosos em batelada necessitam de uma
informacao prévia do niimero de grupos, que é fornecido pelo especialista, além do mais, o
total de regras nebulosas sao mantidas constantes durante o processo de modelagem de um
sistema dindmico operando em ambiente nao—estacionario (BABUSKA, 1998; PEDRYCZ;
GOMIDE, 2007; MAAN; AHMAD, 2008; ANGELOV, 2013; BARUAH; ANGELOV, 2014).

Outro desafio na area de identificacao de sistemas estd no contexto evolutivo, que
consiste em desenvolver modelos inteligentes que sejam capazes de alterar sua estrutura
e ajustar seus parametros internos a medida que as amostras sao lidas de um conjunto
de dados. Nesta topologia, o nimero de grupos existentes e os conjuntos nebulosos das
variaveis linguisticas do antecedente sao extraidos a partir de um agrupamento realizado
no conjunto de dados, de modo que, as amostras existentes serao agrupadas conforme a
similaridade existente entre elas (KASABOV; FILEV, 2006; KASABOV, 2007; WATTS,
2009; PEDRYCZ; GOMIDE, 2007; MAAN; AHMAD, 2008; ANGELOV, 2013; BARUAH;
ANGELOV, 2014).

Na Figura 3 ¢ ilustrado um conjunto de dados de flores de iris que é composto
por 50 amostras de cada uma das trés espécies de iris (iris setosa, iris virginia e iris
versicolor), cujas as dimensdes z e y sdo: comprimento sepal e comprimento da pétala,
respectivamente. A identificacao de sistemas que se baseia em um agrupamento eficiente
no contexto evolutivo deve ser capaz de extrair destes conjuntos de dados o total de grupos
distintos existentes. Na Figura 4 ¢ ilustrado o desempenho de um agrupamento evolutivo
realizado neste conjunto de dados e se observou que este foi capaz de identificar e agrupar

trés grupos de flores de iris com caracteristicas distintas.

Para alcangar tal objetivo, com os estudos no inicio do século XXI, as primeiras
pesquisas voltadas para agrupamentos nebulosos evolutivos baseavam-se no critério da
distancia Euclidiana, e estes algoritmos empregavam métricas de distancia nao adaptativas
e, consequentemente, por vezes, tinham seu agrupamento nebuloso comprometido (KASA-
BOV; FILEV, 2006; KASABOV, 2007; WATTS, 2009). Deste entao, surgiram pesquisas de
agrupamentos nebulosos evolutivos que se baseavam em métricas de distancia adaptativas,
tais como as metodologias baseadas na distancia de Mahalanobis. Esta métrica de distancia
permite detectar diferentes formas e orientagoes dos grupos de dados similares (ANGELOV;
FILEV; KASABOV, 2010; GEORGIEVA; FILEV, 2009; ANGELOV, 2013; BARUAH;
ANGELOV, 2014). Atualmente pesquisas vem sendo desenvolvidas a fim de aprimorar a
capacidade de alterar a estrutura e parametros de modelos nebulosos baseada em algorit-
mos de aprendizado incrementais (CAMINHAS; LEMOS; GOMIDE, 2013; ANGELOV,
2013; BORDIGNON; GOMIDE, 2014; BENZAOUIA; HAJJAJI, 2014). Também, citam-se
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Figura 3: O conjunto de dados de flores de iris que é composto por 50 amostras de cada
uma das trés espécies de iris (iris setosa, iris virginia e iris versicolor).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4: O conjunto de dados de flores de iris agrupado de forma eficiente a partir de um
agrupamento evolutivo.
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estruturas evolutivas como: FLEXFIS (Flexible Fuzzy Inference System), detalhado em
(LUGHOFER, 2008); SOFMLS (Self-Organizing Fuzzy Modified Lest-Squares Network)
em (RUBIO, 2009); eFuMO (Evolving Fuzzy Model) em (DOVZAN; LOGAR; SKRJANC,
2015); eGNN (Ewvolving Granular Neural Networks) e FBeM (Fuzzy Set Based Evolving
Modeling) estruturas granulares evolutivas detalhadas em (LEITE, 2012; LEITE; COSTA;
GOMIDE, 2013).

Um problema caracteristico de sistemas nebulosos evolutivos é o crescimento
exponencial do niimero de regras nebulosas em fun¢ao do aumento da dimensao do seu
espago de entrada e saida. Este é um dos principais empecilhos a aplicacao de sistemas
nebuloso evolutivos, considerando que o niimero de regras nebulosas podem crescer a medida
que as amostras sao lidas, e é conhecido na literatura como maldicio da dimensionalidade
(do inglés curse of dimensionality). Em (KASABOV; FILEV, 2006; KASABOV, 2007;
WATTS, 2009; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010; GEORGIEVA; FILEV, 2009)
verifica-se varias estratégias para a minimizacao deste problema, porém, ha um campo
aberto para pesquisa de estratégias de juncao de regras similares, de modo que, o algoritmo
do sistema nebuloso evolutivo seja capaz de buscar e agrupar grupos de elementos de
dados baseando-se na similaridade entre eles, consequente o problema da maldicdio da

dimensionalidade serd minimizado.

A identificacao de sistemas dinamicos usando modelos nebulosos evolutivos inseridos
na inferéncia de Tuakagi—Sugeno esta dividida basicamente em duas etapas principais:
identificacdo da estrutura evolutiva e estimagao paramétrica recursiva. A primeira etapa
consiste na definicao do nimero de regras nebulosas de acordo com o nimero de parti¢oes
das varidveis linguisticas de entrada definidas no antecedente. A topologia é extraida a
partir do agrupamento realizado no conjunto de dados online a medida que as amostras
sao lidas. A segunda etapa consiste na estimacgao dos parametros do antecedente e do
consequente em func¢ao das regras nebulosas identificadas pelo algoritmo nebuloso evolutivo,
onde os parametros do consequente sao os coeficientes das expressoes fungao das variaveis
linguisticas do antecedente (SERRA, 2012). Quando aplicado em problemas reais de
engenharia, a estimagao paramétrica dos coeficientes do consequente deve ser eficiente
diante de dados experimentais corrompidos por ruido (BABUSKA, 1998; BABUSKA
B. SCHUTTER; GUERRA, 2010; SERRA, 2012). Os estimadores paramétricos do tipo
minimos quadrados podem produzir excelentes resultados mediante dados corrompidos por
um ruido branco. Caso o ruido ou erro na equacao seja autocorrelacionado, o estimador
de minimos quadrados e os demais estimadores podem ser usados, mas sao dependentes
da precisao do modelo de ruido (LJUNG, 1999; ISERMANN; NCHHOF, 2011; WANG;
GARNIER, 2012; AGUIRRE, 2015).

Uma estimacgao paramétrica consistente e robusta sem a necessidade da modelagem

do ruido, com excelentes propriedades de estimacao, pode ser utilizada a partir do uso da
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varidvel instrumental (VI) e os métodos de estimagao de pardmetros com base na variavel
instrumental tém uma longa histéria nos problemas de engenharia e sao amplamente dis-
cutidos em (SODERSTROM; STOICA, 1983; YOUNG, 1984; SODERSTROM; STOICA,
1989; YOUNG, 2011; ISERMANN; NCHHOF, 2011; AGUIRRE, 2015).

Em (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015), é apresentado a abordagem de
uma variavel instrumental 6tima refinada estendida no contexto da maxima verossimilhanga.
Esta metodologia proporcionou uma estimagao paramétrica recursiva dos parametros do
consequente em um ambiente cujos dados podem estar corrompidos por ruido, sem a

necessidade de conhecimento prévio do modelo de ruido adotado.

Em (SERRA; BOTTURA, 2007; SERRA, 2012), tem-se o conceito da variavel ins-
trumental nebulosa, com aplica¢oes ao processo de identificacdo, recursivo ou nao-recursivo,
associada a uma estrutura do tipo ARX nebulosa Takagi—Sugeno. Esta metodologia é
estatisticamente nao correlacionada com o ruido do sistema, a fim de minimizar o problema
da estimacao paramétrica do consequente em um ambiente ruidoso. No que se segue, a
abordagem da variavel instrumental nebulosa que emprega as metodologias propostas
em (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015), inserida num contexto evolutivo,
permitirao uma estimacao paramétrica recursiva consistente e robusta diante de dados

corrompidos por ruido operando em ambiente ndo—estacionario.

1.1 Motivacao e Relevancia

O desenvolvimento de técnicas de identificacao de sistemas que sejam capazes de
lidar com sistemas dinamicos em ambientes cujos dados podem ser corrompidos por ruido,
motivam projetistas a desenvolverem metodologias que sejam capazes de adaptar modelos

para acompanhar o fluxo de dados de caracter nao—estacionario contendo aleatoriedade.

Modelos que se baseiam em métricas de distancia adaptativa, devem ser capazes
de acompanhar a dinamica das diferentes formas e orientagoes dos grupos. Neste contexto,
observa-se que o principio da maxima verossimilhanca demonstra ser um interessante
procedimento usado para se trabalhar com distancias adaptativas diante de conjunto de
dados com caracteristicas nao—estacionaria (GEORGIEVA; FILEV, 2009; SKRJANC;
DOVZAN; GOMIDE, 2014; SILVA et al., 2014; SUN et al., 2014; PETELIN; KOCIJAN,
2014; BARUAH; ANGELOV, 2014). Também, verifica-se que a méxima verossimilhanga
demonstra ser um interessante procedimento, devido ao fato da matriz de agrupamento
nebuloso deste algoritmo utilizar uma métrica exponencial e nao esta sujeita as condigoes
restritivas de volume dos grupos (BABUSKA, 1998; ABONYT et al., 2005).

Algoritmos de agrupamento nebuloso em batelada desempenham um papel im-
portante na modelagem de dados experimentais. Contudo, estes algoritmos requerem

uma condicao inicial fornecida pelo especialista, isto é, o nimero de grupos deve ser
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conhecido (BABUSKA, 1998; BABUSKA B. SCHUTTER; GUERRA, 2010). As diver-
sas areas da engenharia, como manufatura, controle, predi¢ao, processamento de sinais
e identificagdo, buscam novas metodologias para modelagem computacional que se ba-
seiam em agrupamentos de dados (DOVZAN; LOGAR; SKRJANC, 2015). Um problema
importante em agrupamento de dados é a estimativa do nimero de grupos (clusters)
a partir de um conjunto de dados oriundos de um sistema dinamico operando em um
ambiente nao—estacionario. Varios trabalhos lidam com sistemas dindmicos adaptativos
e evolutivos para deteccao de grupos com volume variavel, formas incertas, tamanhos
desiguais e densidades diferentes (ANGELOV, 2013; DOVZAN; LOGAR; SKRJANC,
2015). Atualmente, pesquisas sobre agrupamentos evolutivos inteligentes, especialmente
sobre sistemas nebulosos, tem-se dado para melhorar a capacidade de alterar a estrutura
e os parametros de modelos a medida que novos dados sao mensurados (LIU; ZHANG;
ZHANG, 2013; ANGELOV, 2013; COSTA; ANGELOV; GUEDES, 2015; LUGHOFER et
al., 2015; SKRJANC, 2015; DOVZAN; LOGAR; SKRJANC, 2015).

Existem varios trabalhos que propoem modelos funcionais nebulosos evolutivos para
lidar com problemas de identificacao de sistemas, previsao de séries temporais, detecgao e
diagnéstico adaptativo de falhas que utilizam métodos de estimacao paramétrica recursiva.
Porém, a pesquisa sobre sistemas evolutivos que se baseiam em metodologias que garantem
estimacao paramétrica robusta diante de ambiente com ruido é uma area de estudo
em aberto (LIMA et al., 2010; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010; LEITE et al.,
2011; MACIEL; GOMIDE; BALLINI, 2012; PRATAMA; ANAVATTI; LUGHOFER, 2013;
CAMINHAS; LEMOS; GOMIDE, 2013; ANGELOV, 2013; BARUAH; ANGELOV, 2014).

1.2 Justificativa

O uso de agrupamento nebuloso evolutivo com fator de aprendizagem partici-
pativo se aplica a sistemas dindmicos cujo fluxo de dados apresentam caracteristicas
nao—estacionarias, consequentemente a dinamica do agrupamento deve ser capaz de adap-
tar os parametros e sua estruturas a medida que uma nova informacgao surge no fluxo
de dados. Tal metodologia aplica-se a identificacao de sistemas dindmicos operando em
um ambiente nao—estaciondrio (PRATAMA; ANAVATTI; LUGHOFER, 2013; CAMI-
NHAS; LEMOS; GOMIDE;, 2013; MACIEL; GOMIDE; BALLINI, 2012; ANGELOV, 2013;
BARUAH; ANGELOV, 2014).

Assim, hé a necessidade de desenvolver algoritmos para modelagem de sistemas
dindmicos operando em ambiente nao—estacionario, que sejam capazes de alterar a estru-
tura do modelo e seus parametros, a medida que os dados sao obtidos, sem a necessidade
de fornecer uma condicao inicial por parte do especialista (supervisor) e permita, dina-

micamente, detectar as diferentes formas e orientagoes dos diversos conjuntos de dados.
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Portanto, uma metodologia de identificacdo baseada em agrupamento evolutivo baseado
em maxima verossimilhanga com fator de aprendizagem participativo, inserido em uma
estrutura de regras nebulosas do tipo Takagi-Sugeno, com estimagao paramétrica recursiva
baseada em variavel instrumental, para identificacao de sistemas dindmicos na presenca de

dado nao—estacionarios é de importancia fundamental.

1.3 Contribuicao

As contribuigoes da metodologia proposta sao:

i) Desenvolver e analisar um algoritmo de agrupamento evolutivo participativo baseado

na similaridade dos dados de acordo com a métrica de méxima verossimilhanca;

ii) Apresentar uma estratégia de busca adaptativa ao experimento no sentido de evitar o

problema da madi¢cdo da dimensionalidade relacionada ao niimero de regras criadas;

iii) Utilizar a estimacdo paramétrica recursiva baseada no método de varidvel instrumen-
tal nebulosa, inserido no contexto evolutivo, no sentido de garantir robustez para
estimacao dos parametros diante de dados experimentais corrompidos por ruido.
Isto significa que nao é necessaria informacao detalhada sobre as caracteristicas

estatisticas do ruido;

iv) Apresentar uma abordagem para aprendizagem recursiva do consequente que in-
corpora variaveis instrumentais nebulosas pré-filtradas no projeto de estimadores

recursivos de minimos quadrados;

v) Apresentar uma nova metodologia para calculo da probabilidade a priori das distan-

cias segundo a métrica de maxima verossimilhanca.

1.4 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho de tese de doutorado objetiva apresentar uma modelagem
baseada em agrupamento nebuloso evolutivo de méxima verossimilhanca aplicada a
sistemas dinamicos operando em ambiente nao—estacionario. O capitulo 2 sdo apresentados
conceitos preliminares de agrupamento nebuloso evolutivo; o modelo nebuloso funcional do
tipo Takagi—Sugeno e suas principais caracteristicas. No capitulo 3 apresenta os conceitos
envolvidos na estimacgao paramétrica com variavel instrumental nebulosa inserida no
contexto evolutivo baseada em maxima verossimilhanga, além da andlise de convergéncia da
variavel instrumental nebulosa. O formalismo matemético e o pseudocddigo da metodologia
proposta sao discutidos no capitulo 4. Resultados computacionais e experimentais para

ilustrar a eficiéncia e aplicabilidade da metodologia proposta tem como base: andlise
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estatistica da variavel instrumental nebulosa inserida no contexto evolutivo, na modelagem
caixa preta de uma planta térmica (processo térmico), identificagdo de um sistema nao-
linear amplamente citado na literatura, e modelagem do tipo caixa preta de um helicoptero
com dois graus de liberdade com dados nao-estacionérios. Estes sao discutidos no Capitulo

5. No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes e propostas futuras de trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serao apresentados os principais conceitos gerais e no¢oes basicas
envolvidos na elaboragao desta tese. A fim de atingir este objetivo, uma breve introducao
aos conceitos de: agrupamento nebuloso; modelo nebuloso Takagi-Sugeno; normalizagao e

padronizacao, sao apresentados.

2.1 Agrupamento

A principal ideia na andlise de agrupamento é a distribuicao por classes ou grupos
de objetos que mantém entre eles uma determinada similaridade, além de garantir a organi-
zagdo dos dados pertencentes aos seus respectivos grupos. Esta tarefa deve garantir que os
dados pertencentes a seus respectivos grupos sejam homogéneos entre si, e heterogéneos aos
demais grupos existentes. Os algoritmos de agrupamento permitem revelar as estruturas
base (grupos com elementos semelhantes) nos conjuntos de dados, de tal forma que podem
ser explorados nao somente para classificagdo e reconhecimento de padroes, como também,
utilizados para a redugao da complexidade envolvida na modelagem e otimizagao de
sistemas dindmicos (BABUSKA, 1998; LI, 2006; BABUSKA B. SCHUTTER; GUERRA,
2010; BENZAOUIA; HAJJAJI, 2014; SUN et al., 2014).

As técnicas de agrupamento sao aplicadas a conjuntos de dados discretos ou con-
tinuos que assumem valores numéricos, isto é, dados quantitativos; também podem ser
aplicadas aos conjuntos de dados que representam caracteristicas de qualidade (r6tulos)
associadas a um item especifico, isto é, dados qualitativos. Além disso, técnicas de agru-
pamento podem ser aplicadas a juncao de ambos os tipos de dados. Nesta tese, sera
considerado o agrupamento de dados quantitativos. O conjunto de dados é uma coleta-
nea de observagoes que devem refletir a dindmica de um processo fisico qualquer. Cada
observacao deste processo estd de acordo com p variaveis de medida, o que define a sua

dimensionalidade.

A observagao dos dados no instante de tempo k é agrupada em um vetor coluna de

dimensionalidade p, dado por:
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que representa a matriz caracteristica do processo fisico, dada por:

ORNC) (N)
OENC) (N)
) F) )

O principal objetivo da técnica de agrupamento é a divisdo do conjunto de dados
em grupos (do inglés cluster). Entenda-se grupo como sendo um aglomerado de objetos
que sao mais semelhantes entre si do que aos outros membros dos demais grupos. A medida
de similaridade adotada, neste contexto de agrupamento, ¢ definida como sendo uma
métrica de distancia, ou seja, os dados sao similares se 0os mesmos estiverem dentro de um
certo limiar de distancia em relacdo ao centro de um determinado grupo. Apés a tarefa de
agrupamento, os grupos podem assumir diferentes formas geométricas, devido ao fato das
amostras individuais do conjunto de dados apresentarem caracteristicas de similaridades que
podem diferenciar entre as demais, consequentemente as amostras similares sao agrupadas
entre si, conforme ilustrado na Figura 5 (BABUSKA, 1998; BABUSKA B. SCHUTTER;
GUERRA, 2010; BENZAOUIA; HAJJAJIL, 2014).

[l

Figura 5: Diferentes formas de agrupamento no espaco dimensional R%. O simbolo “e
indica o centro dos grupos apoés a realizacao do agrupamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor

No sentindo de ilustrar a relacao existente entre um grupo e suas respectivas
amostras, apos a realizacdo da etapa de agrupamento, considera-se o exemplo de dois
conjuntos de dados artificiais utilizados para exemplificar agrupamento nebuloso, como

segue:

a) Cinco—grupos (PAL; SARKAR, 2014): trata-se de um conjunto de dados com um
disco interno de 100 amostras, e quatro grupos pequenos de 50 amostras, compondo os

quatro lados do conjunto de dados central, conforme mostrado na Figura 6a. A matriz
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caracteristica deste conjunto de dados é dada por Z = [z,y],—2,0 < x,y < 2,0.
Para um ntmero de grupos definido previamente e apds a realizagao do algoritmo
de agrupamento, observa-se o resultado final neste conjunto de dados, conforme a
Figura 6b.

Figura 6: Conjunto de dados artificiais denominados de “cinco grupos”. Definiu-se que o

algoritmo deveria encontrar 5 grupos distintos. O simbolo “e” indica o centro
dos agrupamento. (a) Dados originais, (b) Dados agrupados.
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Fonte: Elaborada pelo autor
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b) Funcao nao linear (ANGELOV, 2013): trata-se de um conjunto de dados artificiais,
(2.3)

descrito pela equacgao a seguir:
y® = 0,0001sin (0,001%) k* + £, k € [0,100]

onde € € N(0,25) é um ruido aleatério, conforme mostrado na Figura 7a. O conjunto

de dados contém 200 amostras e a matriz caracteristica deste conjunto de dados é
dada por Z = {k,y(k)} ,0 < k <100, —-50 < y < 100. Também, apos a realizacao do

agrupamento, em que o nimero de grupos foi definido previamente, observa-se na

Figura 7b o resultado final de um agrupamento.

Figura 7: Conjunto de dados artificiais de uma fungao nao linear (2.3). Definiu-se que o
algoritmo deveria encontrar 5 grupos distintos. O simbolo “e” indica o centro

dos agrupamento. (a) Dados originais, (b) Dados agrupados.
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2.1.1 Particoes Nebulosas, Possibilisticas e Rigidas

O entendimento do particionamento nebuloso, possibilistico e rigido torna-se neces-
sario para a formulacao de problemas voltados para técnicas de identificacao de sistemas
baseadas em agrupamentos. Os particionamentos nebulosos e possibilisticos sao vistos como
uma generalizacao do particionamento rigido que ¢ formulado em termos da teoria classica
de conjuntos (BABUSKA, 1998; ABONYI; FEIL, 2007; PEDRYCZ, 2007; KEESMAN,
2011).

2.1.1.1 Particdo Rigida

O principal objetivo de um particionamento ¢é a divisao de um conjunto Z de dados
em ¢ grupos, onde ¢ pode ser considerado como informacao a priori. Baseado na teoria
classica de conjuntos, uma particao rigida de Z, pode ser definida como uma familia de

conjuntos {T;|i = 1,2,...,¢} C Z, com as seguintes propriedades:

para as seguintes restricoes,

0ocT;,cZ, 1<i<c (2.6)

A equagao (2.4) significa que o conjunto de dados Z contém todo os subconjuntos T';, i =
1,2,...,c. Todos os subconjuntos devem ser disjuntos, como se observa na restrigao (2.5)
e nenhum dos subconjuntos contidos no conjuntos de dados é vazio. Isto é dado pela

restri¢ao (2.6).

Em termos de fungdes de pertinéncias nebulosas, p, as equagoes (2.4), (2.5) e (2.6)

podem ser expressas da seguinte forma:

\ pr, =1 (2.7)
i=1
para
e
0<pr, <1, 1<i<c (2.9)
Dada uma amostra de observacio z®) k= 1,2,..., N, denota-se sua pertinéncia

por fig;) (z(k)> a ser representado neste trabalho por ugf)). Dada uma matriz de particao,
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com ¢ X N elementos, a matriz U’M = [,ugf))}, ¢ dita rigida se, e somente se, esta satisfaz as

seguintes condicoes:

k .
nl €401}, 1<i<e, 1<k<N (2.10)
- k
;uﬁi)) =1, 1<k<N (2.11)
N
0<>pul) <N, 1<i<c (2.12)
k=1

Assim, define-se particionamento rigido, My, do conjunto de dados Z, como segue:

c N
M, = {(7# € RO ) € {0,13, Vi, ks > uly) = 19k50 < 3 puff) < N, w} (2.13)
i=1 k=1

2.1.1.2 Particao Nebulosa

Dada uma matriz de particao, com ¢ x N elementos, a matriz f]u = {,ugf))}, é dita

nebulosa se, e somente se, esta satisfaz as seguintes condic¢oes:

ne0,1], 1<i<e 1<k<N (2.14)
S 1 1<k <N 2.15
:u(z)_ ) = = ( )
i=1
N
0< > pl <N, 1<i<c (2.16)
k=1

A equacao (2.14) significa que a pertinéncia é um valor situado no intervalo de 0 a 1
atribuido a uma amostra de observacdao z® k =1,2,..., N. A condicdo de normalizacio
dos graus de pertinéncias em relagdo aos centros dos grupos é definida na equagao (2.15).
A soma dos graus de pertinéncias de todas as observac¢oes nao deve ser superior ao total

de observagoes, conforme equagao (2.16).

Assim, define-se particionamento nebuloso, M., do conjunto de dados Z, como segue:
- N[ (b ) ()
My, = {UHE]RCX ‘u(i) € [0, 1],Vz,k;;u(i) zl;Vk;0<l;,u(i) <N,Vz} (2.17)

2.1.1.3 Particdo Possibilistica

Dada uma matriz de particao, com ¢ x N elementos, a matriz Uﬂ = {“Em’ é dita

possibilistica se, e somente se, esta satisfaz as seguintes condigoes:

pl) €001, 1<i<e, 1<k<N (2.18)
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Ji, sy >0, Vk (2.19)
N
0<> P <N, 1<i<e (2.20)
k=1

A equacao (2.18) significa que a pertinéncia é um valor situado no intervalo de 0 a 1
atribuido a uma amostra de observacdo z® k=1,2,..., N. A condicdo de normalizacio
para os graus de pertinéncias em relagao aos centros dos grupos nao ¢ garantida de acordo
com a equagao (2.19). A soma dos graus de pertinéncias de todas as observagoes nao deve

ser superior ao total de observagoes, de acordo com a equagao (2.20).

Assim, define-se particionamento possibilistico, M., do conjunto de dados Z, como segue:

M, = {f]u e RN | ) € [0,1], Vi, k: Vk, 3i, pf}) > 050 < iugﬁ? <N, vz} (2.21)

A Figura 8 e Figura 9 sao ilustrados um conjunto de dados com o particionamento
de cinco grupos com suas respectivas fungoes de pertinéncias. Observe o efeito do par-
ticionamento possibilistico na regiao 1, regiao 2 e regiao 3 da Figura 8: para uma dada
amostra qualquer com seus respectivos graus de pertinéncias, percebe-se que a soma de
todos os graus de pertinéncias ¢ menor que 1. O efeito do particionamento probabilistico é
verificado Figura 9 e observe que a condi¢do de normalizagdo da equagao (2.15) é satisfeita

em todas as regioes.

Figura 8: Particionamento possibilistico para cinco grupos com suas respectivas fungoes
de pertinéncias.

Fungdes de Pertinéncias

i=5
(k)

K

__ | Regido 3}

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 9: Particionamento probabilistico para cinco grupos com suas respectivas fungoes
de pertinéncias.

Fungdes de Pertinéncias

(k)

H

Fonte: Elaborada pelo autor

Nesta tese, adota-se o particionamento nebuloso e dentre os algoritmos de agrupa-
mento nebuloso existentes, utilizar-se-4 um algoritmo de distancia adaptativa matriz de

covariancia nebulosa de méaxima verossimilhanca.

2.1.2 Agrupamento com Matriz de Covariancia Nebulosa

Os algoritmos de agrupamento nebuloso do tipo Gustafson-Kessel e Maxima
Verossimilhanca sao considerados algoritmos de agrupamento de distancia adaptativa
e podem ser utilizados em conjuntos de dados independentes de os mesmos estarem

normalizados.

2.1.2.1 Algoritmo Gustafson—Kessel

De acordo com (BABUSKA, 1998; ABONYT, 2003; ABONYT et al., 2005; ABONYT;
FEIL, 2007), este algoritmo emprega uma norma de distdncia adaptativa que é capaz de
detectar conjunto de dados de diferentes formas geométricas. Cada grupo tem sua prépria
matriz de norma induzida A;),7 =1,2,..., ¢, o qual determina uma norma de produto
interno para distancia entre uma dada amostra no instante £ e os respectivos igsimos Srupos

existentes, expresso por

Dy, = (29 = vi) Ag (29— v) (2.22)
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onde z® e v(;) sao: a amostra lida no instante k e o vetor de protétipos do grupo 7,
respectivamente. O vetor de prototipos representa o vetor dos centros dos grupos existentes

e matriz de vetor de prototipos é expressa por

V = {'v(l), V(2), - - - ,’u(c)} v € RP. (2.23)

A funcao objetivo do algoritmo de Gustafson—Kessel é definida por:
1(2:00,V.A) = X;I;( " D2, (2.24)
onde Uy € M fc € a matriz de parti¢ao nebulosa de inicializagao, V' € RP*¢ é o vetor de

prototipos e o coeficiente de incerteza m > 1. A solucao é dada por,

(f]w Vv, A) = arg min (Z; U,,V, A) , (2.25)

My xRPXex PDP

De acordo com (BABUSKA, 1998; ABONYT et al., 2005), a expressao para a matriz A
é obtida a partir de:
Agy = [det (A5, (As,) 7", (2.26)

onde Ay, é matriz de covariancia nebulosa para o 7 imo grupo definido por

% {(Mgg)m (2 - ’v(i))T (20~ v@))}

Ay, =+t . (2.27)

N o\
> (“En))
k=1

O vetor de prototipos do igime grupo é dado por

S [(u)" =)

v =S 1<i<e (2.28)

> (“gg)m

k=1

A estrutura da matriz de covaridncia dos grupos fornece informagoes a respeito da forma e
orientacdo do grupo. A proporcao dos comprimentos dos eixos hiper-elipséides do grupo é
dada pela razao das raizes quadradas dos autovalores da matriz de covariancia. As diregoes
dos eixos hiper-elipsoides é dado pela razao das raizes quadradas dos autovalores da matriz

de covariancia.

Os elementos da matriz de particdo nebulosa sao calculados para 1 < i < ce

1 <k < N, de acordo com a seguinte expressao
ey = 1
‘ T 1 1 2/(m-1)"
5 (2® = () [det (As)]"? (As,) ™ (2@ = v)
j=1

(z(k) — ’U(j))T [det (AEj):|1/p (AEZ')_I (z(k) - IU@))

(2.29)
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2.1.2.2 Algoritmo de Maxima Verossimilhanca

De acordo com (BABUSKA, 1998; ABONYT, 2003; ABONYT et al., 2005; ABONYT;
FEIL, 2007), os estimadores de maxima verossimilhanga empregam uma norma de distancia

exponencial expressa por

[det (E(z))}1/2 1( k) T 2 =Dy )
D?i)kﬁ](i) = P() expﬁ(z 7”(2’)) ( (i)) (Z 7”(1'))’ (230)

De acordo com (GATH; GEVA, 1989; ABONYT et al., 2005; SOLEIMANI-B; C.;
BABAK, 2010), a matriz de covaridncia do igime grupo é dada por:

S ()" (29— w0)" (=19 - w10)]

k=
B =" v : (2.31)
k)\ %y
2. (“(z’))
k=1
onde wy € [1,00) representa o peso das pertinéncias.
A probabilidade a priori de selecionar o igimo grupo, € dada por:
P-—ii ) (2.32)
O~ N 2 Py - :
O vetor de protétipos do iggimo grupo é dado por
(k)9 (k)
> (1)) =)
k)\ We
2 (“(z‘))
k=1

Os elementos da matriz de particdo nebulosa sao calculados para 1 < i < ce

1 <k < N, de acordo com a seguinte expressao

(k) _ 1
iy = 0 T L Sisc (2.34)
det (2 .

C [ e ( ())} eXp%(z(k)f”(ﬂ)T(E(i))( 1>(z(k)7v(i))
P

— 1/2

7=1 |:det (E(j)>:| eXp%(Z<k)—’v(]‘))T(2(g‘))(_1)(z<k)_v(j))
P

De acordo com (GATH; GEVA, 1989; BABUSKA, 1998; ABONYT, 2003; ABONYI
et al., 2005; ABONYT; FEIL, 2007; ZHU, 2011), o algoritmo de maxima verossimilhanga,
demostra ser um interessante algoritmo para agrupamento nebuloso, tendo em vista que
sua matriz de agrupamento nebuloso utiliza uma métrica exponencial e nao esté sujeito

as condicoes restritivas impostas pelo volume dos grupos, portanto, é capaz de detectar
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diferentes formas geométricas, densidades e volumes dos grupos de dados. Para uma
convergéncia mais rapida na determinagao dos parametros do algoritmo, este necessita de
uma boa inicializagao, de acordo com a literatura atual, uma boa inicializacao para este é

algoritmo pode ser obtida a partir do algoritmo de agrupamento de Gustafson-Kessel.

2.1.3 Agrupamento Evolutivo

De acordo com (LUGHOFER, 2011), os modelos podem ser divididos em quatro

classes:

a) Modelos Analiticos;
b) Modelos Baseados em Conhecimento;
¢) Modelos Orientados por Dados;

d) Modelos hibridos que representam uma combinagao dos modelos acima citados.

Os modelos analiticos sao deduzidos analiticamente a partir de conhecimento
especifico a respeito das leis fisicas, quimicas, mecéanicas e/ou comportamento do processo
biologico inerente aos sistemas dinamicos. Estes modelos podem ser representados de

diferentes formas, tais como equacoes diferenciais e integrais, ou como equagoes de estados.

Os modelos baseados em conhecimento sao obtidos a partir do conhecimento e
experiéncia que o especialista obteve sobre o sistema dinamico em longo prazo. Esta
experiéncia de longo prazo resulta em um amplo conhecimento sobre o sistema dinamico e

as condigoes necessarias que foram utilizadas para sua formulacao.

Os modelos orientados por dados, que sdo adotados nesta tese, entendem-se como
qualquer forma de modelos mateméatico que sao totalmente projetados, extraidos ou
aprendidos a partir de um conjunto de dados. Contrapondo-se aos modelos baseados em
conhecimento, nestes os dados normalmente representam as observacoes obtidas do sistema
dindmico.

Agrupamentos evolutivos baseiam-se em modelos orientados por dados, que sao
automaticamente adaptados, ampliados e evoluidos dinamicamente em tempo real com
base nas novas amostras. Como tal, os agrupamentos evolutivos sao capazes de suportar
quaisquer cenarios de modelagem de sistemas dinamicos para dados de fluxo continuo e
medic¢oes dinamicas em tempo real por meio da modificacao de sua estrutura evolutiva
(PEDRYCZ; GOMIDE, 2007; LUGHOFER, 2011). Portanto, os agrupamento evolutivos sao
mais adaptativos e flexiveis quando comparados as estruturas tradicionais de agrupamento
existentes, haja vista que estes apresentam caracteristicas de aprendizado online e sao
capazes de permitir a extracao de novas caracteristicas dos dados a medida que estes

sao adquiridos, ou seja, permitem um aprendizado gradual continuo, conforme ilustrado
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na Figura 10. Os modelos iniciais do agrupamento evolutivo podem ser construidos a
partir de um modelo inicial denominado de modelo em batelada e realizara o treinamento
inicial destes. Caso nao utilize modelos iniciais em batelada, a modelagem evolutiva pode
ser inicializada do zero, ou seja, a modelagem sera aplicada as primeiras amostras do
conjunto de dados online (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007), (LUGHOFER, 2011; SKRJANC;
DOVZAN; GOMIDE, 2014).

Figura 10: Mecanismo de atualizagao do agrupamento evolutivo a medida que um novo
dado ¢ lido. O agrupamento evolutivo pode ser inicializado a partir de um
modelo em batelada ou inicializado a partir das primeiras amostras online.

Agrupamento Evolutivo

Modelos Iniciais [

A 4

Adaptacdo, Ampliacdo e Evolucdo
Dindmica dos Grupos

Estagio Inicial Estagio Evolutivo

Fonte: Adaptado de (LUGHOFER, 2011)

2.1.4 Agrupamento Nebuloso Evolutivo

Modelagem funcional nebulosa evolutiva ¢ uma abordagem com vasta literatura
que propoe diversos modelos funcionais nebulosos evolutivos para solucao de problemas de
engenharia, computacao, economia, meteorologia, biomedicina, entre outros, utilizando-se
de agrupamentos nebulosos evolutivos (LUGHOFER, 2008; RUBIO, 2009; LEITE, 2012;
LEITE; COSTA; GOMIDE, 2013; CAMINHAS; LEMOS; GOMIDE, 2013; ANGELOV,
2013; BORDIGNON; GOMIDE, 2014; BENZAOUIA; HAJJAJI, 2014; DOVZAN; LOGAR;
SKRJANC, 2015).

Basicamente, um agrupamento nebuloso evolutivo pode ter seus parametros iniciais
obtidos a partir de uma estimagao inicial dos dados, no qual ¢é realizado a etapa de

agrupamento em batelada do conjunto de dados iniciais (estimagao inicial a partir dos dados
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em batelada) (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010; ANGELOV, 2013). Se nao houver
disponivel um conjunto de dados para realizar a estimagao inicial e entao disponibilizar os
parametros iniciais do agrupamento evolutivo, verifica-se que os parametros iniciais podem
ser obtidos a partir do conhecimento prévio estabelecido pelo especialista (estimagao inicial
a partir do especialista), ou a partir das condigoes iniciais determinadas pela primeira
amostra lida do fluxo de dados continuo (estimacao inical online) (KASABOV, 2002;
KASABOV; FILEV, 2006; KASABOV, 2007; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010;
ANGELOV, 2013), conforme ilustrado na Figura 11. A base de regras nebulosas evolutivas
sao atualizadas & medida que o modelo nebuloso evolutivo é reconfigurado, ou seja, apos a
adaptacao, ampliacao e evolugao dinamicas das regras nebulosas atualize os parametros do
consequente final. A medida que a estrutura do modelo nebuloso baseado em agrupamento
evolutivo se modifica, a partir das amostras (dados) lidas, observa-se uma adaptagao dos
protétipos ja existentes e/ou criacdo de novos protétipos. Por conseguinte, as amostras
lidas sao readaptadas para a nova estrutura modificada e entao fornecem informacoes para
estimagao paramétrica evolutiva do consequente da base de regras nebulosas evolutivas
(KASABOV, 2002; KASABOV; FILEV, 2006; KASABOV, 2007; PEDRYCZ; GOMIDE,
2007; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010; LUGHOFER, 2011; ANGELOV, 2013).
Figura 11: O Mecanismo de atualizagdo do agrupamento nebuloso evolutivo a medida que
os dados de entrada e saida sao obtidos dinamicamente. Os parametros iniciais
do modelo nebuloso evolutivo pode ser extraido de uma modelagem inicial em

batelada, de forma online das primeiras amostras do conjunto de dados ou
determinados pelo especialista.
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A fim de se garantir o desenvolvimento de grupos, ha duas perspectivas importantes
a serem observadas durante o agrupamento nebuloso evolutivo gradual a partir do fluxo
de dados. A primeira perspectiva baseia-se no fato de que o desempenho do agrupamento
nebuloso evolutivo deve ser o mais proximo possivel ou melhor do que o desempenho
obtido através de agrupamento em batelada. A segunda perspectiva é que o agrupamento
evolutivo deve ser capaz de convergir, de acordo com um critério de otimizacao determinado

(LUGHOFER, 2011).

Os algoritmos que realizam agrupamento evolutivo baseiam-se na forma em que os
prototipos representativos de grupos e parametros associados sao atualizados a cada nova

amostra lida, de acordo com os seguintes principios basicos:

a) Um novo grupo é criado, onde o centro é determinado a partir do nova amostra lida.
O raio deste novo centro ¢ iniciado com zero, quando nao ha etapa batelada inicial,
haja vista que nesta etapa inicial sdo definidos dois centros inicialmente. Entenda-se
raio como sendo a maior distancia entre uma amostra e seu respectivo centro de
grupo similar em relacao as demais amostras existentes neste grupo. Se o grupo

contém apenas uma amostra, o seu raio tem valor zero, pois a amostra é o centro do
grupo;

b) A medida que os grupos sao atualizados, os protétipos representativos de grupos e pa-
rametros associados dos mesmos sao atualizados; além disso, as amostras pertencentes

aos grupos deverao ser reorganizadas a medida que a estrutura é modificada;

¢) Os grupos nao serao alterados se o valor da amostra lida estiver dentro dos limites

de um grupo proximo;

d) Um novo grupo serd criado se a amostra lida ndo pertencer aos demais grupos

existentes, segundo um critério de similaridade.

No sentido de ilustrar o mecanismo de agrupamento evolutivo, observa-se da Figura 12 a
iteracao

j ) representa o centro

Figura 15, (* w(k)> representa a amostra no instante k; (0 v

. - it i
do agrupamento na iteracao corrente; (7“1' erasao

J ) representa o raio do agrupamento na

s

. ~ Co . . ~ it a
iteracao corrente; o j-ésimo grupo da iteracao corrente é representado por (C’]1 eragao). O

agrupamento evolutivo sem a etapa inicial em batelada ¢ descrito a seguir:

a) a amostra lida, x| permite ao agrupamento evolutivo criar um novo grupo, C’? ;

3)

b) a amostra £ atualiza o grupo C? — C}; a amostra 2® cria um novo grupo CY;

e a amostra ' nao interfere nos grupos existentes;

6), ndo interfere

8)

c¢) a amostra lida, £, atualiza o grupo C] — C?; a amostra lida, a(
nos grupos existentes; a amostra (7 atualiza o grupo C’g — C’21; e a amostra x!

cria um novo grupo CY;
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d) a amostra (¥ atualiza o grupo C? — C5.

Figura 12: Exemplo de um breve processo de agrupamento evolutivo com 3 grupos iden-
tificados a partir dos dados no espaco R?. O processo inicia-se com apenas
uma amostra e a medida que novas amostras sao lidas, as mesmas podem ser
incluidas em um grupo existente ou determinar a criacdo de novos grupos. A
amostra x(! permite ao agrupamento evolutivo criar um novo grupo C’?.

cy
x() %

1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 13: Continuacdo do processo iniciado na Figura 12. A amostra 2 atualiza o grupo
CY — O}, a amostra #® cria um novo grupo CY e a amostra ¥ é inserida
no grupo mais proximo e a estrutura nao ¢ alterada.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 14: A amostra x(®) atualiza o grupo mais préximo C} —s C?; a amostra x(® ¢
inserida no grupo mais préximo e a estrutura nio é alterada; a amostra x”)
atualiza o grupo C§ — C1; e a amostra ® cria um novo grupo CY.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 15: O processo de agrupamento evolutivo modifica a estrutura a cada nova amostra.
A amostra £ atualiza o grupo mais préximo CZ — C3.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Também, no sentido de ilustrar o agrupamento evolutivo a partir de uma etapa
inicial em batelada observa-se da Figura 16 a Figura 19. Este mecanismo ¢ inicializado a
partir de uma modelagem inicial em batelada realizada no conjunto de dados em batelada

do estagio inicial.

Figura 16: Agrupamento de um Conjunto de Dados obtidos da fun¢ao nao linear. Inici-
almente tem-se dois grupos selecionados obtidos a partir de um agrupamento
nebuloso em batelada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 17: O terceiro grupo ¢é identificado e criado. Os parametros dos agrupamentos
existentes também sao ajustados em func¢ao das novas amostras lidas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18: O quarto grupo é identificado e criado. Os pardmetros dos agrupamentos
existentes também sdo ajustados em funcao das novas amostras lidas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19: O quarto grupo é identificado e criado. Os parametros dos agrupamentos
existentes também sao ajustados em func¢ao das novas amostras lidas.
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Os passos do algoritmo para realizagao do agrupamento evolutivo sao descritos

CcOomo segue:

Passo 0: Sao determinadas as condic¢oes iniciais de implementacao do algoritmo de
agrupamento evolutivo. No agrupamento evolutivo ECM (do inglés Fvolving Clustering
Method) baseado na métrica Euclidiana, proposto por (KASABOV, 2002), cria-se o
primeiro centro a partir da primeira amostra lida. No agrupamento evolutivo baseado em
(Gustafson—Kessel) eGK (do inglés Evolving Clustering Based on GK Similarity Distance)
apresentado por (GEORGIEVA; FILEV, 2009), determina-se os parametros iniciais dos
vetores de prototipos, matriz de covaridncia e particao nebulosa a partir do agrupamento

em batelada baseado no método GK.

Passo 1: No instante de tempo £ ¢é lida uma nova amostra. Logo, ¢ mensurada a distancia

desta amostra em relacdo aos centros dos grupos existentes.

Passo 2: Calcula-se a distancia da amostra lida em relacao aos centros ja existentes. No
agrupamento evolutivo ECM, a distancia é mensurada a partir da métrica Euclidiana
(KASABOV, 2002). A distancia é mensurada a partir da norma de Mahalanobis quando se
utiliza o agrupamento evolutivo eGK (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010; GEORGI-
EVA; FILEV, 2009). Nesta tese, adota-se o calculo das distancias via critério de maxima,

verossimilhanca.
Passo 3: Encontra-se o grupo mais préximo a amostra lida.

Passo 4: Atualiza-se o grupo ECM mais préximo sujeito a condigao restrita de que a
distancia do grupo mais préximo é menor que um limiar pré-estabelecido. No agrupamento
evolutivo eGK, atualiza-se o grupo mais préximo sujeito a condicao restrita de que a
distancia ¢ menor que o raio do grupo mais proximo. Nesta tese, atualizam-se todos os
grupos existentes, haja vista que o grupo mais préximo indica que nao ha necessidade
de ser criado um novo grupo, nas mesmas condi¢oes pré-estabelecidas pelo agrupamento

eGK.

Passo 5: Cria-se um novo grupo se a condicao restrita do Passo 4 nao for satisfeita. Nos
agrupamentos evolutivos ECM e eGK o grupo é criado com raio zero. Nesta tese, ao criar
um novo grupo, todas as amostras ja lidas sao atualizadas de acordo com os grupos ja

criados, e entao calcula-se um novo raio para os grupos existentes.
Passo 6: Atualiza-se os parametros dos agrupamentos evolutivos.

Passo 7: Se todas amostras existentes em um fluxo de dados ja foram processadas,

encerra-se o agrupamento evolutivo. Caso contrario, retorna ao Passo 1.
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2.2 Modelo Nebuloso Takagi—Sugeno

O modelo nebuloso Takagi—Sugeno é descrito por um conjunto de regras do tipo
SE < antecedente > ENTAO < consequente > o qual representa as relacoes locais dos
sinais de entrada/saida de um sistema dindmico. A principal caracteristica de um modelo
nebuloso Takagi—Sugeno é a aproximacao de sistemas dinamicos nao lineares a partir
de modelos locais lineares. Este ¢é ideal para se trabalhar com identificagao nebulosa de
sistemas dinamicos com aplicagoes nas areas de modelagem e controle, como pode ser
visto na literatura que aborda o referido tema: (TAKAGI; SUGENO, 1985; BABUSKA,
1998; PEDRYCZ; GOMIDE, 2007; ABONYT; FEIL, 2007; SERRA; BOTTURA, 2007;
ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010; LUGHOFER, 2011; SERRA, 2012; ANGELOV,
2013; JEEVA; PONNUSAMY; SANGAPILLAI 2013; BENZAOUIA; HAJJAJIL, 2014).

2.2.1 Estrutura Nebulosa Takagi—Sugeno

T
Seja F) € RP = [asglf)) xgg e :UE’;H ,para k =1,2,..., N, as regras nebulosas do

modelo Takagi-Sugeno sao definidas como segue:

Regray_y, @ SEx(y) ET{ B ... Eaf) BT} ENTAO yi) = fu) (z®) . (2.35)

O vetor ® € RP tem seu universo de discurso particionado por regides nebulosas; a varigvel
(k)

Ty, com j=1,2,...,p pertence a um conjunto nebuloso Fg)), comi=12...,¢c,ej=
1,2,...,p, definido por uma func¢ao de pertinéncia dada por:
Mr(j)<m(k)> :RP — [0, 1]p. (2_36)

(©)
2.2.2 Inferéncia Nebulosa Takagi—Sugeno

O mecanismo de inferéncia do modelo nebuloso Tukagi—Sugeno define o grau de
ativagao de cada regra para um vetor de entrada caracteristico e este, por sua vez, determina
o grau de disparo de uma regra conforme os valores das variaveis de entrada. O grau de
ativacao, (3, da i—ésima regra é calculada a partir de operadores de agregacao, ou seja, de

uma norma T, operador E, denotado por ® : [0, 1] x [0,1] — [0, 1]:
i k k k
6] (:L‘(M) = MPEB (x%lg) & MPE?)) (LEEQ;) Q... [LFE;;)) (prg) (2.37)

De acordo com (WANG, 1997) uma norma T, ¢ : [0, 1] x [0,1] — [0, 1] mapeia

as fungodes de pertinéncias dos conjuntos nebulosos FEZ)) ,j=1,2,...,p no espaco definido
pela fungoes de pertinéncias da intersecao de F%i) E ... FE FI(:'i), isto é,
t {106 ey ro) @] = Bro @ @) 17 5 (2.38)

Uma norma T deve satisfazer os seguintes axiomas:
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Axioma t1: ¢(0,0) = 0;(pira (), 1) = t(1, firo ) = Hro (), condigdes de contorno;
Axioma t2: t(fipa) (), Bro) () = t(Hro) @) Hro ) © 7 J, comutatividade.

Axioma t3: Se fipe) () < fipe ) © HrO)(@) S Hpo > O30 E(lp6) )y oo ) < TR 2y Hro) ()
nao—decrescente.

Axioma t4: {t(1ro (2, Hro)@))s bro @] = Hiro @), tiro @), bro@)] @ # J # 1, associati-
vidade.

Qualquer funcao que satisfaga os axiomas t1-t4 é considerada uma norma T. Neste

trabalho, o produto algébrico sera utilizado como norma T. Ele é expresso por
0 (z®) — T (#)
Ul = hlxy ). 2.39
59 (&) g“rgg; (=) (2.39)

A saida defuzzificada do sistema nebuloso é dada pela média ponderada das fungoes
consequentes:
30 (29) fio (=)
yh) = =1 k=1,2,...,N. (2.40)

C

389 ()

=1

Na Figura 20 observa-se como o modelo Takagi-Sugeno pode ser considerado como
um mapeamento do espa¢o do antecedente (entrada) para uma regiao de convergéncia
no espaco dos submodelos locais definidos pelos parametros do consequente e além disto,
verifica-se que o mapeamento da composicao de cada regra esta relacionado a um sub-
modelo consequente. Esta propriedade dos modelos de inferéncia do tipo Takagi—Sugeno
de estrutura linear no consequente permite modelagens robustas em diversos sistemas

dindmicos (BABUSKA, 1998; SERRA; BOTTURA, 2009).

Figura 20: Mapeamento do conjunto de regras definidas no Antecedente ao conjunto de
fungoes ou submodelos definidos no Consequente.
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Fonte: Modificado de (BABUSKA, 1998)
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2.3 Normalizacao e Padronizacao

A maioria dos problemas reais em engenharia envolvem dados com diferentes
caracteristicas e faixa de valores de amplitude variadas. A fim de aplicar corretamente
as métricas de distancias utilizadas nas normas de Mahalanobis e maxima verossimi-
lhanca, verifica-se que as diferentes caracteristicas de um conjuntos dados precisam de
uma normalizagdo ou padronizagdo. A padronizagdo e/ou normalizagdo garante que as
diversas caracteristica de um conjunto de dados estarao na mesma faixa de valores e nao

serao influenciadas durante o agrupamento quando utilizado com normas adaptativas
(BABUSKA, 1998; ANGELOV, 2013).

2.3.1 Normalizacao

A normalizagao tem como principal objetivo mapear um conjunto de dados com
diferentes faixa de valores e amplitude para dentro da faixa de valores de [0, 1]. Isto é
realizado a partir da equagao que se segue (ANGELOV, 2013):

) — min (x)

(
Pk = = k=1,2,...,N 2.41
’ mazx (x) — min (x) T (241)

onde #*) representa o valor da amostra de 2*) estimada no instante k, max () e min (z)
os valores maximos e minimos, respectivamente do conjunto de dados «. Na Figura 21 é
ilustrado um hipercubo unitario na qual todas amostradas de um conjunto de dados sao

transformadas.

Figura 21: hipercubo unitario no qual todos os dados sao normalizados dentro da faixa de
valores de [0, 1].

v

Fonte: Modificado de (ANGELOV, 2013).
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Obviamente, percebe-se que a férmula (2.41) requer os valores maximos e minimos
do conjunto de dados, bastante utilizada em problemas de modelagem quando se trabalha
com dados em batelada; porém para dados em processamento online ou em tempo real, a
normalizacao torna-se um problema, considerando que nao se tem os valores maximos e

minimos durante o processo de leitura.

2.3.2 Padronizacao

Esta forma de normalizacdo nao é indicada para dados online. A padronizacao de
dados é indicada para problemas de dados online (BABUSKA, 1998; ANGELOV, 2013).

A equacao para padronizacao, no caso de fluxo de dados é:

k) _ (k)
a9 N (2.42)

o
De acordo com (ANGELOV, 2013), a média e varidncia nao serdo as mesmas para
cara elemento do vetor de caracteristicas; além disso, a distribuicao estatistica de cada
elemento nao serda a mesma para os demais, mas pelo Teorema Chebyshev (A.PAPOULIS;
PILAT, 2002),0bserva-se que neste processo de padronizagdo, as amostras estarao dentro
do intervalo de [—3, 43|, com probabilidade muito pequena de existir amostras com valores

fora desta faixa.

A média e o desvio-padrdo no instante k, 7% e O'a(ck), respectivamente, sao obtidos

a partir de,
k—1 1
¢ k—1 1
®Y? _F =L ey, 2 *) _ ()2
(Uw ) = (az ) + ’ (Dm Dn ) (2.44)

onde as densidades da amostra no instante k, Dm® e Dn®) sdo calculadas a partir de

kE—1

Dm® = — Dm®*=Y 4 EDn(k) (2.45)
de modo que
1
Dn®) = T T : (2.46)
1+ (z®)? — 2x<k>% S 2l 4 . 3 (xm)Q
j=1 i=1

A padronizacao é bastante conveniente para dados online, porque esta possibilita a

atualizacao da média e desvio-padrao de forma online para cada instante k de observagao
(ANGELOV, 2013).

Este capitulo apresentou as principais defini¢oes relacionadas a composicao desta

tese, destacando-se os principais conceitos para o desenvolvimento da metodologia proposta.
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3 ESTIMACAO PARAMETRICA COM
VARIAVEL INSTRUMENTAL NEBULOSA

Os modelos nebulosos do tipo Takagi—Sugeno representam uma possivel solugao
para problemas de identificacio de sistemas nao lineares e incertos, permitindo a construgao
de uma func¢ao do consequente na forma linear, onde o vetor de regressao é representado por
um nuamero finito de entradas e saidas do sistema dindmico a ser modelado. Na etapa da
estimacao paramétrica verifica-se a necessidade de estimadores que nao sejam polarizados
e tendenciosos, basta ver que ha, possivelmente, a presenca de ruido autocorrelacionado
(perturbagao do sistema) em problemas reais de engenharia e os métodos tradicionais de
estimacao paramétrica falham nestes casos. Uma provavel solucao para contornar este
problema, é o uso de estimadores de varidveis instrumentais (GOODWIN; PAYNE, 1977;
YOUNG, 1984; SODERSTROM; STOICA, 1989; LJUNG, 1999; YOUNG, 2011; WANG:;
GARNIER, 2012; YOUNG, 2015; AGUIRRE, 2015).

Neste capitulo, sera apresentado a metodologia de variavel instrumental nebulosa
inserida no contexto evolutivo, baseada em maxima verossimilhanca, abordada no contexto
nao-recursivo (batelada) e recursivo; também serd realizado a andlise de convergéncia da

variavel instrumental nebulosa utilizada nesta tese.

3.1 Estrutura do Modelo

Nesta tese, a estrutura de modelo ARX serd usada. Este modelo é aplicado na
maioria das metodologias de identificacao de sistemas nao lineares e incertos inseridos no

consequente de modelos nebulosos do tipo Takagi-Sugeno.

Seja o seguinte modelo ARX a ser descrito,

T
y® = (V) @ 4 ™ (3.1)

D = [y D (2l ) g (2 gy () (32)

onde no instante £ de tempo discreto, 'z/)(k_l)

¢ o vetor de regressores; n, e n, a dimensio-
nalidade das varidveis u e y, respectivamente; ® é o vetor de parametros; e e®) o residuo

do sistema.
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3.2 Estimadores de Minimos Quadrados

A estimacao paramétrica do vetor de parametros ® pode ser obtida a partir do

método dos minimos quadrados ndo-recursivo (batelada) ou de forma recursiva (SODERS-

TROM; STOICA, 1983; SODERSTROM; STOICA, 1989; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015;
AGUIRRE, 2015). As formulagbes destes métodos sao descritas a seguir:

3.2.1 Método dos Minimos Quadrados N3o-Recursivo (Batelada)

O problema real é estimar um vetor de parametros © do vetor de parametros real ©
a partir dos N pares do conjunto de dados {y®, "™} k=1,2,...,N (SODERSTROM;
STOICA, 1989; AGUIRRE, 2015). Dados os N pares de medidas, obtém-se o seguinte

sistema linear, expresso por

y(1) = (vV)" @,
y(2) = (v@)" ©

Y

As equagdes acima podem ser reescritas na forma matricial como
Y =¥0O, (3.3)

onde

(3.5)
()’
De forma similar pode-se escrever o residuo do sistema da seguinte forma:
e(1)
e= 6(:2) . (3.6)
G(N )

De acordo com (SODERSTROM; STOICA, 1989; AGUIRRE, 2015), a solugao do método

dos minimos quadrados consiste em determinar um vetor de parametros estimado ©
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de modo a minimizar a fun¢ao de custo (GOODWIN; PAYNE, 1977; SODERSTROM,;
STOICA, 1989):
N
2
V(©) =35 (M) (3.7)
23
A minimizacao da fungao de custo (3.7) permite encontrar o vetor de pardmetros estimado,

a minimizacao é dada por

min V(©) =V (©). (3.8)
Fazendo o gradiente da equagao (3.7) igual a zero,
4 v =0 (3.9)
de - '

Obtém-se a solug¢ao para o método dos minimos quadrados nao-recursivo (SODERSTROM;
STOICA, 1989; AGUIRRE, 2015), expressa por

A

6=(ve’) ¥y, (3.10)

3.2.2 Método dos Minimos Quadrados Recursivo

Na identificagdo de sistemas cujos dados variam com tempo, percebe-se que as
observagoes mais recentes devem influenciar na estimacao dos parametros, considerando-se
que estas observacoes contém informagoes mais atualizadas do conjunto de dados, do

modelo a ser identificado, no instante de tempo da observacao.

Neste caso, no método dos minimos quadrados recursivo é inserido um fator de
esquecimento e este pode ser atualizado a cada nova iteragao, de maneira que, os valores
baixos, indicam que os dados atuais serao esquecidos em relagao aos dados anteriores, ou
seja, dados atuais tem menos influéncia na estimacao paramétrica do vetor de parametros
(GOODWIN; PAYNE, 1977; SODERSTROM; STOICA, 1989; ISERMANN; NCHHOF,
2011; WANG; GARNIER, 2012; AGUIRRE, 2015).

O método dos minimos quadrados recursivo com fator de esquecimento é expresso

por,

o" —o" k¥ <y(k) - ¢<’“>(ﬁ)(“)> , (3.11)
onde o ganho de adaptacao do vetor estimado, referido como ganho de Kalman é dado
port,

P(]f—l) (k)
K¢ = (k) ?k)T 11b<k—1> (k) (3.12)
b TV Py ¢
A matriz de covariancia dos estimadores paramétricos recursivos é expressa por
k-1 T 5(k—1
w 1 (he1) PEQ) )¢(k)¢(k) PE@ )
© 5(;) + P(:) P
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onde, 0 < 5? < 1 ¢ o fator de esquecimento cujo valor tipico é da ordem de 0,99 (YOUNG,
1984; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015).

3.2.3 Problema da Estimacdo do Método dos Minimos Quadrados

Considerando os problemas reais de engenharia, observa-se que os valores dos sinais
de entrada e saida estao sujeitos a ruido, ou seja, o vetor de regressores com erro nas

varidveis serd considerado na equagao (3.1), de modo que esta é reescrita da seguinte forma

T
y®) = (¢<k—1> + 5(!«—1)) © +n® (3.14)

gh) = [g(kfl) gh=2) o eleony) o eb1) (kD) g(k‘*nu)] : (3.15)
onde &€® representa a perturbacao do sistema no instante k, e n®) é o ruido.

De acordo com (SODERSTROM; STOICA, 1989; YOUNG, 2011; WANG; GAR-
NIER, 2012; AGUIRRE, 2015), as equagdes normais sao expressas por:

[g: (,¢,(k—1) 4 €(k—1)> (¢(’f-1) + &(k—l))T] O — ﬁv: (,p(k—l) + g(k—l)) y k), (3.16)
k=1

k=1
1
Na equagao (3.16) multiplica-se ambos os lados por —, para se obter:

N
_ 1
N

B e (o)

Substituindo a equagao (3.14) na equacao (3.17) obtém-se

1 X T|
[N Z (¢(k—1) + g(k—1)> (¢(k—1) + 5(’6—1)) ] 6 —

k=1

ivj( (=0 gDy (3.17)

1

= g: (w(k—l) + g(k—l)) {(w(k—l) + g(k—1)>T O+ 77(l'f)] ' (3.18)
N k=1

Reorganizando a equagao (3.18), obtém-se

LS e e ) e )] o) -

k=1

1

L5 (e giny g 3.19)
k=1

O termo © — © é o erro paramétrico no instante k. Isolando-o na equacio (3.19) obtém-se

o UV ZN: (30 4 €D (D) 4 g(k—n)T] ;f g: (0 4 £0) o),
k=1 k=1 (3 20)
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Obtendo-se o limite no sentido da probabilidade quando N — oo, os termos da equacao
(3.20) tendem para seus valores esperados E{e} (SODERSTROM; STOICA, 1989; WANG:;
GARNIER, 2012). Os resultados finais sdo expressos da seguinte forma

-1

p.lim [ ! i (¢(k—1) _|_€(k—1)) (w(k—l) _|_£(k—1))T] -

N—o0 N k=1

i {(¢<k1> + g () 4 £<k1>)T} , (3.21)

plim — i (0 4 €00) ) — 3 { (D) 4 g0 )}, (3.22)

N—o0 N k=1
Diante de dados completamente livre de ruido ou considerando a independéncia estatistica

entre as varigveis ) €®) ¢ n¥), observa-se que a equacdo (3.22) anula-se, ou seja,

E{(p* ) 4+ %) "1 =0, (3.23)

Porém, na presenca de dados que nao sao completamente livres de ruido e/ou as varidveis
zp(k), £(k) e n'®) sdo correlacionadas, a equacdo (3.23) ndo serd verdadeira, portanto o
método dos minimos quadrados nao-recursivo e recursivo nao garantira a veracidade do
célculo do vetor de pardmetros estimado, conforme (SODERSTROM; STOICA, 1983;
SODERSTROM; STOICA, 1989; YOUNG, 2011; WANG; GARNIER, 2012; SERRA,
2012; YOUNG, 2015; AGUIRRE, 2015).

3.2.4 \Vetor de Variavel Instrumental

Para superar o problema da estimacao do método de minimos quadrados diante de
problemas de polarizacao e inconsisténcia causados por ruido autocorrelacionado, a geragao
de um vetor de varidveis independentes estatisticamente do ruido e correlacionado com
o vetor de regressores fl,b(k) a partir do sistema dindmico, se faz necessaria. Inicialmente,
propoem-se uma variavel zz(k) que seja descorrelacionada com a perturbacao do sistema
conforme (SODERSTROM; STOICA, 1983; SODERSTROM; STOICA, 1989; YOUNG,
2011; WANG; GARNIER, 2012; YOUNG, 2015; AGUIRRE, 2015), e modificando a

equacao (3.16), obtém-se as seguintes equagoes normais,

[i (#) (w0 + s“"”)T] 6= ¢y, (3:24)
k=1

k=1

(k) R . . .
onde ¥~ é um vetor de variaveis instrumentais. Este vetor pode ser escolhido de diferentes
maneiras (a serem exemplificadas nas proximas segoes) de modo a garantir as condigoes
de consisténcia na equagao (3.24). Fazendo-se as modificagbes utilizando o vetor de

variavel instrumental nas consideragoes adotadas para as equagoes (3.17)—(3.20), obtém-se
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o seguinte termo para o erro paramétrico,

N

-1
. 1 ~(k—1) _ T 1 &/ -1
6 ©- [Nz(w ) (% +¢%0) ] N () e

k=1

Obtendo-se o limite no sentido de probabilidade quando N — oo, os termos da equacao
(3.25) tendem para seus valores esperados E{e} (SODERSTROM; STOICA, 1989; WANG:;
GARNIER, 2012). Os resultados finais sdo expressos da seguinte forma

p.lim [1 i (@Z(k_l)> (¢(k—1) + g(k—l))T] - —

N—0 N k=1

E{(q;(k—l)) (=0 +§<k1))T}, (3.26)

p.lim 1 g: (@Z(kl)> n*) = F { (1/;(161)) n(k)} ) (3.27)

N—00 N k=1

Os elementos do vetor ’l/J( ) sao usualmente denominados de instrumentos ou variaveis
instrumentais, e sdo determinados de acordo o problema em que o método do minimos
quadrados nao-recursivo ou recursivo esta inserido; além disso, estes devem ser totalmente
descorrelacionados com qualquer perturbagao do sistema e altamente correlacionados com
as variaveis do vetor de regressores (SODERSTROM; STOICA, 1983; SODERSTROM,;
STOICA, 1989; YOUNG, 2011; WANG; GARNIER, 2012; YOUNG, 2015; AGUIRRE,
2015). As varidveis zﬁ(k), E(k) e n®) sdo descorrelacionadas, portanto, a equacio (3.27) para

o limite no sentido da probabilidade quando N — oo, é expressa por
B { <¢(k‘”) n<’f>} —0. (3.28)

A varidvel instrumental estendida é uma generalizagdo da equagdo (3.24) com
a inclusdo de uma etapa de pré-filtragem (SODERSTROM; STOICA, 1983; WANG;
GARNIER, 2012; YOUNG, 2015), dada por:

2

® = arg min
0

(3.29)

w

~(k
A variavel instrumental estendida é 1,/)( ); F (z71) é um filtro assint6tico estavel; e ||x||%,[, =

2TWax, onde W é uma matriz de pesos definida positiva. A solucao é obtida a partir de:

A ~ o~ 1 o~
6 - (RﬁWRN> ReWry (3.30)

onde N
Ry= >3 F (=) (30) (3:31)
k=1
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ry = 1%:5(’“)F( 1) ®) 3.32
N= N < )?J : (3.32)
k=1

~(k
A escolha do vetor de varidvel instrumental estendida permitira que as variaveis 1,0( ), 5(’“)
e n*) sejam descorrelacionadas. Portanto, a equacdo (3.27) para o limite no sentido da

probabilidade quando N — oo, em termos de varidvel instrumental estendida é expressa

B { (q?“““) F (=) n“f)} 0. (3.33)

por

3.2.5 Escolha dos Instrumentos

A escolha da varidvel instrumental @ deve ser realizada de tal forma que esta
esteja estatisticamente correlacionada com os regressores do modelo v e que satisfaga

a condicao imposta pela equagao (3.28) e que seja descorrelacionada da perturbagao do
sistema (GOODWIN; PAYNE, 1977; SODERSTROM; STOICA, 1989; LJUNG, 1999;
YOUNG, 2011; WANG; GARNIER, 2012; YOUNG, 2015; AGUIRRE, 2015).

Inicialmente, seja o modelo ARX expresso da seguinte forma:
y® = () O+ e®. (3.34)
Para um vetor de regressores denotado por,
P = [y(k_l) ooyt g (=l u(k_”“)]T. (3.35)

De acordo com (YOUNG, 2011; YOUNG, 2015; AGUIRRE, 2015), uma sugestao de

variavel instrumental é descrita na forma:

~(k—1 T

1/)( ) _ [Q(k—l) gl D u(k—nu)} , (3.36)
onde §*) é obtido a partir da equacdo (3.34) e os pardmetros €) M@ sao obtidos a partir
do método dos minimos quadrados nao-recursivo ou recursivo.

Uma outra forma de escolher a variavel instrumental é utilizar a entrada u® como préprio
instrumento (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011), ou seja:

P [0 D) o) )] (3.37)

Outra sugestao de uso de variavel instrumental, apresentada em (YOUNG, 2011; YOUNG,
2015), é utilizar a entrada u®) atrasada em conjunto com a prépria entrada nio atrasada,

dada por:
4 o= gt 8 u(k—n)f (3.38)

ot = {_u(k#) k) k) u(k*n)} , (3.39)
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onde 7 é o atraso de tempo utilizado para deslocar o sinal de entrada em um determinado

instante k em relacao aos demais instantes.

A utilizacdo de um vetor de varidveis instrumentais pode comprometer o desem-
penho da estimacao paramétrica e também deve ser considerado que nao ha uma tnica
variavel instrumental para solugao dos problemas de estimacao paramétrica baseados no

método dos minimos quadrados nao-recursivo ou recursivo.

Também é observado que a variavel instrumental deve ser, idealmente pouco
correlacionada com a perturbacao do sistema e bastante correlacionada com os regressores
do modelo utilizados no sistema dinamico. Atingido-se este objetivo obtém-se o melhor

desempenho da estimagao paramétrica baseada no método dos minimos quadrado com
variavel instrumental (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015; AGUIRRE, 2015).

3.3 Variavel Instrumental Nebulosa inserida no Contexto Evolutivo

Nesta tese, para superar a influéncia do ruido autocorrelacionado, possivelmente,
presente nos dados experimentais, adota-se uma variavel instrumental estendida que
seja eficiente quanto a garantia de remocao da polarizacao na estimagao paramétrica do
consequente (GOODWIN; PAYNE, 1977; SODERSTROM; STOICA, 1989; LJUNG, 1999;
YOUNG, 2011; WANG; GARNIER, 2012; YOUNG, 2015; AGUIRRE, 2015). A varidvel
instrumental nebulosa utilizada, inserida no contexto evolutivo, foi obtida a partir da
composicao da estimacao paramétrica com variavel instrumental refinada no contexto
de méxima verossimilhanga (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015) e varidvel
instrumental nebulosa (SERRA; BOTTURA, 2007; SERRA, 2012), conforme ilustrado no
diagrama de blocos da Figura 22.

De acordo com (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015), tem-se uma
abordagem da variavel instrumental 6tima refinada estendida no contexto da maxima
verossimilhanca. Esta metodologia proporciona uma estimacao paramétrica recursiva dos
parametros do consequente em um ambiente cujos dados podem estar corrompidos por

ruido, sem a necessidade de conhecimento prévio do modelo de ruido adotado.

De acordo com (SERRA; BOTTURA, 2007; SERRA, 2012), tem-se o conceito da
variavel instrumental nebulosa, com aplica¢des ao processo de identificagao, recursivo ou
nao-recursivo, associada a uma estrutura do tipo ARX nebulosa Takagi—-Sugeno. Esta
metodologia é estatisticamente nao correlacionada com o ruido do sistema, a fim de

minimizar o problema da estimagao paramétrica do consequente em um ambiente ruidoso.
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Figura 22: Variavel instrumental nebulosa inserida no contexto de maxima verossimilhanca
aplicada em um sistema nebuloso evolutivo, como uma combinacao das me-
todologias apresentadas em (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015)
com o modelo de varidvel instrumental nebulosa apresentado em (SERRA;
BOTTURA, 2007; SERRA, 2012).

Sistema Nebuloso Evolutivo

Variavel Instrumental ESTIMACAO PARAMETRICA COM VARIAVEL
INSTRUMENTAL REFINADA NO CONTEXTO
Nebulosa DE MAXIMA VEROSSIMILHANGA

v )

n
L

<
«

Variavel Instrumental Nebulosa Inserida no Contexto Evolutivo
Baseada em Maxima Verossimilhanca

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os principais componentes que compoem a variavel instrumental nebulosa inserida
no contexto evolutivo baseada em méxima verossimilhanga sao ilustrados no diagrama de
bloco da Figura 23, os componentes principais sdo: modelo nebuloso auxiliar, pré-filtragem,

matriz de pesos nebulosos e submodelo algoritmo de identificacao.
Inicialmente, sejam os vetores de entrada e saida com erros nas variaveis.

ul) =u® 4™ =12 . N (3.40)

y) =y® 1™ k=12 .. N (3.41)

O vetor de regressores de dados do sistemas dinamico e o vetor de regressores com erros

nas variaveis, ’gb(k) e v,bgk), respectivamente, sao expressos por

oD = [yl o))y (3.42)
e

YD = [yl gyl o0 ]y (3.43)

Além disso, £€® representa a ruido autocorrelacionado no instante k.
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Figura 23: Diagrama de bloco da varidvel instrumental nebulosa inserida no contexto
evolutivo com seus principais componentes: etapa de pré-filtragem, modelo
nebuloso auxiliar, pesos nebulosos estimacao paramétrica do consequente do

modelo auxiliar nebuloso.

{/+ e %
=

> SISTEMA
u, RA Ruido
[ = Autocorrelacionado >
. > # ;
> Etapa de Pré-Filtragem Etapa de Pré-Filtragem '«
2 T T PN

| |
T Modelo Nebuloso Auxiliar (=2
Uy Yro
| |
e tw v ]
| |
| |
| *
le - Pesos Nebulosos !

-

s 1
I v
Calculo dos Parametros do Consequente do Modelo Nebuloso
Auxiliar

I

~(k-1)_ ~(k 1)

v

Varidvel Instrumental Nebulosa

~k2) (ke )~k1)~(k2
y( y( ny) ~(l

~ (k-nu)
,,,,, ]

.....

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.1 Modelo Nebuloso Auxiliar

A varidvel instrumental nebulosa §*) correlacionada com a saida y*¥) e descorrela-
cionada com ruido autocorrelacionado do sistema £(k) é obtida a partir da saida filtrada de
um sistema dindmico identificado como modelo nebuloso auxiliar Takagi—Sugeno. A férmula

de inferéncia do modelo nebuloso auxiliar Takagi—Sugeno inserido em uma estrutura do

tipo ARX é dada por

~ k—1 ~ k—1
5 =y (67 lau) (k1)

Yy f +-

1) , (k=1)

(k—1)
nae() (¢f ) l Ay Y +.

(k—1) 1), (k=1)
ot (8570) [afft 0+

-+ a(”y)y(k m) ) D

Y y(l)

—l—a("y)y(k my) + M) (k b

Y(2) y(2)

uFY

n (k—n
..+al y)yf v) +by<) p

Y(e)

_i_b”u

(k— nu)‘|
Y(1) Uy

+ ...+ b Tbu) (k Nu)

9(2) 1

+.. .+E§7;;>u}’“"“)1 . (3.44)
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A equagao (3.44) é reescrita da seguinte forma,

7 =3 b (97) [(w8) 6]} (3.49

i=1
onde
&Y = [ah ... am B . g (3.46)
para
B = [0y B ), (3.47)
com o grau de ativacao da igsima regra, () (gbgck_l)), parai=1,2,...,c, obtido a partir

da equagao (2.39); @;i) sao os parametros do consequente utilizados no modelo nebuloso
auxiliar para determinar a variavel §); §*) é a saida filtrada do modelo nebuloso auxiliar
no instante k; w;kil) = [y](ckfl) e ygck_"y) ugckfl) e u&kinu)} é o vetor de regressores do
antecedente obtido a partir da etapa de pré-filtragem, com n,, e n,, as dimensionalidades das
variaveis de entrada e saida, respectivamente; ¢ é o total de regras nebulosas identificadas

no instante k =1,2,..., N.

°

A equagao (3.45), a qual é linear com os pardmetros do consequente (3.46), é

reescrita na forma vetorial como

(k) — [g(k—l) g(k—2) g(k—ny)}T' (3.48)

(]
A partir de um conjunto de N pares de dados de entrada e saida {(¢§ck), y’;)} disponivel,

a seguinte forma vetorial é expressa por,

Y = %, [, ... T.0,06, (3.49)

k k—n k k—nqy Ny +Ny T k
onde ¥y = [ygc) y; v) 'u,gc) ugc )} e RVxtwtna) T = diag (’Y(i) (1/);))) S
RVN Y € RNl ¢ @, € REUwHm)X1 530 a matriz de regressores, a matriz de grau de
ativacao normalizado, o vetor de saida filtrada do modelo nebuloso auxiliar e os pardmetros

do consequente do modelo auxiliar, respectivamente.

A varidvel instrumental nebulosa @™ correlacionada com a entrada u® e des-
correlacionada com ruido autocorrelacionado do sistema & (¥) ¢ obtida a partir da saida
filtrada de um sistema dindmico identificado como modelo nebuloso auxiliar Takagi-Sugeno.
A férmula de inferéncia do modelo nebuloso auxiliar Takagi—Sugeno inserido em uma

estrutura do tipo ARX é dada por

(1)

k) k=1 |7(1) . (k—1) 7 (), (k=)
a® = (uf ) [b( ) uy +"‘+b1(1(1>)uf ]
we) ~f wz) O f

Y2 (u;k—l)) [5(1) uFD 4+ g(nu)u(k—n1L)]

U(e)

+... 4+ Y(e) (ugfkfl)) li)(l) u;kfl) 4.+ Bgﬁg)u;knu)] ) (350)
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A equagao (3.50) é reescrita da seguinte forma,

Ak _ i {%) (ul) [(u;k—l))Téq(j)] } (3.50)

i=1

onde .
e, =i ... i), (3.52)
de modo que
wl) = [ ] (3.53)
com o grau de ativagao da iggima regra, () (u}k_l)), para c = 1,2,...,c, obtido a partir

da equagao (2.39); (:)S ) sao os parametros do consequente utilizados no modelo nebuloso

auxiliar para determinar a varidvel 4®: 4(®) representa a entrada filtrada do modelo
nebuloso auxiliar no instante k; 'u,gck_l) = [ugck_l) ugck_2) e ugck_””)} é o vetor de entrada
obtido a partir da etapa de pré-filtragem, com n, a dimensionalidade da variavel de entrada,

respectivamente; ¢ é o total de regras nebulosas identificadas no instante k =1,2,..., N.

A equagao (3.51), linear nos pardmetros consequentes (3.52), é reescrita na forma

vetorial como
T
a® = [at=D k=2 glhem] (3.54)

A partir de um conjunto de N amostras da entrada {u;k)} disponivel, a seguinte forma

vetorial é expressa por,

U=[TWU;TU; ... T.U/ O, (3.55)
onde Uy = [u;k) ugck_n“)} € RV*(m) T = diag (7(1') (ugck))) e RVN U € RV*! ¢
©, € Rm)*1 530 a matriz de regressores, a matriz de grau de ativacio normalizado, o
vetor de entrada filtrada do modelo nebuloso auxiliar e os pardmetros do consequente do

modelo auxiliar, respectivamente.

3.3.2 Modelo de Pré-Filtragem

A fungdo F' (z7') da varidvel instrumental estendida (SODERSTROM; STOICA,
1989; SODERSTROM; STOICA, 1983) no modelo de variavel instrumental utilizado nesta
tese serd representado um filtro de média mével recursivo de quatro estagios utilizado
na etapa de pré-filtragem deste trabalho conforme (SMITH, 2002). O uso do modelo de
variavel instrumental nebulosa é capaz de garantir uma polarizacao assintética da estimacao
dos parametros do consequente; porém, para problemas onde ha erro na variavel externa
do modelo dindmico, verifica-se a necessidade de uma pré-filtragem desta, como uma
forma de otimizacao do modelo nebuloso auxiliar e garantir uma polarizagao assintética

da estimacao paramétrica dos pardmetros do consequente.
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As equagoes utilizadas no filtro de média mével de quatro estagios para os sinais

(k) (k)
Yy €Uy Sao expressas por

k k= k= h= b
yp? = (=)' + ey — Gy + dwpy Y — g (3.56)
e
ka) (1_wu) ()+4Wu E=1) _ 6w 2 )_|_4 ugck 3) wiu;k_4), (3.57)

onde w, € (0,1) e w, € (0,1). De acordo com (SMITH, 2002), a beleza deste método
recursivo nestes filtros esta na capacidade de criar uma ampla variedade de filtragem,
alterando-se um tnico parametro, w, ou w,. Na configuracao de pré-filtragem o especialista
tem a liberdade de desativar o processo de filtragem fazendo w, = 0 ou w,, = 0, considerando
que a escolha dos instrumentos que irdo compor a variavel instrumental nebulosa é derivado

da experiéncia do especialista diante do problema onde o modelo estéd inserido.

3.3.3 Matriz de Pesos Nebulosos

A matriz de pesos nebulosos da estimacao paramétrica do modelo auxiliar é obtida
a partir da matriz de particao do agrupamento nebuloso realizado nas amostras. Ela pode
ser realizada de forma nao-recursiva (batelada) na estimagao inicial, e de forma recursiva

na estimacao evolutiva.

A formulagdo da matriz de particdo nebulosa obtida a partir do conjunto de amostas

é expressa por

c N
U, € RONu™ € 0,1),Vi k; S p™ = 1,vk;0 < 3 1™ < N, Vi (3.58)

i=1 k=1

Seja o conjunto de N pares de dados de entrada e saida {(w;k), y’;) }, o grau de pertinéncia

de cada amostra é definido como

i = ({ (0 0f) ) vk (3.59)
e a matriz de pesos nebulosos para a amostra {(@bgﬁ), y’;)} ¢ definida como se segue
W,&i) = diag (ul(-k)) e RN, (3.60)
onde
~(1) _ #l( ) 0
~(2) (2
w' = B | . (3.61)
0 0 o™ = W)

Para um conjunto de N amostras da entrada {u}k)}, o grau de pertinéncia de cada amostra

b = ({a)) v (3.6

de entrada é definido como
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e a matriz de pesos nebulosos para a amostra {u;k)} ¢ definida como se segue

Wi = diag (") € RVN (3.63)
onde
oM = v 0 . 0
L2 (@)
w," = | A | (3.64)
0 0 oM =)

3.3.4 Parametros do Consequente do Modelo Nebuloso Auxiliar

Os vetores de parametros do consequente, ®,, e ®,, do modelo nebuloso auxiliar
podem ser obtidos de forma nao-recursiva quando em estimacao inicial, e de forma recursiva

na estimacao evolutiva.

3.3.4.1 Esquema N3o-Recursivo (Batelada)

Adota-se a abordagem local neste procedimento e os parametros do consequente

auxiliares sao estimados para cada regra i, independentemente, minimizando um conjunto

de critérios locais ponderados parai=1,2,...,c:
6" _ (vtww,)  wiw" 3.65
y Yo =f FYVou Ys (3.65)
~@&) (o@D N @ k)
6, - (uiw,)u;) UTW . (3.66)
onde ) - )
yj(c ) e yfny u;) e usc"“)
U= i : S (3.67)
(N—ng) (N-1)  (N—nu) (N-1)
ce Yy Uy cee Uy
para
o) (nw)
Uy Uy
Us = : : C (3.68)
uch_n“) e uScN_l)

No esquema nao-recursivo para obtengao dos parametros do consequente dos modelos
auxiliares, utiliza-se a forma ponderada. A matriz de pesos nebulosos obtida a partir do
conjunto de dados é utilizada na matriz de pesos, o que possibilita um refinamento do

calculo destes parametros, ao contrario dos métodos nao ponderados.

3.3.4.2 Esquema Recursivo

Neste procedimento, os parametros do esquema recursivo sao atualizados a cada

nova iteragao k. O ajuste de regras por parte do modelo nebuloso evolutivo permite as
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alteragOes nos parametros do consequente a medida que o sistema nebuloso modifica o
numero de regras nebulosas e garante um refinamento mais preciso na determinacao destes.

~ (k)(i .
A atualizacao dos parametros do consequente @:,(J © parat=1,2,...,¢c,e k =

1,2,..., N, é expressa como
(k)6 = (k=1)() k) (k) (k)T = (k=1)(i)
6, =&, " kY (4 w6, (3.69)

onde o ganho de adaptacao do vetor estimado, referido como ganho de Kalman, é

- (k) p(k—1) 1 (k)
w, ' Pg 1
K® _ 6, *J (3.70)

© k (k) ()T (k= )\
(08 ey PE )

A matriz de covariancia é expressa por

w _ L [pe (k) . (0T (k1)
Y
onde ﬁ)gk) ¢ a atualizacao dos pesos nebulosos a cada nova iteragao k para a tggima regra do
modelo evolutivo, i = 1,2,...,c. O fator de esquecimento atualizado a cada nova iteragao

do algoritmo recursivo é expresso por

B _ oy sk=1) g (k)
5(:)y = )\Odéy -+ (1 )\0)(50) O'(_)y (372)
comi=1,2,...,c,ek=1,2,...,N. Os pardmetros adicionais dg, A\g € (58) sao escolhidos

pelo especialista. Os valores tipicos sao: dg = 0,95, A\g = 0,99 e 6g) € [0,1] (YOUNG, 1984;
YOUNG, 2011). A varidncia mével do erro de estimagao a cada nova iteragao é expressa

por

® _ k-1 L[ e *) k) —— (k)2
© k
k) _ 1 G =)
meg = k; (Z/f — gV ) (3.74)

onde, y® e §*), sdo as saidas real e estimada do modelo no instante k, respectivamente.

A atualizacao dos pardmetros do consequente (:)ik)(i) parai = 1,2,...,¢c,e k =
1,2,..., N, é expressa como
= (k) (2) = (k—1)(i) k k k)T = (k—1)(3)
6" — ! +KY (u;) ~ul" @, ) (3.75)

onde o ganho de adaptagao do vetor estimado, referido como ganho de Kalman, é

A(k)P(’f—l) (k)
KC:) (3.76)

o k) k), ()T pk-1), (k)
(%ﬁwi up P, “’f)
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A matriz de covariancia é expressa por

® _ 1 [pe-1 _ p, 0T ph-1)
Ps.= 5w |Po. ~Beur Po, |- (3.77)
6.
onde uA)Z(k) ¢ a atualizacao dos pesos nebulosos a cada nova iteracao, para tsgma regra do

modelo evolutivo parat=1,2,...,c.

O fator de esquecimento atualizado a cada nova iteragao do algoritmo recursivo é

dado por
k k—1 k—1
08 = 208V + (1= A)(dp) — 0V (3.78)
comi=12,...,cek=1,2,...,N. Os pardmetros adicionais gy, A\g € 68) sao escolhidos

pelo especialista, cujos valores tipicos sao: dg = 0,95, A\g = 0,99 e 58) € [0,1] (YOUNG,
2011).

A variancia mével do erro de estimacao a cada nova iteragdo é expresso por

k k1) L[ =1 k) - (N2
JE:)Z = JE:)” ) _ % [JE:)u ) _ (ugc) —q® — megi) } (3.79)
sendo
—wm_1& o o)
meg = k;:l (uf —u ) : (3.80)

onde, u® e 4®) sdo as saidas real e estimada do modelo no instante k, respectivamente.

As matrizes dos pardmetros do consequente adotadas no modelo auxiliar sao

expressas por,

6,-16,6, ... &) (3.81)
€ T
0, = {(:)ff) 6% .. (:)ff)} . (3.82)

3.3.5 Composicao da Varidvel Instrumental Nebulosa
A variavel instrumental nebulosa inserida em um contexto de maxima verossi-
milhanga para estimacao paramétrica dos modelos locais, é expressa da seguinte forma,

7 (k—1) (k1) ~(h— () ~ (k1) ~(k— ~ken)]T
P = [y(’f 1) y(k 2 y(k v k=1 gk=2) ik )} 7 (3.83)

onde as varigveis @*) e §*) sdo obtidas a partir das equacoes (3.50) e (3.44).
Utilizando a identificagdo paramétrica nao-recursiva a partir das equagoes (3.66)
e (3.65), para as varidveis a™ e ;cj(k), respectivamente; para refinamento com o esquema

de identificagdo paramétrica recursiva inserida no contexto da maxima verossimilhanca,

utiliza-se as equagoes (3.75) e (3.69), respectivamente.
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Outra abordagem simplificada da varidvel instrumental nebulosa da equagao (3.83),

¢é expresso da seguinte forma:

~(k‘—1) Al Al ~(k—mn, k— k—9 k—ny T

onde as variaveis ugck) e %) sdo obtidas a partir das equacdes (3.57) e (3.44), respectiva-

mente.

Utilizando a identificacdo paramétrica nao-recursiva a partir da equagao (3.65),
para a varidavel §*); para refinamento com o esquema de identificacio paramétrica re-
cursiva inserida no contexto da méxima verossimilhanga, utiliza-se a equacao (3.69),

respectivamente.

A simplificacdo permite ao especialista escolher uma varidvel instrumental nebulosa
em que as variaveis de saida sdo obtidas a partir do modelo nebuloso auxiliar e as varidveis
de entradas sao obtidas a partir do modelo de pré-filtragem e pode ser adequada a situagoes
onde nao ha erro nas variaveis de entrada do modelo. Portanto nao ha comprometimento

do desempenho final do algoritmo de identificacao paramétrica.

A variavel instrumental nebulosa escrita na forma matricial é dada por

~(1) ~(2) +(3) -7

U=\ o P ... P (3.85)

3.4 Analise de Convergéncia da Variavel Instrumental Nebulosa

Em (SERRA; BOTTURA, 2005; SERRA; BOTTURA, 2007; SERRA; BOTTURA,
2009) sao apresentados Lemas e Teoremas a respeito da varidvel instrumental nebulosa e
nesta tese sera utilizado estes Lemas e Teoremas na varidvel instrumental nebulosa inserida
no contexto evolutivo para fins de andlise de convergéncia. Assim, garante a existéncia de
uma solugao no método dos minimos quadrados nado-recursivo e/ou recursivo na presenga
de dados corrompidos por ruido autocorrelacionado. Considerando (SERRA; BOTTURA,

2009), formula-se as equagoes normais, no instante de tempo k, como

G) o) D)1 @)ty D] [0 )y () A G) 1y @7 L a® _
Z{[V({)'tbg) ’7(5)1?2]) ’Y(g)Q/JS)} [’V({)‘ng) ’Y(g)i/’gj) ’Y(Z)"pg)} }@ =

k y > y . - . .
Y Y A9 L AG D]y, (3.86)
7j=1

onde 7((5)) ¢ o grau de ativagdo normalizado, obtido na equacao (2.39), associado a z,béj ),
Considere gb((j ) um vetor com erro na varidvel, d)g )= ) 4 ). ¢0) 4 g perturbacao do

sistema, parai=1,2,...,¢;j=1,2,....kek=1,2,...,N.

Seja a equacao do modelo nebuloso inserido na inferéncia Takagi—-Sugeno expresso

por
y(k) _ [’Y(({glbg) ”Y((gl/)f(a]) fy((i))lpgj)} O + ), (3.87)
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onde €U) é o erro residual no instante j, paraj = 1,2,....k, ek =1,2,..., N. Multiplicando-

se ambos os lados da equagao (3.86) por z e substituindo-se na equagao (3.87) obtém-se

1k Dol G 5 D))l G Tl Ak
{kZ[vd)%” 1Y - W] WD AW ] 6T =

1 ¢ e R
2 e AWl e {[W(({izbé” YWY . Y] ®+a(ﬂ>}. (3.88)

A estimagao paramétrica com base na variavel instrumental nebulosa neste contexto

evolutivo, substituindo-se na equagao (3.88), é dada por

1 & ~(j) ) ) T | Ak
{k} Z {Wf(l),"b 7f(2)¢ ’Yfzc)’l,b } [ ] ’Qb(j '7(2 'l)b(J (J)Qp((z])} 0 =..

Jf

~() ) 70) ek -
j ‘ 7}({6)>¢J ] {{ ((J;,lp ,YJ)¢ ,Y((Z))ng)} @_,_S(J)}?

(3.89)
onde 1;(]) um vetor nebuloso de mesma ordem de 1/)(j ). associado & dinAmica do sistema e

descorrelacionado com o ruido de entrada & G ); e ’yj(ff)) ¢ o grau de ativagao normalizado,

1 k
i z_: [7}“(1)1# ’Yf<2>¢

como obtido a partir da equacao (2.39), associado a @b}j) parat=1,2,...,¢c;7=1,2,...,k,
ek=12,...,N.

Para andlise de convergéncia dos estimadores de minimos quadrados com base na

variavel instrumental nebulosa, segue-se como proposto nos seguintes lemas e teorema.

3.4.1 Analise de Convergéncia - Lema 1

. = () - . N
Lema 1 Considere ¢~ um vetor nebuloso de mesma ordem de z,b , associado a dinamica

do sistema e descorrelacionado com o ruido de entrada €9); e %(cf) ¢ o grau de ativacao

normalizado como obtido a partir da equagao (2.39), associado a ¢f parat=1,2,...,¢;
1=12,....kek=1,2,...,N.

Entao, no limite, tem-se

1 k N N N T
L G) 7@ ) 7@) () 7.0) GNT _
klggo k ]; h‘(l)v’b 7f<2)1’b 7f<c)7’b } (E ) =0. (3.90)

Prova. Desenvolvendo o lado esquerdo da equagao (3.90), obtém-se,

b j N ~(j . N (4 .
Z_:[ f(l) ( (j))T %(02)1/)0) (é(]))T '71(‘377[’(]) (g(J)>T]‘ (3.01)
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Como 7}{3),2’ =1,2,...,¢;5=1,2,....k;k=1,2,..., N é um escalar, e, por defini¢ao, a
escolha das variaveis sao independentes do ruido autocorrelacionado na entrada, o produto

vetorial entre @E(]) e £€Y) resultard em zero.

Consequentemente

1 N T () ~( \NT N~ T

(2)
k—oo k =

3.4.2 Analise de Convergéncia - Lema 2

Lema 2 Considere @E(j), um vetor nebuloso de mesma ordem de w(j), associado a dinamica
do sistema e descorrelacionado do erro residual do sistema 9); e 7}{3) € o grau de ativagdo
normalizado, obtido pela equagdo (2.39), associado a v,bgcj) parat=1,2,...,¢c;5=1,2,...,k

ek=12,...,N.
Entao, no limite, tem-se

 LTE T 6 -0 G <0 0 =D
lim — ) [yfil)@b szz)w ffc)'gb }50) =0. (3.93)

Jj=1

Prova. Desenvolvendo o lado esquerdo da equagao (3.93), obtém-se

LET 5 20 6y .0) 70) g ) 70 G
o () ~0) BV 20) () 5 ()
klil?ok;l [Wf(l)'gb € vf@)w,b eV .. 7f(c>1/) £ } (3.94)
Considerando a escolha das variaveis independentes do ruido, o produto vetorial entre 'z;(j)

e €9 gerd zero no limite.

Consequentemente,
lim = Zk: 0 5V () )G9 0) 0 GV 0] — o0 (3.95)
k—oo k i 1) fyf(2) e .

j=1
3.4.3 Analise de Convergéncia - Lema 3

Lema 3 Considere vﬁ(g) um vetor nebuloso de mesma ordem ¥V, associado a dindmica
do sistema e descorrelacionado com o ruido de entrada e saida E(j). Considere 'd)éj) um
vetor com erro na varidvel, ng) = 1/)(3') —i—ﬁ(j); 0s graus de ativag¢ao normalizados ’yj([?)) e fy((g)),
obtidos pela equagao (2.39), associados a 1/153) e Y respectivamente, para i =1,2,...,¢;

j=1,2,....k,ek=1,2.. N.

Entao, de acordo com a equagao (3.89), no limite, tem-se

T
L& L) 20 ) 7o) G TD] GG )i () ()., (7)
{,}E&k; {7f(1>¢ 7f<z)1’b 7f<c)¢ } 7(1)¢e 7(2)"/’3 ’Y(C)d)e =
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T
o it et ] | =, 0 390

Prova. Desenvolvendo-se o lado esquerdo da equagao (3.96), obtém-se
IS0 ( 39 (6T A0 0 (9D (0N 1 G (@)
/}5&]{; [7f<1)7 (¢ (I(‘b] ) + (£J ) ) 7f(2)7(1) <¢ (,(pJ ) +Y (5] ) )

A (8 @) (6))]

A partir do Lema 1, a expressao é simplificada como

R G) _ () ( @D eONTN LG ) (7D N 70 e(\T
Jim 35 A0 (87 () 497 (€)) 2020 (87 () 467 (7)) -
]:
G) @) .570) GN\T @) [ eGNT
i (B ()" + 8 (62)")].
Em outras palavras, tem-se
i £ 3" 392057 (89) 59 483” (50)"
koo k ’qu) 7(1)
(4) NT
A8 () (3.97)
e esta matriz de covariancia nebulosa tem a seguinte propriedade

U &6 )5 (G G )20 (o GN\T
lim — Z[%{l Y (9 @) A9 0 ()

k—oo k

AP A (@) | £ 0 (3.98)

lm Ly 159 () 49 DD (@)
z:’yfu) q’b <¢) 7f<2> ¢ (¢) '

k—oo k =
7P DY («,/J(j))T} Cyy, #00 (3.99)

3.4.4 Analise de Convergéncia - Teorema 1

Teorema 1 Considere Q/jv(j), um vetor nebuloso de mesma ordem ’l/J(j), associado a di-
namica do sistema e descorrelacionado com o ruido de entrada e saida £(j). Considere
ng) um vetor com erro na varidvel, 'l,b(j =9 1+ €9 o5 graus de ativagao normalizados
%(cz)) e 71) , obtidos na equagdio (2.39), associados a P; ) ¢ zb

1=1,2,...,¢;7=12,....k,ek=1,2,... ,N.

respectivamente, para

e
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Entao, no limite, tem-se

plim ((2)(’“) - @) _0. (3.100)

k—o0

Prova. De acordo com a equagao (3.89), esta pode ser expressa da seguinte forma

Ly GO 39 2D ~@g]" | ("

%z_: {me 7f(c>¢ ] [7(1)¢e o Ve } (9 —@) =
Ly () 7.0 G) 7@ ) 3101
%Z V¥ V¥ e (3.101)

s
Aplicando-se a probabilidade no limite com k — oo, e aplicando-se o teorema de Slutsky
(WILLIAMSON, 2006), tem-se,

AR 1y Y
p.lzm(@ —@>= p-lzm%Z 7f<1)¢ 7f<2>¢

k—o0 j=1

T (=1
) () ,,()
. 77f(c)"7[) ] [Vf(l)'l/) . Vf(c)'l/)f ] }} X

1y ) I
{p.hm > { [%(”il))"/) e ,7}2)1/) J } 5(9)} . (3.102)
1

k—o0 k: j=
De acordo com os Lemas 1 e 3, tem-se

p.lim <@(k) - ®> = {p.limC@wf}(_l) 0, (3.103)

k—o00

onde a covariancia nebulosa C’@mwf é nao-singular e, como consequéncia, existe a matriz
,rc

inversa. Assim, o valor do limite do parametro de erro, em probabilidade, é dado por,
. A (k)
p.lim <@ - @> = 0. (3.104)

e os estimadores sao assintoticamente nao polarizados, como requerido. []

Este capitulo introduziu o uso da variavel instrumental nebulosa inserida no
contexto evolutivo, destacando-se os seus principais componentes, além da analise de
convergéncia da varidvel instrumental nebulosa na presenca de dados corrompidos por um

ruido autocorrelacionado.
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4 AGRUPAMENTO NEBULOSO
EVOLUTIVO BASEADO EM MAXIMA
VEROSSIMILHANCA

Neste capitulo, serd apresentada a formulacdo matematica e a metodologia da
modelagem baseada em agrupamento nebuloso evolutivo de maxima verossimilhanca
proposta nesta tese. A modelagem é realizada através de dois algoritmos subsequentes,
denominados de: algoritmo de agrupamento nebuloso em batelada (estimacao inicial), para
estimacao paramétrica inicial do modelo nebuloso em batelada, a partir de um conjunto
de dados offtine. O algoritmo de agrupamento nebuloso recursivo (estimagao evolutiva),
para a estimacgao paramétrica recursiva do modelo nebuloso evolutivo, a partir de um
conjunto de dados online, conforme ilustrado na Figura 24 o diagrama de bloco geral desta

abordagem.

Nesta metodologia, que ¢ uma nova abordagem em relagao as metodologias pro-
postas por (KASABOV, 2002; GEORGIEVA; FILEV, 2009) amplamente divulgadas
na teoria de sistemas nebulosos evolutivos, sao apresentadas as principais contribuigoes
que permitiram o desenvolvimento desta sistematizacao com aplicagao em problemas
reais de engenharia na area de modelagem de sistemas dinamicos operando em ambiente

nao—estacionario.

Figura 24: Agrupamento nebuloso evolutivo de maxima verossimilhanca compreendido
pela etapa de estimagao inicial e estimagao evolutiva.

Estimacgao Inicial Estimagdo Evolutiva
(Estlma;au inicialapartirdo)  _ _ [ _ _ _ _ _ _ _ Z ol
/ Especialista
Conjunto de i Estimagéo Inicial a partir Vetor de Protétipos
' dos Dados em Batelada — —{ Particiio Nebulosa - =]

Agrupamento Nebuloso Evolutivo
baseado em Maxima
Verossimilhanga

|
| iDadosinlclalsi {Gustafson-Kessel) Matriz de Covariancia

el Estimag@io Inicial Onfine —_——————— - -

R e = Adaptagdo, Ampliagdo e
Evolugdo Dindmica das Regras
Nebulosas

l

Base de Regras Nebulosas
Evolutivas

Dados Online =

Entrada Saida

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.1 Estimacao Inicial

A etapa de estimacao inicial do algoritmo de agrupamento nebuloso evolutivo é com-
preendida por trés submodelos: estimagao inicial a partir do especialista, estimagao inicial
online e estimacao inicial partir de dados em batelada (offiine), que é realizada a
partir do algoritmo de agrupamento Gustafson—Kessel (BABUSKA, 1998; ABONYTI, 2003;
ABONYT et al., 2005; ABONYT; FEIL, 2007; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010).

a) Estimagao inicial a partir de dados em batelada: A partir da estimagao
inicial os parametros do vetor de prototipos, matriz de covariancia nebulosa, matriz
de particao nebulosa e parametros do consequente tem-se parametros iniciais do
algoritmo de agrupamento evolutivo. Nesta tese, sera usada estimagao inicial em
batelada baseada no algoritmo de agrupamento de Gustafson—Kessel por ser um

algoritmo de agrupamento que utiliza uma norma adaptativa (BABUSKA, 1998).

b) Estimacao inicial online: a primeira amostra lida serd considerada o primeiro
vetor de protétipos agrupamento, a matriz de covaridncia nebulosa inicial sera dada
por kI, onde I ¢é a matriz identidade e x é uma constante suficiente grande que pode
assumir valores na faixa [10%,108]. A estrutura do consequente é definida a partir do
primeiro grupo identificado, utilizando o método dos minimos quadrados recursivos,
conforme (KASABOV, 2002; GEORGIEVA; FILEV, 2009).

c) Estimacao inicial a partir do especialista: neste submodelo o especialista define
quais os tipos de fungoes de pertinéncias que serao utilizadas nas variaveis linguisticas
do antecedente da estimacao inicial, consequente, serdo as mesmas funcdes de perti-
néncias utilizadas no antecedente da estimacao evolutiva. Além do mais, permite que
o especialista utilize uma combinacao hibrida dos submodelos anteriores, permitindo
uma flexibilidade maior do agrupamento evolutivo, conforme a experiéncia adquirida

em relacao ao conjunto de dados.

4.1.1 Estimacao Inicial a partir de Dados em Batelada

E realizado o agrupamento nebuloso em batelada no conjunto de dados offline Z
cujo tamanho nao é fixo e é determinado a partir do conhecimento prévio do especialista
com base nas observacoes dos dados experimentais e computacionais, uma vez que o
tamanho deste conjunto de dados inicial pode influenciar os resultados finais. Isto é,
grandes valores de observagoes aumentam a robustez, mas também aumentam o custo
computacional, observagoes menores podem levar para um modelo impreciso na estimacao
inicial do modelo (LUGHOFER, 2011). Além disso, a largura do conjunto de dados offline
da estimacao paramétrica inicial deve ser baseada na andlise estatistica da razao do erro

médio entre a saida real e saida estimada, de modo que o valor ideal do conjunto de dados
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permitird a minimizagao do erro da estimagao paramétrica inicial (TSUMURA; OISHI,
1999; TSUMURA; MACIEJOWSKI, 2003; TSUMURA, 2009).

O algoritmo de agrupamento com matriz de covariancia nebulosa é baseado na
norma de Mahalanobis que é uma métrica de distancia adaptativa, ideal para a inicializacao
do algoritmo de agrupamento nebuloso recursivo que é baseado na métrica de maxima
verossimilhanca (GATH; GEVA, 1989; BABUSKA, 1998; ABONYT, 2003; ABONYT et
al., 2005; ABONYT; FEIL, 2007). O algoritmo ¢é dividido em duas etapas subsequentes:

estimacao paramétrica do antecedente e estimagao paramétrica do consequente.

Na estimacao paramétrica do antecedente é realizado o agrupamento em batelada
do conjunto de dados e os seguintes parametros sao obtidos apds a finalizacao deste: o vetor
de prototipos V', a matriz de particdo nebulosa U e a matriz de covariancia nebulosa Ay.
Logo em seguida, a estimacao paramétrica do consequente é realizada, a partir do método
dos minimos quadrados inserido no contexto de variavel instrumental com a ponderacao
do conjunto de dados utilizando a matriz de pesos nebulosos W. Apds a finalizacao do
algoritmo em batelada obtém-se os parametros do consequente ® da estimacao inicial,
conforme ilustrado na Figura 25. Os parametros dos grupos obtidos na etapa da estimacao

inicial serao utilizados como parametros inciais da etapa de estimacao evolutiva.

Figura 25: Estimacao inicial dos parametros do modelo nebuloso baseado no algoritmo
de Gustafson-Kessel compreendido pelas etapas de estimacao paramétrica
do antecedente e estimagao paramétrica do consequente (BABUSKA, 1998;
ABONYT, 2003; ABONYT et al., 2005; ABONYTI; FEIL, 2007).

r-r-———-—=——=—=—"——"—— | . _— - - "
Estimagdo da |
Atualizagdo do <J_ Matriz de |
Bl Vetor de Protétipos | Parti¢do I Calculo da Matriz de
A% I Nebulosa Inicial | Peso Nebulosa
£ I I | W | Matriz de Peso l
8 Atualizagdo da I Dad.os
QE_ Matriz de Covariancia Nebulosa «—— Offline —I—> -
B A Modelo Auxiliar Nebuloso
T 53
2
5
>

l Matriz de Covariancia Nebulosa
[} l Variavel Instrumental

I

I

I

Atualizagdo das I
Distancia Baseado na Norma de Mahalanobis I
I

|

I

|

I
I
I
I
|
I
|
I
|
I
I
| |
I
I
I
I
|
|
I
|

Estimagao do
Consequente
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I
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NAO  Critério de Parada _SIM Finalize o
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 Estimacao Evolutiva

Nesta etapa, a estimacgao paramétrica evolutiva do antecedente e estimacao pa-
ramétrica evolutiva do consequente é realizada a cada iteracao k. O algoritmo de agru-
pamento nebuloso evolutivo baseia-se na norma de maxima verossimilhanca como uma
nova abordagem em relagao as metodologias ja existentes na literatura (KASABOV, 2002;
GEORGIEVA; FILEV, 2009). O algoritmo é baseado na orientagao de dados, isto é, a
medida que uma nova amostra ¢ lida do conjuntos de dados online, a estimacao paramétrica
evolutiva do consequente é adaptada a nova estrutura modificada através da estimacao

paramétrica evolutiva do antecedente.

4.2.1 Estimacao Paramétrica Evolutiva do Antecedente

O algoritmo ¢ inicializado com dois grupos e os respectivos parametros iniciais sao
obtidos a partir da estimacao inicial, passo 0 do algoritmo. Nos demais passos do algoritmo
sao verificados se uma nova amostra lida deve ser incorporada aos grupos existentes e
logo em seguida os parametros dos grupos sao corrigidos; caso nao seja incorporada aos
grupos existentes, sera criado um novo grupo e avaliado a atualizacao de seus parametros.
Os parametros dos grupos atualizados no instante k& sdo: vetor de protétipos, matriz de

covariancia nebulosa, matriz particao nebulosa e raio do grupo.

O raio do grupo é uma medida que se baseia no fator exponencial da maxima
verossimilhanca e determina a maior distancia existente entras amostras e o respectivo
centro do grupo as quais elas pertencem. A criagdo de novos grupos esta condicionada a
seguinte restricao: se a distancia de uma nova amostra lida é maior do que o raio do grupo
mais proximo, grupo de maior similaridade, é verdadeira, o mecanismo de criacao de novos
grupos avaliara a credibilidade da criagao deste, se a condi¢ao do critério for satisfeita,
o novo grupo sera criado. Caso contrario, a amostra ¢ incorporada ao grupo de maior

similaridade e os parametros sao atualizados conforme a estrutura atual no instante k.

As etapas que compoem a estimacao paramétrica evolutiva do antecedente sao:

a) Estimagao do coeficiente evolutivo—recursivo: é calculado a probabilidade
a priori de uma amostra pertencer a um grupo em funcao do fator exponencial
da maxima verossimilhanca no instante k£, uma nova abordagem em relacao ao
procedimento proposto em (BABUSKA, 1998; ABONYT, 2003; ABONYT et al., 2005;
ABONYT; FEIL, 2007);

b) Estimacao das distdncias em maxima verossimilhanca: as pertinéncias per-
tencentes a matriz de particao nebulosa serao calculadas em funcdo da norma de
maxima verossimilhanga (GATH; GEVA, 1989; BABUSKA, 1998; ABONYT et al.,
2005);
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c) Estimacado do grupo mais préximo: o grupo de maior similaridade em relacao a

amostra lida é determinado, logo apds estima-se o raio deste grupo;

d) Estimacao do raio do grupo mais préximo: a maior distancia existente entre
um centro do grupo e as demais amostras pertencentes, calculados a partir do fator

exponencial da maxima verossimilhanca;

e) Atualizacdo dos pardmetros dos grupos: os parametros dos grupos no instante
k sao atualizados, apds determinar o grupo de maior similaridade da amostra lida

no instante k, uma nova abordagem em relacdo ao procedimento proposto em

(KASABOV, 2002; GEORGIEVA; FILEV, 2009);

f) Fator de credibilidade: fator que evita crescimento exponencial de grupos a

medida que novas amostras sao lidas;

g) Atualizacao e junc¢ao dos grupos: critério adotado para otimizar o menor ntimero
de grupos existentes, de forma a garantir o minimo possivel segundo um critério de

compatibilidade (BABUSKA, 1998).

Para minimizar o problema do crescimento exponencial dos grupos (regras nebulo-
sas), maldi¢io da dimensionalidade, duas condigOes restritivas na estimagao paramétrica
evolutiva do antecedente serao avaliadas: o fator de credibilidade e o algoritmo de atualiza-
¢ao e jungao de grupos. Diferente de (KASABOV, 2002; GEORGIEVA; FILEV, 2009) que
adota o fator de credibilidade segundo um critério estabelecido para evitar o problema do
crescimento exponencial dos grupos; nesta tese, a partir de condigoes pré-estabelecidas,
ambas as condi¢des serdao avaliadas no instante k a fim de garantir um menor nimero
de regras possivel, sem comprometer o desempenho do modelo final obtido na estimagao

paramétrica evolutiva do consequente.

4.2.2 Estimacao Paramétrica Evolutiva do Consequente

Nesta etapa, a estrutura de modelo nebuloso Takagi—Sugeno inserido no contexto
evolutivo é modificada a cada iteracao k, apds a finalizagdo da estimacao paramétrica
evolutiva do antecedente. Os pardmetros do consequente sao inicializados a partir dos

parametros obtidos do modelo inicial.

Os parametros do consequente a partir do instante k da etapa evolutiva sao obtidos
através do método dos minimos quadrados ponderados, com uso da variavel instrumental
nebulosa inserida no contexto evolutivo. A ponderacao deste método é realizado a partir
dos pesos nebulosos obtidos da matriz de particao nebulosa no instante k. A formulacao
matematica da variavel instrumental nebulosa inserida no contexto evolutivo foi apresentada

no capitulo 3.
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O diagrama de bloco a etapa evolutiva composta pela estimacdo paramétrica
evolutiva do antecedente e estimacao paramétrica evolutiva do consequente ¢ ilustrado na

Figura 26.

Figura 26: Estimacao evolutiva: etapa de ajustes da estimacao paramétrica evolutiva do
antecedente e a estimagao paramétrica evolutiva do consequente no instante k.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Formulacao do Algoritmo de Agrupamento Nebuloso em Bate-
lada: estimacao inicial
Seja ¢ o nimero de grupos, com 2 < ¢ < Ny, que podem ser representados por
um vetor de prototipos
V = [va), v, 0], 0 C R = 1,2, (4.1)

com c centros e a dimensionalidade, p, do vetor de entrada de dados, a qual representa as
variaveis medidas. Ny € 0 total de dados experimentais ou computacionais obtidos do
sistema a ser identificado, dividido em N,; dados para estimacao em batelada e N,.. dados

para estimacao evolutiva.
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A matriz de dados utilizada pelo algoritmo de agrupamento nebuloso em batelada

é expressa por

Zy = [Xot, Yl (4.2)
como segue
Zy = [z,()?, z,(j), cee z,(,ivbt)]T, (4.3)
com zi) c R+, onde
Xy = {az;), a:l(j), o ,ml()ivbi)} , (4.4)
com a matriz de regressores representada por :cg? CRP e
Yoo = [Ubt Uhi s 7yz§fvbt)]T7 (4.5)

com o vetor de dados de saida, yl()f) C R, para Vk =1,2,..., Ny.

4.3.1 Estimacao Paramétrica em Batelada do Antecedente

O algoritmo de agrupamento nebuloso em batelada, inicialmente, é implementado
a partir de um conjunto de dados com Ny elementos para estimagao inicial do modelo

nebuloso, obtido via algoritmo Gustafson-Kessel através da minimizagao da fungao—objetivo
(FGK) (BABUSKA, 1998), como segue:

(ﬁbta Vbt7 AEm) =FGK (Ztha C, ﬁOa 6) ) (46>
com
5 c Npy
Uy € RNt o) € 0, 1], Vi by 3 prols) = 1,Vk10 < Y pofs) < Nig, Vi, (4.7)
i=1 k=1
onde

U, é matriz de particdo nebulosa inicial obtida de forma aleatéria satisfazendo as condicoes

impostas em (4.7);
€ é a tolerancia do erro de convergéncia da matriz de particao nebulosa;

U, € RNt corresponde a matriz de particio nebulosa obtida através do algoritmo em
batelada;

Vi € ROPFL corresponde ao vetor de protétipos dos grupos obtido através do algoritmo

em batelada;

Ay, € R“P*P corresponde a matriz de covariancia nebulosa obtida através do algoritmo

em batelada.

O algoritmo proposto em batelada corresponde a solugao da funcao—objetivo FGK que
emprega a métrica de Mahalanobis. Na sequéncia, sera discutida a formulagao mate-
mética do algoritmo proposto e seus principais passos, (BABUSKA, 1998; BABUSKA
B. SCHUTTER; GUERRA, 2010; JEEVA; PONNUSAMY; SANGAPILLAI, 2013).
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O vetor de protétipos do algoritmo em batelada, na iteragao (1), para 1 < i <
cel <k < Ny, é dada por:

3 [(wis )" =]

i) = = Vi, k. (4.8)

> ()"

k=1

A matriz de covaridncia nebulosa Ay,,; no algoritmo em batelada, na iteracao
(I—1),paral <i<cel<k< Ny, édada por:

Ny B T
> ()" (=’ = o) (20" = wu(y)
Ath(i) == Nos , (4.9)
k)(I-1)\™
5 )

com fator de incerteza m > 1.

As distancias dos dados em relacao aos centros dos grupos nebulosos, segundo o

critério da métrica de Mahalanobis, para 1 <i <c¢, e 1 < k < Ny, é dado por:

det (Agbt(i))l/p (Agbt(i))l] (zl(,f) Ut l)) Vi, k. (4.10)

k l
D?kAgbt = (zz(n) Uth;)

Na iteracao [, a atualizagao dos elementos da matriz de particao nebulosa na 7sgima

regra e instante k, Mbtgf))(l), para a condigao DikAEbt >0coml1<:<¢ 1< j3<ce

1 <k < Ny, é dada por:
®O) _ 1
Moty = =5 3/ (m—1)" (4.11)
( ZkAEbt )
j=1 ]kAEbt

Escrevendo a equagao (4.11) nos termos da equagao (4.10), obtém-se

(k) 1
:ubt(i) == _
> (28 = oufd)" |det (s, ) " (Asi) | (=40 = vuld)

S\ (=~ oul)) |det (Azbtu))l/p (Azbtm)_l} CHELT)

(4.12)
Considerando a equagao (4.11) para as condigoes Dy, As, igualazeroe j #icom 1 <1 <,
1<j<cel<k< Ny, aatualizacao dos elementos da matriz de particdo nebulosa na

lésima TEETa € instante k, ubtgf))(l), ¢é dada por:

k)
() =1, (4.13)
s =0, (4.14)
com, m > 1, e ,ubtgl € [0,1] para Zﬂbtz = 1.

=1
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4.3.2 Passos do Algoritmo do Antecedente para Gustafson—Kessel

O algoritmo é representado pelos passos descritos a seguir, dado o conjunto de

dados Zy = [ X, ypy] com Ny elementos.

1: Definir o parametro: valor da incerteza m > 1.
2: Definir o parametro: tolerancia do erro de convergéncia da matriz de particdo nebulosa
e > 0.
Definir o parametro: o niimero inicial de protétipos ¢ > 2.
Inicializar a matriz de particdo nebulosa inicial U, de acordo com as retricoes (4.7).
[0
repetir
[+ 1+1

Determinar o vetor de protétipos dos grupos nebulosos através da equacao (4.8).

Determinar a matriz de covaridncia nebulosa através da equagao (4.9).

10:  Determinar as distancias de 2z em relagao ao vetor de prototipos vy (;) através da
equagao (4.10).

11:  Atualizar a matriz de partigdo nebulosa através das equagoes (4.11).

) e -1)

Uy — Uy

13: Parametros obtidos: Vi, Ay, e U,.

12: até que <e

Apés a finalizacao dos passos do algoritmo do antecedente para Gustafson—Kessel,
os parametros obtidos: Vi, Ay,, € U, sao utilizados para determinar os parametros do

consequente na estimagao paramétrica em batelada do consequente.

4.3.3 Estimacdo Paramétrica em Batelada do Consequente

No sentido de superar a influéncia do ruido autocorrelacionado, possivelmente presente nos
dados experimentais, na estimacao paramétrica do consequente da etapa inicial, propoe-se
o uso do método da variavel instrumental nebulosa nao-recursiva inserida em um contexto

de maxima verossimilhanca para obten¢ao dos parametros do consequente.

Inicialmente, seja o vetor de regressores de dados do sistema dinamico no antece-

dente, expressos a seguir

k—1 k—1 k—ny) (k-1 k—n,)1T
wl(;t = ylgt b ylgt )ul(;t . ul(;t )} , (4.15)

k) (K < , . U . o
onde yét ), ul(,t), ny e n, sao: saida do sistema dinamico, entrada externa do sistema dinamico,

dimensionalidade do vetor yéf ) ¢ dimensionalidade do vetor ul(]]:), respectivamente. A matriz

de regressores é expressa por

T
Xy = [scl()? w,()f) a:l()iv“) . (4.16)
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Seja a variavel de entrada auxiliar escrita na forma vetorial obtida a partir da equacgao

(3.50) do modelo nebuloso auxiliar, expressa por

~(k (k—1) ~(k—2 ~(k—ny)]1T
ugt): Uz(;t )ut(,t ). ul(,t )} . (4.17)

Seja a variavel de saida auxiliar escrita na forma vetorial obtida a partir da equacao (3.44)

do modelo nebuloso auxiliar, expressa por

_(k ~(k—=1) ~(k—2 ~(k—ny)]1T
yz(;t) = [ylgt )yét ) ?Jét y)} . (4.18)

A varidvel instrumental nebulosa, equagao (3.83), nos termos das equagoes (4.15),

(4.17) e (4.18) é reescrita da seguinte forma

(k-1 ~(k—1) ~(k—2 ~(k—ny) ~(k=1) ~(k—2 ~(k—nu)]T
ml()t )= [ l(;t : ylgt b ylEt & uét ) ul(n . Ul(n )} : (4.19)
A varidvel instrumental nebulosa (4.19) escrita na forma vetorial é dada por
S ~(1) ~(2) ~(3 (7T
R = [0 30 50 . 5] (4.20)

A matriz de pesos nebulosos da estimagao paramétrica em batelada do consequente é
obtida a partir da matriz de particao do agrupamento inicial, realizado nas Ny observagoes

do conjuntos de dados, definida como segue:

c Ny
Uy € RNt € 0,1], Vi, ks >ty = 1,960 < Sy < Nig, Vi, (4.21)
=1 k=1

onde o grau de pertinéncia da amostra {(:cl(,f), ylgf ))} ¢ expresso por

o = ) (o10.) )y 42

e a matriz de pesos nebulosos para a amostra {(:vl()]:), yl’ft)} ¢ definida como segue

Wb(;) = diag (HE?))) € RV (4.23)
onde
w0
W, = ’ i’ - o Y , (4.24)
0 0l =

parai=1,2,...,c;k=1,2,..., Ny.

O vetor de parametros do consequente obtidos localmente é dado por

i o157 U or— .
e — (thWbthbt) XoWy g =12 ¢ (4.25)
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O refinamento do vetor de pardmetros do consequente obtidos a partir da equagao
(4.25) é dado por
(B0 =(k—1 k)T = (k—=1)(3)
O, = Oy + Kbt ( bt) - wl()t) Oy, ) , (4.26)

onde o ganho de adaptagao do vetor estimado, referido como ganho de Kalman, é

~(k k—1) ~(k

wl()ti)Pl()t )wl()t) (4.27)

YT (k) )T 1) (k) '
Op + Wy Xy’ Py Ty

A matriz de covariancia é expressa por

1 T
k k—1 k) _(k k—1
P = L [Pt - K R (1)
Ot ‘

onde @Dl()f()i) ¢ a atualizacao dos pesos nebulosos a cada nova iteracao, para a fesima
regra. i=1,2,...,c

O fator de esquecimento atualizado a cada nova iteracdo do algoritmo recursivo é
dado por

O = Xadly ™V + (1= Xo)(d0) — (o3 1>) : (4.29)
comi=12...;,cek=12,..., Ny.

A variancia mével do erro de estimacao a cada nova iteragdo é expresso por

2 1N 2 1 1 2
(o) = (o) = L [(e) - ] (130
onde
Ay =y =0 — o, (4.31)
de modo que
1 k
(k)
lgt =% Z (ybt - ?Jbt ) ; (4.32)
7=1

onde yl(,f ) e Qéf ) sd0 as saidas real e estimada do modelo no instante k, respectivamente.

4.3.4 Passos do Algoritmo do Consequente Gustafson—Kessel

O algoritmo é representado pelos passos descritos a seguir:

1: Determinar a variavel instrumental nebulosa da estimagao paramétrica em batelada
através das equagoes (4.15)—(4.20).

2: Determinar a matriz nebulosa de pesos a partir da matriz de particao nebulosa
(Estimagdo Paramétrica em Batelada) através das equacoes (4.21)—(4.24).

3: Calcular o vetor de parametros em batelada através da equacao (4.25).

4: Refinar os pardmetros do consequente em batelada através das equagoes (4.26)—(4.32).

5: Parametros obtidos: ©Oy;.
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4.4 Algoritmo de Agrupamento Nebuloso Recursivo: estimacao evo-

lutiva

O algoritmo evolutivo proposto corresponde a atualizacdo do vetor de protétipos
(k)
bem

rc

dos grupos V¥ da matriz de covariancia Agi)c e da matriz de particao nebulosa U

rc

como dos pardmetros do consequente @ D*) a cada nova amostra lida, 2%, na iteracao k.

A similaridade entre uma nova amostra lida em relagao aos centros dos grupos é mensurado

a partir da métrica de méxima verossimilhanca.

4.4.1 Estimacao Paramétrica Evolutiva do Antecedente

e e e . s . N . 0 .
Os valores iniciais do vetor de prototipos fog), da matriz de covariancia A(ET)C, da matriz

de particao nebulosa ﬁig) e pardmetros do consequente @) sio dados pelos respectivos

valores obtidos na equagao 4.3, como segue:

v =v,, (4.33)
AY = Ay, (4.34)
U =0U,, (4.35)
000 — @, (4.36)

comi?=1,2...,c

Uma descricao da formulacao explicita dos critérios de evolucao das regras nebulosas,
que sao incorporados na metodologia proposta, sao mostrados nas Figuras 27-31. Os

critérios de evolugao da regra podem ser explicados da seguinte forma:

e Passo 0: na estimacgao inicial, o vetor de protétipos, a matriz de covariancia e a
matriz de particdo sao estimados a partir do algoritmo visto em 4.3.1, no instante

(0), como ilustrado na Figura 27.

e Passo 1: apds a obtengao de uma nova amostra, as distancias D;;a,, entre esta amos-

tra e os centros existentes CES), para i =1,2...,¢, no instante k, sdo computadas:

— Se uma nova amostra nao pertence a qualquer grupo existente, um novo grupo
¢ criado e, portanto, uma nova regra nebulosa ¢ criada, como ilustrado nas
Figuras 28 e 30.

— Se uma nova amostra pertence a um dos grupos existentes, as regras nebulosas

sao atualizadas, como ilustrado nas Figuras 29 e 31.
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e Passo 2: enquanto hé nova amostra, os passos 0 e 1 sdao repetidos.

Figura 27: Um breve processo de agrupamento nebuloso evolutivo, representado com amos-
tras em um esgja(;o 2-D. Apos a estimativa inicial do agrupamento em batelada,
0s centros C 8; definidos para os grupos 1 e grupos 2, respectivamente; os

raios TE ; e 7’(0) definidos para os grupos 1 e grupo 2, respectivamente. Obtidos
a partir da etapa em batelada denominado de instante inicial (0).

Grupo, Grupo,
® % W%
CX ) o 000 e
(1) %(0) o o 0) CZJ ()
) oo o 9¢%%
® 0. 0.0 r 0000
[ ) e 0 0.0
©%° e §e%%
Es(tol)magao Inicial Estlmace}(ﬁ)) Inl%?l
0 0
Vfcm Ur(cm)) Ag:f)cm Vmu Urc‘, AZrcu

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 28: Apoés a leitura da primeira amostra, um novo grupo ¢é criado, C(l), e os demais
(3)
grupos sao atualizados: C 1) — CEB e C'Egg — Cg; Os parametros dos grupos
sao atualizados: V(i — VE’ U - UY e Ag)()_) — Agi_), para i = 1,2,3.

Z

Grupo.
C(l).
VBl AR
Duag,
o /,"/ D‘“’Az
Grupo, Grupo,
/ ... ‘;0..
“ Q‘“’ .‘ 1" e
‘/. o o.o.:.
. . . ()
‘ ‘ 30‘0 ()
Ve, Usl A‘zlr)qn Vi, Uy ASe

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 29: Ap6s a leitura da (k —n)esima amostra, os parametros do grupos sao atualizados:

Vg“)_"_l) — VEZ_"), UEZ_"_I) — Ufik)_”) e A(;(;"_l) — A(Ek(i_)"), para i = 1,2, 3.

N, %

C‘Qlﬂu ,Cp ...

°
$o 0 .o’o o
(k-n) (k-n)  (k-n)

Vi Uy Asreg

Grupo,

9 i @ o$
(k-n)
é. o1
OO
o® Qe
°

&) kn)  (ken) em)  (em)  (kn)

Ve Uny A, Vi, U Az

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 30: Apés a leitura da (K — m)ssima amostra, um novo grupo é criado. Os pardme-
tros dos grupos sao atualizados: Vgik)_m_l) — ng)_m), Ug‘;_m_l) — Ugik)_m) e

Al A;’“(_‘)"”, para i = 1,2,3, 4.

(©)

(k-m) (k m) (kem)

Vi Um“ Ak,

D, Kem)  (kem) (o)
regy o)

ﬁ”’r’ % o
é: ‘.... r

km)  (em)  (em) km) em) (em)

e Uty A wo Ure A

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 31: Apés a leitura da (k)esima amostra, os pardmetros dos grupos sao atualizados:

VD S vl gt L U® e Ag:” — A(Ek()), parai=1,2,3,4.

Vo Usy Asco Veeo Uny A
Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.1.1 Estimacdo da Probabilidade a Priori

De acordo com (GATH; GEVA, 1989; ABONYI, 2003; BABUSKA, 1998; ABONYT;
FEIL, 2007; BABUSKA B. SCHUTTER; GUERRA, 2010), a métrica da maxima verossi-
milhanca de uma dada amostra szz) em relagao ao igsimo centro do grupo no instante k
‘ d®

Z’U(Z)

4y, Dara 1=1,2,...,c, é expressa por

(27)P/? ASZ” [5 (dg’f’iw) (A(Eszl)) B (d%ﬂ Yk, i

(k) _ .
’ dzv(i) ML P(z) exp ) ’ (437>
e
(k) (k) _ 4, (k=1)
dzv(i) - Zrc ’Urc(i) . (438>
A probabilidade a priori calculada no instante k para i = 1,2,..., ¢, é expressa por
L$~ 0
Puy = T Z :u'r]cm’ (4.39)
j=1

O célculo da probabilidade a priori definida pela equagao (4.39) é em funcao da
quantidade de amostras pertencentes a cada igim, grupo, ou seja, quanto mais amostras
pertencentes existirem em um determinado grupo, maior sera probabilidade de uma nova

amostra lida pertencer ao grupo com maior probabilidade. Nesta tese, adota-se a distancia
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de uma amostra lida em relagdo aos demais grupos para célculo da probabilidade a priori,

denominado de Coeficiente Evolutivo—Recursivo.

O procedimento denominado de Coeficiente Evolutivo—Recursivo, C, (i), é
uma versao otimizada da probabilidade a priori de se selecionar o igime grupo no instante
k. O coeficiente avalia a probabilidade de selecionar um grupo a partir das distancias

entre a amostra lida, z (k)

o, € os grupos existentes; de tal modo que, a maior probabilidade

indicarda que ha uma maior proximidade ao centro do grupo. Na iteracao k, a atualizacao

do coeficiente evolutivo—recursivo para igima regra, Cro(i), para a condi¢ao Dy > 0, €

dado por
_ 1
Cro(i) = NCEOE (4.40)
Z < 1)k>
j=1 Djye
onde )
(k) E=D) T (g® )T
D(l ko (dw( )) (AEW(Z)) (dwu)) (4.41)
© 1
2 (q® =D\ (g \T
Dy = (dwm) (AErc<j>> (dwm) ' (4.42)
com
(k) _ (k) _ (k1)
dyy, =2 — Ve, - (4.43)
Considerando a equagao (4.40) para as condigdes de D), igual a zero e j # i com
1=1,2,...,cej=1,2,..., c, tem-se
Cro(i) =1, (4.44)

onde, as equagdes (4.41) e (4.42) representam as distancias da amostra lida em relagao

aos centros v ('“( )1) e vﬁ’é(,)l), no instante k, respectivamente.
J

Com Ci(i) € [0,1] com Z Cro(1) = 1, satisfazendo os axiomas de probabilidade,

com i —1,2,....¢ no instante k (A PAPOULIS; PILAIL 2002; GHAHRAMANI, 2005;
ALBUQUERQUE J. M. P. FORTES, 2008).

Observe que o critério da métrica de distancia, equacao (4.39), foi modificado pela
eliminagdo do coeficiente exponencial utilizado na norma do algoritmo de agrupamento
Gath—-Geva (ABONYT et al., 2005), de modo que a parcela,

Crpy ALY

¢é mais adequada quando usado para comparacgao entre grupos. Além disso, este critério

também pode ser utilizado como grau de pertinéncia quando se avalia se um ponto pertence
ao grupo selecionado pelo coeficiente (SOLEIMANI-B; C.; BABAK, 2010).
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4.4.1.2 Estimacdo das Distancias

As distancias dos dados em relagao aos i—ésimos grupos selecionados sao calculadas
(k)

rc

a partir da similaridade existente entre a amostra lida, 2"/, no instante k, e os respectivos

(k—1)

re; » calculada a partir da norma de méxima verossimilhanga,

centros dos agrupamentos, v

utilizada para estimar a matriz particdo nebulosa, é expressa por

-1 T
o AE T [3(a,) (a827) " (a,)]
D; = ., Vk, 4.47
ikAs,, Cro() exp ( )
—1 T
ey R (b)) (o)
D? = e —ex ,  Vk, 4.48
]kAErc OTO(]) p ( )
com i,j = 1,2,...,c. O fator exponencial da maxima verossimilhanca é utilizado para

estimar o grupo mais proximo, ou seja, o grupo com maior similaridade em relacao a

amostra lida, é expressa por
b= (@) (487) " (a,)

4.4.1.3 Estimacdo do Grupo Mais Préximo

Hd(’“) . Yk, i. (4.49)

Z’U(i)

O grupo mais préximo ¢ o grupo que apresenta a melhor similaridade existente
entre a amostra lida e os grupos existentes e a partir deste grupo mais préoximo é
tomada a decisao da criacdo de um novo grupo ou se mantera a estrutura atual. Apos
calcular as distancias em relacdo aos igimos centros dos grupos, determina-se o grupo
mais proximo e o raio deste grupo é calculado. Isto permite ao algoritmo decidir sobre a
criagdo de um novo grupo, considerando que, se o grupo mais préximo tem o raio inferior
a distancia da amostra em relagdo ao centro mais proximo, entao a amostra lida nao
pertence aos grupos existentes e um novo grupo deve ser criado. Identifica-se o grupo mais

préximo gg, € expresso por

go = arg min ( Hd(k) Az) . (4.50)

i=1,2,....c 26
4.4.1.4 Estimacdo do Raio do Grupo Mais Préximo

Ao se determinar o vetor de protétipo do grupo mais préximo, v, calcula-se o

raio deste, no instante k, que é dado por

(4.51)

()
Tgo = argmaXHzrc Yoo ,
g0

vzWego e Pgo()>tn J=1,2,...k

Neste trabalho, [[.][, ~ representa a norma que permite mensurar o raio de grupo
9(i

com base nas condigoes de restrigoes dadas por:

vzY) € g (4.52)
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para
Hgo(5) = Hn (4.53)
com j=1,2,... k.

A condigao de restri¢ao (4.52) diz respeito a todas as amostras que pertencem ao
grupo mais préximo determinadas pela condigao de restri¢ao da equagao (4.53) quando
satisfeita, indicara qual delas sera utilizada para mensurar o raio deste agrupamento, ou
seja, todas as amostras em que seu grau de pertinéncia, fig,(;), do grupo mais préximo
¢ maior que um grau de pertinéncia limiar, u,, indica que a amostra deve pertencer ao
grupo, e portanto, esta sera utilizada para mensurar o raio do grupo mais proximo, o fator

Tg().

O valor do raio do agrupamento mais préximo é calculado de acordo com o fator

exponencial da maxima verossimilhanca, que é expresso por

(z%) _ ’Ugo) (Aggo)il (Z%) _ vgo)T

Azgo

20)

(4.54)

— Vg

com j=1,2,... k.
Diferente da metodologia proposta por (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010)

para atualizacao do raio mais préximo, nesta tese atualiza-se todos os raios dos grupos
existentes e entao determina-se o raio do grupo mais préximo, considerando que todos
os grupos mantém informacoes a respeito da dinamica do conjunto de dados e devem
contribuir na formulagdo dos estimadores paramétricos na etapa de estimacao paramétrica

evolutiva do consequente.

O grau de pertinéncia limiar é u; € [0, 1], o qual é definido por um especialista,
sendo que valores tipicos sdo da ordem de 0,5 (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010).
Utilizar valores baixos do grau de pertinéncia limiar, u, < 0,5, implica que uma amostra
poderéd pertencer a mais de um grupo no céalculo do raio; para valores altos grau de
pertinéncia limiar, u;, > 0,5, implica que amostras pertencentes ao grupo deixarao de
fazer parte do calculo do raio deste. Na Figura 32 é ilustrado um conjunto de dois grupos
com seus respectivos vetores de prototipos e a regiao de similaridade determinada pela
linha tracejada. Observe-se que as linhas tracejadas mais proximas dos centros dos grupos
sinalizam maior grau de pertinéncia e as distancias mais afastadas sinalizam um menor

grau de pertinéncia.

A partir da Figura 32 sera ilustrado o efeito do calculo do raio de um agrupamento
em funcao da escolha do grau de pertinéncia limiar uy, conforme se observa nas Figuras 33—
35. Ao escolher um grau de pertinéncia limiar superior ao valor de 0,5; observe-se que
algumas amostras pertencentes aos grupos deixarao de fazer parte na estimativa do raio
do grupo (amostras sinalizadas com a cor verde), ou seja, o raio é calculado com poucas

amostras similares, conforme ilustrado na Figura 33.
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Figura 32: Conjunto de dois grupos com seus respectivos vetores de protétipos e a regiao
de similaridade determinada pela linha tracejada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 33: Raio do agrupamento determinado para um grau de pertinéncia limiar alto

up >> 0,5.
L Grupo Mais Proximo
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-, O ~ @ .\
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando o especialista escolhe um grau de pertinéncia limiar inferior ao valor de 0,5;
observe-se que as amostras com maior similaridade para seu grupo e com menor grau de
similaridade para os demais grupos fardo parte na estimativa do raio do grupo (amostras
sinalizadas com a cor amarela), ou seja, o raio é calculado a partir de amostras com menor

grau de similaridade, conforme ilustrado na Figura 34.

Valores tipicos de 0,4 < u, < 0,6 obtidos a partir de simulacoes experimentais demonstra-
ram uma forma ideal para se determinar o raio do agrupamento conforme ilustrado na
Figura 35, garante um aproximadacgao ideal da maior distancia existente entre as amostras
e seus respectivos grupos pertencentes, o que pode ser comprovado também na literatura,
conforme visto em (GEORGIEVA; FILEV, 2009).

4.4.1.5 Atualizacao dos Parametros dos Grupos

A atualizacdo do vetor de protétipos, v(* ( ; da matriz de covariancia nebulosa,

Ag . ¢ da matriz de particdo nebulosa, U rc), conforme proposto por(ANGELOV; FILEV;
KASABOV, 2010; GEORGIEVA; FILEV, 2009) baseia-se na regra de Kohonen (KOHO-
NEN;, 1998), apenas no grupo mais préximo identificado. Nesta tese, atualizam-se todos

os parametros dos grupos existentes utilizando-se as regras de Kohonen em conjunto com
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Figura 34: Raio do agrupamento determinado para um grau de pertinéncia limiar baixo
up << 0,5.

Grupo Mais Préximo

i

~

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 35: Raio do agrupamento determinado para um grau de pertinéncia limiar na faixa
de 0,4 < uy <0,6.

Grupo Mais Proximo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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um fator de aprendizado participativo, permitindo uma maior consisténcia na matriz de
covariancia nebulosa dos dados de cada grupo e um melhor desempenho do modelo final
obtido na estimagao paramétrica evolutiva do consequente. (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007;
LIMA et al., 2010; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010).

A atualizagdo do parametros é dada a seguir:

(k) (k=1) (k) _ 4y(k=1)

Ureiy = Ureqy T ( Oreq) ) ’ (4.55)
_ T
AP —(1-a)AlY 4o (z(k) — vﬁﬁfl)) (z(k) - vyzfl)) , (4.56)
rc rc (i) (4)
O =0 (29,6 007), (457)
comi?=1,2 ... c

A funcio h (Zrc , € U ) é a atualizacao da matriz de particao nebulosa dos ¢

grupos atualizados no instante k. Para a condi¢ao de Diza,, > 0 o grau de pertinéncia ¢

€xXpresso por

1
Hre(s) = (4.58)

c 2/(m-1)’
( ikAsx,.. )
]:1 ]kAer

considerando a equacgao (4.58) para as condigdes Djia,,  igual a zero e j # i com i =

1,2,...,cej=1,2,... c tem-se
k
k
,urcgj)) = 07 (460)
com,m>1, e yrcgk)(l) € [0, 1] para qurc(z = 1. A distancias Dikas,, € Djgay,, sdo as

=1
distancias segundo a norma da maxima verossimilhanca da amostra lida no instante & em

relacao aos centros dos grupos ¢ e j, respectivamente.

Define-se particionamento nebuloso, M., do conjunto de dados Z,., até o instante

k como segue:

k .
“rcg)) € [0, 1], ¥4, 5; Zﬂm =1;Vj;0 < Zugf)) < k:,Vi}. (4.61)

j=1

My, = {m € Rk

4.4.1.6 Fator de Aprendizado Participativo

O processo do fator de aprendizado participativo permite que os dados modulem as
taxas de aprendizado, de modo que dados mais préximos ao centros demonstram que hé uma
maior compatibilidade entre eles. Consequentemente o processo de aprendizagem pode ser

acelerado. A medida que dados espirios (deslocados, do inglés outliers) aparecem, o fator de
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aprendizado é reduzido para que possa dar mais robustez ao aprendizado, ou seja, o processo
de aprendizagem ¢é desacelerado. Observa-se que pequenas variagoes nas amostras lidas nao
serao tratadas como novos agrupamentos, em virtude da modulacao do fator de aprendizado
participativo agir no sentindo de evitar desvios na orientagdo do fluxo das amostras lidas.
As aplicacoes cujas amostras diferentes também sdo consideradas mais importantes do que
as demais, o fator de aprendizado participativo nao interferird no processo, em virtude
das variagoes no fluxo de dados serem tratadas como novos agrupamentos e validados de
acordo com o fator de credibilidade, ver se¢ao 4.4.1.9 (ANGELOV; FILEV; KASABOV,
2010; LIMA et al., 2010).

As taxas de aprendizado sao determinadas da seguinte forma (MACIEL; GOMIDE;
BALLINI, 2012):

a = /\pb;)a(k), (4.62)
onde A € [0,1] é a taxa de aprendizado; o termo p) ¢ o fator de compatibilidade da
observacio z®), (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010; CAMINHAS; LEMOS; GOMIDE,
2013). E calculado como segue:

-1 T
1k, (k1) (k—1) (k) _,,(k—1)
{Z(Z o) (80) (20 ) } (4.63)

Pk) = €XPp

awy = (1 = Bag-1) + B(L = pw)), (4.64)

onde 3 € [0, 1] é uma taxa de aprendizado menor que \.

4.4.1.7 Atualizacdo e Juncdo de Grupos

O algoritmo proposto precisa garantir uma maior transparéncia na criagdo de
regras, todavia, para se evitar a maldicdo da dimensionalidade na criacao de novas regras,
faz-se necessario uma avaliacdo dos grupos ja criados e avaliar se os mesmos podem ser
agregados a partir de critérios de proximidade, em todas as iteragoes, de modo que, o
menor nimero de regras seja garantido sem comprometer o desempenho final do algoritmo

na etapa de estimacao paramétrica evolutiva do consequente.

Os elementos chaves para a jungao de grupos sao os critérios que medem o grau
de compatibilidade entre grupos. O grau de compatibilidade é determinado com base
nas propriedades geométricas dos grupos, avaliando-se os autovalores e os autovetores da
matriz de covaridncia nebulosa de cada grupo criado no instante k& (BABUSKA, 1998;
BABUSKA B. SCHUTTER; GUERRA, 2010). Os critérios adotados para atualizar e

juntar os grupos sao descritos a seguir:

322) = H‘P%;p)so(jp)H >k Vi,g=12...c, (4.65)

*
vj

@ | <k Vi, j=1,2,...,0c (4.66)

S(ij)

*
v,, — U
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T.
(Jp)
1 e 7 a serem avaliados; as constantes k; e kg sdo definidas pelo especialista com valores de

onde go%;p) e @ .y sao os autovetores unitarios da matriz de covariancia nebulosa dos grupos
k1 proximo a 1 e valores de ky préximos a 0 (BABUSKA, 1998); e v}, e vy sdo os centros
dos agrupamentos normalizados, obtidos a partir da equagao (2.41). A primeira condigao
imposta pela equacao (4.65) afirma que os grupos devem ser juntados se forem paralelos.
A segunda condigdo imposta pela equac¢ao (4.66) avalia a distdncia existente entre os
centros dos protétipos dos grupos candidatos a serem juntados. Conforme ilustrado na
Figura 36 que retrata a ideia principal de juncao de grupos compativeis, observam-se
que os grupos 2 e 3 apresentam alto grau de compatibilidade que foi estabelecido pelas
condigoes impostas nas equagoes (4.65) e (4.66). O resultado final do algoritmo de jungao
de grupos compativeis podem ser ilustrados na Figura 37 e todos os parametros envolvidos

atualizados apds a nova estrutura resultante.

Figura 36: Grupos compativeis para atuacao do mecanismo de jungdo de grupos no espaco
R2.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 37: Resultado final do agrupamento de jungao entre grupos compativeis no espago
R2.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O procedimento do algoritmo para juncao de grupos compativeis sdo definidos a
partir das matrizes de agregagao dos critérios citados nas equagoes (4.65) e (4.66), definidas

Ccomo segue

S(1) 5(10)
g — : : : (4.67)
(1) (1)
S(Cl) CEY S(CC)
¢ 2) 2)
8(11) . .. S(l)
S@ _ : : . (4.68)
(2) (2)
S(cl) (ce)

As matrizes dos critérios de agregacao refinadas utilizadas para gerar os grupos

candidatos que compativeis a atualizacao e jungao, sao dadas por:

S .. S8
(11) (1¢)
s (4.69)
=(1) =(1)
5(c1) 5(ce)
© 2) )
e +(2)
S(Cl) o .. (CC)
onde 2
(M o
583)) = exp ( (”)) Vi,j=1,2...,c (4.71)
€ 2
—(s®

Define-se a matriz geométrica de agregagao, como segue:
sih =1/30)50) vij=1.2,...c (4.73)

A matriz final que definird os grupos a serem agregados é definida como:

0
(o) _ ) 1 SE Sgi}) Z Vo)
Sij) = ) , (4.74)
0 CASO CONTRARIO
onde 7y € (0,1) corresponde a um fator limiar de agregacao para duas ou mais regras
similares. Os valores de 7, préximos de zero permitem a agregacao de grupos nebulosos
(regras nebulosas) cujas distancias sejam maiores que seus raios; em contrapartida, os
valores de 7, proximos de um permitem a agregagao de grupos nebulosos (regras nebulosas)

cujas distancias sejam menores que seus raios. Nao ha método especifico para atribuir

valores padroes para 7 durante a fase de estimacao inicial do algoritmo; embora, que
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a partir de analise computacionais, verificou-se que valores de 7. no intervalo de 0,85 a
0,95 demonstraram ser fatores limiares ideais para agregacao de regras nebulosas similares

(BABUSKA, 1998).

O vetor de protdtipos atualizados apds a agregacao dos grupos similares ¢ o vetor
médio dos vetores protétipos dos grupos similares entre si, definidos pelo critério de
agregacao de similaridade SV(SJ)) para ,i = 1,2,....ce j = 1,2,...,¢c com i # j, no

instante k, que é expresso por

1
(k) _ (k) (V@) .
RS ™ [ re T E ( regsy S(i) )] 1=1,2,...,¢c,Vk, (4.75)

onde a,4,, < c¢ ¢ o total de grupos agregados ao iesimo grupo, observando-se que apés a
agregacao final, o algoritmo mantera apenas dois grupos restantes, o minimo aceitavel para

a implementagao das regras nebulosas da estimacao paramétrica evolutiva do consequente.

Apoés a adaptagao da estrutura com os novos grupos agregados, o algoritmo atuali-
zard a matriz de covariancia nebulosa e matriz de particao nebulosa dos grupos remanes-
cente. De acordo com (BABUSKA; VEEN; KAYMAK, 2002; BABUSKA B. SCHUTTER,;
GUERRA, 2010), a nova matriz de covaridncia nebulosa de inicializagdo dos grupos é

expressa por

nova k)
A5Ty = (1= A8

® ]
% {det <AEM(O))] 1, (4.76)

onde 7, € [0, 1] ¢ o parametro de sintonia de ajuste da matriz de covariancia nebulosa de
inicializacao Al O(‘j Dependendo do valor de 7,, os grupos sao forcados a ter uma forma
geométrica idéntica e para valores iguais a 1 torna-se um fator limitante do algoritmo
para identificar adequadamente grupos. Agi)c(o) é a matriz de covaridncia obtida a partir
do conjunto de dados no instante k e independe do total de grupos existentes. I ¢ matriz
identidade de mesma ordem da matriz de covariancia nebulosa Agi l(z‘) (BABUSKA; VEEN;
KAYMAK, 2002; BABUSKA B. SCHUTTER; GUERRA, 2010). Obtém-se os autovalores

(nova)

Aa;;, € autovetores @, a partir da matriz de covariancia nebulosa de inicializagio Ay, e
7 i)
e determine seus valores maximos dos autovalores, expressos por

Nigpoy = 1085 (Aagy, ) (4.77)

Apébs determinar os valores maximos dos autovalores, modifique-os da seguinte forma:

by
l max max
0y = —== Vj para todo /\( 1> B, (4.78)
@ a(ij)
Reconstruir a matriz de covariancia nebulosa dos ig;imes grupos, para i = 1,2,...,¢, a

partir de:

A(;TC( ) [¢ (i1) - - } dlag ()\a“1 ce a“p)) [¢ (i1) -~ - ¢a(ip)} . (479)
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Os passos seguintes permitem ao algoritmo refinar os pardmetros dos grupos apos a

realizagdo do algoritmo de agregagdo dos grupos similares. O célculo da probabilidade a

priori a partir do coeficiente evolutivo-recursivo, para i = 1,2,..., ¢, no instante n, para
n=1,2,...,k, é expressa por
1
1”0( ) - 2/(m—1)° (480)
< Diyn )
= \Din
onde .
2 _ (g ® (g T
Do = (dw(i)) <A2m(i>> (dwu)) (4.81)
e
2 () CERNORT 4.82
Dhy = (d,) (48] ) (at,)" (4:82)
com
(49
e
(n)  _ ,(n) _ o (k)
dzv(j) - Zrc vrc(]-)' (484>

Os elementos da matriz de particao nebulosa sao calculados para 1 <1 <¢, 1 <n <k, é

expresso por

(n)

1
n —
ILLT‘C(i) -

e (8 )" Law v (49 ) (@)

exp2

- r0(7)

azl 1" W\ (a® (g
)J’ | exp§ (dzv(j)) <A2rc(j>> (dzv(j))

(4.85)

Define-se particionamento nebuloso, M., do conjunto de dados Z,., até o instante k, que

é expressa por

Mj, = {U# € RO piyeld) € 10,1), %1, 553 reld) = 19550 < 3- ) < k,\ﬁ} . (4.86)

i=1 j=1
O vetor de prototipos atualizado para i =1,2,..., ¢, é expresso por
k
(n) V70 (n)
o b))
Upey = - ) (4.87)
> ()"
— ILLTC(Z-)

O célculo da matriz de covariancia nebulosa refinada apds os ajustes do centros dos grupos
e da matriz de particao nebulosa, é expresso por
(0 Y (g N (g
[l ) )
Ay ==l : (4.88)

Sre;) w,
> (wse),)

n=1
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Apés determinar a matriz de covaridncia nebulosa a partir da equagao (4.88), utiliza-se o
refinamento final desta a partir das equacoes (4.76) a (4.79).
4.4.1.8 Passos do Algoritmo de Juncao dos Grupos

O algoritmo para atualizacao e juncao de grupos é representado pelos passos

descritos a seguir:

1: enquanto Grupos Identificados > 2 E VERDADEIRO faca
2:  Calcular critérios de identificacdo através das equagoes (4.65)—(4.66).
3. se H4 Grupos Similares E VERDADEIRO entao

4: Construir as matrizes de agregagao dos critérios através das equagoes (4.67)—(4.68).

5: Refinar as matrizes de agregagao dos critérios através das equagoes (4.69)—(4.72).
6: Construir a matriz geométrica de agregacao através da equagao (4.73).

7: Construir a matriz de sinalizacao de grupos similares através da equacao (4.74).
8: Agregar vetor de protétipos dos grupos similares através da equagao (4.75).

9: Refinar a matriz de covaridncia nebulosa através das equagoes (4.76)—(4.79).
10: Atualizar a probabilidade a priori através do coeficiente evolutivo-recursivo

através das equagoes (4.80)—(4.84).

11: Atualizar a matriz de partigdo nebulosa através das equagoes (4.85)—(4.86).

12: Atualizar o vetor de protétipos através da equacao (4.87).

13: Atualizar a matriz de covaridncia nebulosa através da equacao (4.88).

14: Refinar a matriz de covaridncia nebulosa através das equagoes (4.76)—(4.79).

15: Os parametros dos grupos: vetor de prototipos, matriz de covaridncia nebulosa e

matriz de particao nebulosa sdao atualizados.
16:  fam se

17: fim enquanto

4419 Fator de Credibilidade

A fim de garantir a credibilidade do grupo recém-criado, um parametro P, (go)
¢ introduzido. O fator de credibilidade P, (go) ¢ definido como o ndmero de amostras
pertencentes ao grupo mais préximo da amostra lida no instante k. Utiliza-se este parametro
para avaliar se o nimero de amostras pertencentes ao grupo mais préoximo esta dentro
de um limite maximo aceitavel. Este limite garante que ha um niimero consideravel de
amostras por grupo e garante a robustez com respeito as amostras espurias, como também
valida a matriz de covaridncia do conjunto de amostras (ANGELOV; FILEV; KASABOV,
2010).

O limite minimo determinado em funcao da dimensionalidade do vetor de dados é
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expressa por
p(p+1)
5
Um novo grupo serd criado e validado se a condicao P, (go) > P, for satisfeita; caso

Ptol = (489)

contrario a criacdo de um novo grupo sera rejeitado mantendo-se a estrutura antiga. O

procedimento ¢ ilustrado nas Figuras 38-40.

Figura 38: Uma amostra ¢é lida e verifica-se se a condicao do fator de credibilidade é

satisfeita.
Amostra Lida
®
-T2 @ oy o —‘ - <
- Y ® Y o o, - ® ° [ ] ° o _- .
Y .Vl. .. ® .. ° .Vz.. °)
%68 T 0" %09

T i e

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 39: A condic¢ao do fator de credibilidade nao ¢é satisfeita e a amostra lida é incorpo-
rada ao grupo mais préximo.

Amostra Lida

b s

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 40: A condicdo do fator de credibilidade é satisfeita e um novo grupo é criado a
partir da amostra lida.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.2 Estimacao Paramétrica Evolutiva do Consequente

Inicialmente, seja o vetor de regressores de dados do sistema dinamico no antece-

dente, expressos a seguir

T
D = [y Lyl gl (4.90)

rc rc rc rc

A matriz de regressores é dada por

X = [zl e? el (4.91)

rc 7"0 rc

Seja a variavel de entrada auxiliar escrita na forma vetorial obtida a partir da equacao

(3.50) do modelo modelo nebuloso auxiliar, expressa por

T‘C rc rc Tt rc

a®) _ [5-1) 5(-2) @(k—nu)]T. (4.92)
Seja a varidvel de saida auxiliar escrita na forma vetorial obtida a partir da equagao (3.44)
do modelo modelo nebuloso auxiliar, expressa por

gl = [ 2 gl (4.93)

A varidvel instrumental nebulosa, equagao (3.83), nos termos das equagoes (4.90),
(4.92) e (4.93) é reescrita da seguinte forma

Fr-1) {yuﬁ D gk glken) g gk-2) a“f*“u)]T. (4.94)

rc rc rc

A varidvel instrumental nebulosa (4.94) escrita na forma vetorial é dada por

X, — [i,u) 72 70 5,;,<N>}T. (4.95)

rc rc r te rc

A matriz de pesos nebulosos da estimagao paramétrica recursiva do consequente

¢ obtida a partir da matriz de particaio do agrupamento evolutivo, realizado nas N,
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observacoes do conjuntos de dados como segue:

N'rc
U,. € R™Ne|u8) € [0, 1], Vi, k; ZM = 1,Vk;0 < > puh) < N, Vi, (4.96)
k=1

onde o grau de pertinéncia da amostra {(wﬁ’z) (k)>} é definido como,

rdJdre

/’I/’L ILI/’L ({( ’I"C 7yrc>}) \V/k (4.97>
e a matriz de pesos nebulosos para a amostra {(@’?7 fc)} ¢ definida como segue
W = diag (") € RN, 1o8)
onde
So |0 A= o
WTC( ) — . . K . i , (499)
0 0 ) = ()

parai=1,2,... ,c;k=1,2,..., N, onde,

O refinamento do vetor de parémetros do consequente é dado por

rc ’I"C rc

@(k)u):@g +K (ym) (k)Té(kl)(i))7 (4.100)

onde o ganho de adaptagao do vetor estimado é
5(k) pli=1) 4 (k)

W
KSJZ) _ re; T re rc (4101)
(6 + @l PED2H)
A matriz de covariancia é expressa por
P = o [Pl - K T PE), (4.102)
ore) Ore
onde wyg} ¢ a atualizagdo dos pesos nebulosos a cada nova iteragao para a igima
regra. =l

O fator de esquecimento atualizado a cada nova iteracdo do algoritmo recursivo é
dado por
6 = Xgd% D 4 (1 — Xg)(6p) — ok~ (4.103)
comi=1,2,....c,ek=1,2,...,Np.
A variancia movel do erro de estimacao a cada nova iteragao é expressa por
o = o - Lot (0 - 5 — )] (4101

tal que
k

et z( ~ ). (4.105)

onde y® e §¥) sdo as saidas real e estimada do modelo no instante k.
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4.42.1 Modelo Nebuloso Takagi—Sugeno

A estrutura nebulosa Takagi—Sugeno utilizada no algoritmo evolutivo é dada pelo

conjunto de regras nebulosas SE-ENTAO, como segue:

R;:SE (n" ¢I7) E ... E (pP 6 T},) ENTAO y => ¢, n* " (4.106)
j=1

onde ¢ = 1,..., Nyegras; Nregras € 0 Nimero de regras SE-ENTAO do modelo evolutivo
nebuloso; n¥) = [n&k) . .771()’“)} sao as variaveis do antecedente no instante k; p ¢ a dimensi-
onalidade do vetor do antecedente; I'] , sdo os conjuntos nebulosos do antecedente; ¢,
correspondem aos parametros do consequente j = 1,2,...,p; e yz(k) ¢é a saida na 1—¢ésima

regra.

4.4.3 Passos do Algoritmo de Estimacao Evolutiva—Recursiva

O algoritmo é representado pelos passos descritos a seguir:

Definir os parametros da etapa de pré-filtragem: w, e w,,.
Definir o parametro: grau de pertinéncia limiar py,.
Definir os parametros: taxas de aprendizagem A e 3.

Definir os parametros: critérios de agregacao de regras 7., ki, ko.

Definir os parametros: taxas de aprendizagem do algoritmo recursivo de estimagao
paramétrica g, Ag.
k<« 0.
repetir
k<« k+1.
Ler amostra z(F).

10:  Normalizar a amostra lida de acordo com as equagoes (2.42), (2.43) e (2.44).

11:  Calcular o coeficiente recursivo-evolutivo através das equagoes (4.39)—(4.42).

12:  Calcular as distancias da amostra lida, z(*), aos centros dos grupos através da
equagao (4.47).

13:  Determinar o centro do grupo mais préximo através da equagao (4.50).

14:  Atualizar o raio do igime grupo para i = 1,2,..., ¢, através das equagoes (4.51)—
(4.54).

15:  Determinar o raio do grupo mais proximo rg,.

16:  se /D7, <14 entdo

17: Manter a estrutura de grupos e regras nebulosas.

18: Atualizar o vetor de protétipos através da equacao (4.55).

19: Atualizar a matriz de covaridncia nebulosa através da equagao (4.56).

20: Atualizar a matriz de parti¢do nebulosa através das equagoes (4.57)—(4.59).

21: Atualizar o fator de aprendizagem participativo através das equagoes (4.62)—

(4.64).
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22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

31:
32:
33:
34:
35:
36:

37:
38:

39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
90:

51:
52:

53:
54:

senao
Determinar o niimero de amostras pertencentes ao grupo mais préximo P, (go)
Determinar o fator de credibilidade limilar P,
se P,(g0) < Py entao
Manter a estrutura anterior de grupo e regras.
Atualizar o vetor de protétipos através da equagao (4.55).
Atualizar a matriz de covaridncia nebulosa através da equagao (4.56).
Atualizar a matriz de partigdo nebulosa através das equagoes (4.57)—(4.59).
Atualizar o fator de aprendizagem participativo através das equagoes (4.62)—
(4.64).
senao se P,(gy) > P, entao
Criar um novo grupo e uma nova regra nebulosa.
Atualizar o nimero de regras nebulosas.
c+—c+1
Determinar o centro do grupo recém-criado 'vgz()c) — z)
Atualizar a matriz de covariancia do novo grupo a partir da matriz de covaridncia
do grupo mais proximo.
Atualizar a matriz de partigdo nebulosa através das equagoes (4.57)—(4.59).
Atualizar o fator de aprendizagem participativo através das equagoes (4.62)—
(4.64).
fim se
fim se
enquanto Grupos similares > 2 E VERDADEIRO faca
Identificar grupos similares.
Atualizar grupos muitos proximos através das equagoes (4.65)—(4.73).
Agregar grupos e regras similares.
fim enquanto
se Grupos Atualizados entao
Atualizar o vetor de protitipos através da equacao (4.55).
Atualizar a matriz de covaridncia nebulosa através da equagao (4.56).
Atualizar a matriz de particdo nebulosa através das equagoes (4.57)—(4.59).
Atualizar o fator de aprendizagem participativo através das equagoes (4.62)—
(4.64).
fim se
Atualizar a variavel instrumental nebulosa recursiva através das equagoes (4.90)—
(4.95).
Atualizar a matriz nebulosa de peso através das equagoes (4.96)—(4.99).
Refinar os pardmetros do consequente do modelo final através das equagoes (4.100)—

(4.105).
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55: até que Ha amostra para ser processada

56: Finalizar.

Este capitulo introduziu a metodologia proposta nesta tese, um algoritmo nebuloso
evolutivo de méaxima verossimilhanca, inserido no contexto de variavel instrumental

nebulosa para estimagao paramétrica do modelo do consequente.
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5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS E
EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, sao apresentados os resultados experimentais e computacionais com
o objetivo de avaliar o desempenho da metodologia proposta no capitulo 4. As métricas de
avaliacdo amplamente disponiveis na literatura adotadas neste capitulo sao descritas na
secdo 5.1. A andlise da variavel instrumental nebulosa adotada nesta tese é apresentada
na secao 5.3. Os modelos e algoritmos sao avaliados em problemas de identificacao de
sistemas, sendo: a secao 5.5 descreve os resultados da avaliacdo da identificacdo de um
sistema nao—-linear; a se¢ao 5.6 descreve os resultados da modelagem caixa preta de um

helicoptero com dois graus de liberdade.

5.1 Métricas de Avaliacao

Para se avaliar os resultados numéricos dos problemas de predicao e identificacao,
verificou-se a necessidade da analise do seu desempenho em relagao a série de dados
originais; além de se comparar com outras metodologias e técnicas de identificacao de
sistemas (BABUSKA B. SCHUTTER; GUERRA, 2010; SKRJANC; DOVZAN; GOMIDE,

2014). As métricas utilizadas sdo descritas nesta secao:

i) Indice de Desigualdade de Theil (Urgerr): ideal para se avaliar o ajustamento
de uma série de dados estimada em relagao a série de dados original. Identifica-se
quanto mais proximo a zero, mais ajustada ¢é a série de dados estimada em relagao a
sua série de dados original (MORETTIN, 2006; LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE,
2011). O indice ¢é dado por:

(UrnerL) = \l =1 (5.1)

ii) Soma dos Quadrados dos Erros (SSE): calcular a soma quadrética dos erros

da série de dados estimada em relagdo a sua série original de dados (MORETTIN,
2006; LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011). A SSE é dado por:

Ny
SSE=Y (¥ —y®)’ (5.2)
k=1
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iii) Erro Quadratico Médio (MSE): calcular a média dos erros quadraticos (MO-
RETTIN, 2006; LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011). O MSE ¢ dado por:

SSE
N,

Y

MSE = (5.3)
iv) Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): avaliar a amplitude do erro médio

quadratico da série de dados estimada em relagao a sua série de dados original
(MORETTIN, 2006; LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011). A RMSE é dado por:

RMSE = v/ MSE (5.4)

v) Indice de Erro Nao-Dimensional (NDEI): avaliar o erro independente da escala
de dados, defini-se como sendo a razao entre o RMSE e o desvio padrao (std) da
série de dados original (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011). O indice NDEI é

dado por:

RMSE
NDEI = —— "~ .
std (y™) (5:5)

vi) Variance Accounted For (VAF): avaliar varidncia (var) do erro em relagao a
variancia da série de dados original (SERRA; BOTTURA, 2007). O indice VAF dado

por:

(5.6)

VAF(%) = 100 x l1 _ “ar(y—y)}

var(y)

onde N, é o tamanho da série de dados original, y™*) é a saida de dados da série original e

) é a saida da série estimada no instante k.

5.2 Coeficiente de Correlacao

A analise de correlagao é uma ferramenta estatistica ttil que é utilizada em séries
de dados distintas, a fim de se obter o grau de correlagao existentes entre elas. Através
desta analise bivariada, é possivel medir os pontos fortes de associacao entre suas séries de
dados distintas e a direcdo do relacionamento entre elas. A relacao é medida a partir de
um grau que varia de +1 a —1 e quanto mais proximo de +1 indica um grau perfeito de
associacao entre elas (XIAO et al., 2016).

A forca da correlagao pode ser descrita da seguinte maneira:
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a)

Tabela 1: Forga da correlagdo entre duas séries de dados

Coeficiente p. Forca
0.00 < |p.| < 0.20 | Muito Fraco
0.20 < |p.| < 0.40 Fraco
0.40 < |p.| < 0.60 | Moderado
0.60 < |p.| < 0.80 Forte
0.80 < |pe| < 1.00 | Muito Forte

Fonte: Elaborado pelo autor

Os coeficiente de correlagao utilizados para avaliacao deste grau de forga sao:

Coeficiente de Pearson: Utilizado para a avaliar a correlagao existente entre
duas séries dados que estao relacionadas linearmente (XIAO et al., 2016). Sejam
T = [a:(l) AN :c(N)} ey = {y(l) y® y(N)} duas séries de dados distintas, o

indice de correlacao é dado por:

N N

N ZN: 2 Wy® 3 50 30
k=1 k=1

b= . (5.7)

VEET (G R0 (5)

Coeficiente de Kendall: Teste nao—paramétrico que mede a forca de dependéncia

Pec =

entre duas séries de dados. Avalia-se o total de pares de dados concordantes e o

total de pares discordantes (XIAO et al., 2016). O indice de correlagao é dado por:

_ (ntimero de pares concordantes) — (niimero de pares discordantes)
Pe = NN —1)/2 ’
(5.8)

(niimero de pares concordantes) se zV > 2 e 4@ > 40 para i #£j (5.9)

(niimero de pares discordantes) se 2V > 29 e ¢y < 49 para i #j. (5.10)

Coeficiente de Spearman: A correlacido de Spearman é um teste ndo-paramétrico
que € usado para medir o grau de associacao entre duas variaveis. O teste de correlagao
de classificacao Spearman nao assume quaisquer pressupostos sobre a distribuicao

dos dados e é a andlise de correlacao apropriada quando as variaveis sao medidas em
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uma escala pelo menos ordinéria (XIAO et al., 2016). O indice de correlagao é dado
por:

6> (mnk(x(k)) — mnk(y(k)))

k=1

onde rank(z™®) é a posicio de z¥) na série x e rank(y™) é a posicao de y*) na

série y.

5.3 Analise da Variavel Instrumental Nebulosa

Nesta se¢ao, a analise de desempenho do uso da variavel instrumental nebulosa
nao-recursiva (batelada) e variavel instrumental nebulosa recursiva inserida no método dos
minimos quadrados é comparada com o desempenho do métodos dos minimos quadrados
tradicional. A metodologia consiste em varias simulagdes computacionais de um sistema
dindmico nao linear e apods as realizacoes computacionais é realizado uma comparacao
estatistica dos parametros do consequente obtidos a partir do algoritmo evolutivo utilizando
o método dos minimos quadrados ponderados e do método da variavel instrumental nebulosa
ponderada, conforme ilustrado na Figura 41. A simulacao é realizada em um sistema
dindmico de quarta ordem amplamente utilizado na literatura (ZHU, 2011; YOUNG, 2015),
cujo objetivo é a validacao e analise da metodologia adotada com variavel instrumental

nebulosa inserida no contexto evolutivo.

Figura 41: Diagrama de bloco da andalise dos parametros do experimento baseado nos
métodos dos minimos quadrados e variavel instrumental.

SISTEMA NEBULOSO EVOLUTIVO

i "
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§ 100 Realizagdes Di '
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! Minimos Quadrados com com Conjunto de Dados com L. - !
: .. 1000 Amostras Minimos Quadrados Padrao :
: Variavel Instrumental :
H .
L] 1
: :
| S R e e S |
A 4 A 4
ANALISE COMPARATIVA

Performance do Algoritmo a partir dos Parametros do Consequente Estimado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O modelo adotado é expresso por

y*) = 2® 4 B (5.12a)

M = igiiu(’“), (5.12b)

e®) = giji;e(’“), (5.12¢)

Az ) =1-15""40722+0327% - 0257, (5.12d)
B(z')=2"1405:2-20:2 427", (5.12€)
C(z')=1-062"+04z72 (5.12f)

D (') =1-0.952"" +0.95062 2, (5.12g)

e®) = N(0,02). (5.12h)

Foram executadas 100 realizagoes computacionais de modo que o valor de o2 € [0,11. .. 0,20]
é obtido aleatoriamente para cada realizac¢ao individual. A relagdo sinal /ruido para cada
realizagao individual é de [35...10] dB, conforme observadas nas Figuras 42-43. A
simulagao computacional é composta por um conjunto de dados de 1000 amostras. O sinal

de entrada u*) é um sinal pseudo-aleatério compreendido entre —3 a +3.

De acordo com o capitulo 3, a variavel instrumental deve ser bem correlacionada
com o vetor de regressores e totalmente descorrelacionada com a variavel do erro inserido
no sistema. A partir dos indices de correlagao médio de cada realizacao computacional,
pode-se observar que a variavel instrumental utilizada demonstrou um alto grau de
correlacionamento com o vetor de regressores do sistema, baseado nos indices de correlacao
de Kendall (valor médio igual a 0,89), Pearson (valor médio igual a 0,99) e Spearman (valor
médio igual a 0,98). Também, percebe-se que a varidvel instrumental utilizada demonstrou
um alto grau de descorrelacionamento com o erro inserido no sistema, baseado nos indices
de correlagao de Kendall (valor médio igual a 0,03), Pearson (valor médio igual a 0,04) e

Spearman (valor médio igual a 0,04), conforme ilustrado nas Figuras 44-45.

O modelo de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno utilizado para identificagao, é

descrito a seguir:

Ri: SE 2™ BT, BENTAO yf) = 0Qu®=9 + b= 4 p{0t=2) 4 p{y =1 4



Capitulo 5. Resultados Computacionais e Experimentais 118

m+a§1i)y(k—4) +a§i)y(k—3) +aéi)y(k—2) +agi)y(k—1)’ (5.13)

A estrutura identificou dois grupos de regras nebulosas distintas, ou seja, ¢ = 1, 2; total de
amostras do conjunto de dados igual a 1000, £ = 1,2, ...,1000; © = [ay, ag, a3, a4, by, ba, b, by]

sao os parametros do consequente a serem identificados.

O experimento para obtencao dos pardmetros estimados a partir dos métodos do
minimos quadrados de forma nao-recursiva e recursiva e comparados com o método da
variavel instrumental nebulosa de forma nao-recursiva e recursiva é realizado nos seguintes

passos:

1: Definir o total de grupos a partir do algoritmo nebuloso evolutivo baseado em maxima
verossimilhanca.

2: Realizagao k=1

3. enquanto k < 100 E VERDADEIRO faca

4:  Determine o valor 62 para a equagao (5.12h).

5. Realizacao [ =1

6: enquanto [ < 100 E VERDADEIRO faca

7 Realize o agrupamento em batelada em méaxima verossimilhanca de acordo com

os grupos ja identificados.

8: Determine a matriz de pesos nebulosos.
9: Realizar o algoritmo de minimos quadrados ponderado em batelada.
10: Estimar os parametros a partir do algoritmo de minimos quadrados ponderado

com os pesos nebulosos em batelada.

11: Realizar o algoritmo de variavel instrumental nebulosa ponderado em batelada.

12: Estimar os parametros a partir do algoritmo de variavel instrumental nebulosa
com os pesos nebulosos em batelada.

13: Realizar o algoritmo de minimos quadrados ponderado recursivo.

14: Inicializar o algoritmo de minimos quadrados recursivos a partir dos parametros
estimados em batelada.

15: Realizar o algoritmo de varidvel instrumental nebulosa ponderado recursivo.

16: Inicializar o algoritmo de minimos quadrados recursivos de varidvel instrumental
nebulosa a partir dos parametros estimados em batelada.

17: [+ 1l+1

18:  fem enquanto

19:  Armazenar os valores dos pardmetros estimados de forma batelada e recursiva para

a realizacao k.
20 k< k+1

21: fim enquanto
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Os valores médios e o desvio-padrao dos parametros estimados para ambas meto-
dologias apresentadas sao ilustrados nas Tabelas 2-3, apds a analisd-los percebe-se uma
eficiéncia da varidvel instrumental nebulosa na forma batelada (BFIV) e recursiva (RFIV)
em relagao ao método dos minimos quadrados na forma batelada (BLS) e recursiva (RLS)

executados sob as mesmas condicoes.

Os resultados dos parametros estimados de forma em batelada ao final de cada
realizacao k sdo ilustrados nas Figuras 46-49, comparados com os respectivos valores
nominais dos parametros e observa-se que ao final de cada realizagao a eficiéncia do método
de variavel instrumental nebulosa (BFIV) em relacdo ao método dos minimos quadrados
em batelada (BLS).

Para uma tinica realizacao do experimento computacional ¢ ilustrado nas Figuras 50—
53 o resultado dos algoritmo de minimos quadrados (RLS) e variavel instrumental nebulosa
(RFIV) na forma recursiva sob as mesma condi¢oes de inicializagdo e pesos nebulosos.
Percebe-se que o método recursivo com variavel instrumental nebulosa na presenca do
ruido manteve mais estavel do que o método dos minimos quadrados diante do ruido

autocorrelacionado.

Os resultados dos parametros estimados de forma recursiva ao final de cada
realizacao k sao ilustrados nas Figuras 54-57, comparados com os respectivos valores
nominais dos parametros e observa-se que ao final de cada realizacao a eficiéncia do método
de variavel instrumental nebulosa (RFIV) em relacao ao método dos minimos quadrados
recursivo (RLS).

Os histogramas dos parametros estimados no método dos minimos quadrados em
batelada (BLS) e recursiva (RLS) e os histogramas dos pardmetros estimados no método
de varidvel instrumental nebulosa em batelada (BFIV) e recursiva (RFIV) sdo ilustrados
nas Figuras 58-65 de modo a visualizar as dispersoes dos resultados computacionais em

relagdo aos parametros nominais para cada uma das realizagoes.
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Figura 42: Média da varidncia o> utilizada na equagdo (5.12h) para cada realizagao de
simulagdo computacional.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 43: Média da relacao de sinal/ruido SNR observada para cada realizacdo de
simulagao computacional.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 44: Indice de correlacio da varidvel instrumental nebulosa com a varidvel do vetor
de regressores. Avaliado pelos indices de correlacao médios de Kendall (0,89),
Pearson (0,99) e Spearman (0,98); com os respectivos valores de indices médios
obtidos a partir das 100 realizagoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 45: Indice de correlacio da varidvel instrumental nebulosa com o erro inserido na
variavel de saida. Avaliado pelos indices de correlacao médios de Kendall (0,03),
Pearson (0,04) e Spearman (0,04); com os respectivos valores de indices médios
obtidos a partir das 100 realizagoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 2: Andlise comparativa da média (desvio-padrao) dos pardmetros estimados

ay,G9,03,044,b1,b2,b3,b4 para os método de minimos quadrados nao-recursivo (ba-
telada) (BLS) e do método do minimos quadrados com variavel instrumental

nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada) (BFIV) .

Parametros Valores Nominais BLS BFIV

a1 1.5 1,3554 (0,0361) 1,5324 (0,0215)
Qs —0,7 —0,5737 (0,0330) —0,7271 (0,0190)
as -0,3 —0,3101 (0,0066) —0,2997 (0,0036)
N 0,2 0,1395 (0,0152) 0,2164 (0,0093)
b1 1,0 1,0000 (0,0045) 1,0000 (0,0043)
b 0,5 0,6445 (0,0382) 0,4676 (0,0229)
133 —2,0 —1,8373 (0,0409) —2,0376 (0,0256)
by 1,0 0,8008 (0,0510) 1,0441 (0,0296)

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 3: Andlise comparativa da média (desvio-padrao) dos pardmetros estimados
a1,02,03,04,b1,b2,b3,b4 para os métodos dos minimos quadrados recursivo (RLS) e

do método do minimos quadrados com variavel instrumental nebulosa de forma
recursiva (RFIV).

Parametros Valores Nominais RLS RFIV

a1 1,5 1,3544 (0,0329) 1,5288 (0,0209)
as —0,7 —0,5728 (0,0299) —0,7239 (0,0184)
as -0,3 —0,3102 (0,0064) —0,3001 (0,0036)
N 0,2 0,1391 (0,0137) 0,2150 (0,0091)
by 1,0 1,0000 (0,0045) 1,0000 (0,0043)
bs 0,5 0,6455 (0,0344) 0,4714 (0,0223)
b —-2,0 —1,8362 (0,0371) —2,0337 (0,0249)
by 1,0 0,7994 (0,0462) 1,0391 (0,0288)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 46: Resultado da estimacao dos pardmetros a; (a) e aq (b) a partir dos métodos dos
minimos quadrados nao-recursivo (batelada) (BLS) e do método do minimos
quadrados com varidvel instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada)
(BFIV) em func¢ao do nimero de realizagoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 47: Resultado da estimacao dos pardmetros as (a) e a4 (b) a partir dos métodos dos
minimos quadrados nao-recursivo (batelada) (BLS) e do método do minimos
quadrados com varidvel instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada)
(BFIV) em funcdo do nimero de realizagoes.
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Figura 48: Resultado da estimac@o dos pardmetros by (a) e by (b) a partir dos métodos dos
minimos quadrados nao-recursivo (batelada) (BLS) e do método do minimos
quadrados com varidvel instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada)
(BFIV) em funcdo do nimero de realizagoes.
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Figura 49: Resultado da estimacdo dos parametros bs (a) e by (b) a partir dos métodos dos
minimos quadrados nao-recursivo (batelada) (BLS) e do método do minimos
quadrados com varidvel instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada)
(BFIV) em funcdo do nimero de realizagoes.
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Figura 50: Resultado da estimagao dos parametros G, (a) e s (b) a partir dos métodos
dos minimos quadrados recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados
com varidvel instrumental nebulosa de forma recursiva (RFIV) em funcdo do
numero do nimero de amostras para a unica realizagao.
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Figura 51: Resultado da estimagao dos parametros as (a) e a4 (b) a partir dos métodos
dos minimos quadrados recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados
com varidvel instrumental nebulosa de forma recursiva (RFIV) em funcdo do
numero do nimero de amostras para a unica realizagao.
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Figura 52: Resultado da estimacao dos pardmetros by (a) e by (b) a partir dos métodos
dos minimos quadrados recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados
com varidvel instrumental nebulosa de forma recursiva (RFIV) em funcdo do
numero do nimero de amostras para a unica realizagao.
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Figura 53: Resultado da estimacao dos pardmetros by (a) e by (b) a partir dos métodos
dos minimos quadrados recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados

com varidvel instrumental nebulosa de forma recursiva (RFIV) em funcdo do
numero do nimero de amostras para a unica realizagao.
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Figura 54: Resultado da estimagao dos parametros G, (a) e s (b) a partir dos métodos
dos minimos quadrados recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados
com varidvel instrumental nebulosa de forma recursiva (RFIV) em funcdo do
numero de realizagoes.
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Figura 55: Resultado da estimagao dos parametros as (a) e a4 (b) a partir dos métodos
dos minimos quadrados recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados
com varidvel instrumental nebulosa de forma recursiva (RFIV) em funcdo do
numero de realizagoes.
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Figura 56: Resultado da estimacao dos parametros by (a) e by (b) a partir dos métodos
dos minimos quadrados recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados
com varidvel instrumental nebulosa de forma recursiva (RFIV) em funcdo do
numero de realizagoes.
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Figura 57: Resultado da estimacao dos pardmetros by (a) e by (b) a partir dos métodos
dos minimos quadrados recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados
com varidvel instrumental nebulosa de forma recursiva (RFIV) em funcdo do
numero de realizagoes.
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Figura 58: Histograma de parametros estimados a; (a) e ay (b) a partir dos métodos nao—
recursivo (batelada) (BLS) e do método do minimos quadrados com variavel
instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada) (BFIV).

015

Frequéncia Relativa

1.3 1.35 1.4 1.45 1.5

Frequéncia Relativa

-0.7 -0.68 -0.66 -0.64 -0.62 -0.6 -0.58 -0.56
as

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 59: Histograma de parametros estimados as (a) e a4 (b) a partir dos métodos nao—
recursivo (batelada) (BLS) e do método do minimos quadrados com variavel
instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada) (BFIV).
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Figura 60: Histograma de pardmetros estimados by (a) e by (b) a partir dos métodos nao-
recursivo (batelada) (BLS) e do método do minimos quadrados com variavel
instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada) (BFIV).
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Figura 61: Histograma de pardmetros estimados by (a) e by (b) a partir dos métodos nao-
recursivo (batelada) (BLS) e do método do minimos quadrados com variavel
instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (Batelada) (BFIV).
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Figura 62: Histograma de parametros estimados a; (a) e as (b) a partir dos métodos
recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados com varidvel instrumental
nebulosa de forma recursiva (RFIV).
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Figura 63: Histograma de parametros estimados az (a) e a4 (b) a partir dos métodos
recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados com varidvel instrumental
nebulosa de forma recursiva (RFIV).
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Figura 64: Histograma de pardmetros estimados b; (a) e by (b) a partir dos métodos
recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados com varidvel instrumental
nebulosa de forma recursiva (RFIV).
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Figura 65: Histograma de pardmetros estimados by (a) e by (b) a partir dos métodos
recursivo (RLS) e do método do minimos quadrados com varidvel instrumental
nebulosa de forma recursiva (RFIV).
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5.4 ldentificacao de um Processo Térmico

Nesta secao, a metodologia proposta de algoritmo evolutivo sao fundamentados
na modelagem caixa preta de uma planta térmica (processo térmico). Os resultados
experimentais da modelagem exemplificam o uso da metodologia de agrupamento nebuloso
evolutivo com base no critério de maxima verossimilhanca que utilizam o aprendizado
participativo e algoritmo de juncao de regras nebulosas evolutivas. Os dados experimentais
foram obtidos a partir de uma plataforma de controle em tempo real que é composta de um
processo térmico baseado em uma torradeira elétrica (PIRES; SERRA, 2014), conforme

ilustrado na Figura .

Figura 66: Processo térmico baseado em uma torradeira elétrica. Processo em tempo real
com sinal de entrada (tensdo de entrada) e um sinal de saida (temperatura do
processo térmico).

Fonte: (PIRES; SERRA, 2014).
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Na Figura 67 sao ilustrados os sinais de entrada u® e saida do processo térmico
y®) para k =1,2,...,1000. Observa-se que hé quatro regives distintas deste processo para
a variavel de entrada como referéncia, que também é destacado no mapeamento de espaco
R? para u®) x y*) conforme ilustrado na Figura 68. O que pode caracterizar como quatro
regioes em que suas respectivas amostras pertencentes mantém uma similaridade entre
elas, portanto, um algoritmo de agrupamento deve ser capaz de identificar tais regioes

como grupos distintos, conforme observado também na Figura 68.

O modelo de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno utilizado na identificagao e valida-
¢ao, ¢ descrito a seguir:
R : SE «™ BT, ENTAO

gy = 00 u® 2 4 000 u D 4 00 gD 40 g, (5.14)

A identificagdo evolutiva da planta térmica é apresentada na Figura 69: os primeiros
250 pontos sao aplicados ao algoritmo em batelada (estimagao inicial), e os 750 pontos

finais sdo aplicados ao algoritmo evolutivo (estimagao evolutiva).

Apoés a tltima iteragao o algoritmo nebuloso evolutivo de maxima verossimilhanca
utilizando o fator de aprendizagem com uma taxa fixa de aprendizado (GEORGIEVA;
FILEV, 2009; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010), o mesmo identificou apenas dois
grupos similares ou seja, as regides 2, 3 e 4 foram identificadas como grupo de amostras
similares entre si, e as amostras pertencentes a regiao 1 identificada como o grupo 1,
conforme ilustrado na Figura 70. Nesta tese, utiliza-se o fator de aprendizado participativo
baseado numa métrica exponencial da maxima verossimilhanca, apds a tultima iteracao
do algoritmo percebe-se que este foi capaz de identificar quatro grupos relativos as
quatro regioes distintas, conforme ilustrado na Figura 71. A andlise comparativa entre
ambas as metodologias propostas apds a validacao do modelo com base nas métricas de
avaliagao, secao 5.1, sdo ilustradas na Tabela 4. Os resultados demonstram que ha um
desempenho superior do algoritmo de agrupamento nebuloso evolutivo que utiliza o fator
de aprendizado participativo em relagdo ao agrupamento realizado com o modelo proposto
em (GEORGIEVA; FILEV, 2009; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010) que utiliza uma

taxa de aprendizado fixa.

O total de regras avaliados ap0s a leitura da ke, amostra é ilustrado na Figura 72.
Observe que apos a leitura da 7504ma amostra, o algoritmo de juncao de regras identificou
apenas quatro grupos similares, ocorrendo a juncao de grupos proximos conforme proposto

nos algoritmos de jungao de grupos e algoritmo de aprendizado participativo.
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Figura 67: Sinais de entrada u® e saida y* do processo térmico para 1000 amostras.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 68: Sinal de entrada u*) versus sinal saida y*) do processo térmico no espaco R2.
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Figura 69: Sinal de saida utilizado para realizar a identificacdo do modelo.

200 -

180

160

140

120

100

80

Temperatura (°C)

60

40 1

20

Estimagao Inicial

Planta Térmica

— — — Metodologia Proposta

Estimagao Evolutiva

0
0

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Numero de Amostras (k)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 70: Grupos finais obtidos apds a tultima iteracao baseado no fator de aprendi-
zado com taxa de aprendizado fixa, conforme (GEORGIEVA; FILEV, 2009;
ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010).
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Figura 71: Grupos finais obtidos apds a ultima iteracao baseado no fator de aprendizado
participativo utilizado nesta tese.

200

180

160 -

140

120 -

y(k)

100

80

60

40

.
X.
o Fo
° Yrupo 1
o8 ,°

NP

L]
. .
*
R ..0.:.

Grupos '
L]

4 .
&irupo 4 .

Figura 72: Numero de regras evolutivas em fun¢do das amostras.
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Tabela 4: Analise Comparativa das Taxas de Aprendizado utilizadas no Algoritmo de
Agrupamento Nebuloso Evolutivo

Meétrica de Avaliagao Fator de Aprendizado (GE- | Fator de Aprendizado Par-
ORGIEVA; FILEV, 2009; | ticipativo Proposto
ANGELOV; FILEV; KA-
SABOV, 2010)

Utheil 0,76338 0,38982
RMSE 7,2865 3,74712
VAF 98,19384 99,46730

5.5 Identificacdo de Sistemas N3ao Lineares

Nessa se¢ao, a metodologia proposta de algoritmo evolutivo é avaliada a partir da
identificacdo de um sistema nao—linear é realizada uma comparagao com metodologias
vastamente citadas na literatura (ANGELOV; ZHOU, 2006; LUGHOFER, 2008; RUBIO,
2009; LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011).

O sistema néao-linear a ser identificado é definido como:

k—1),,(k—2 k—1
1+ [y=D) + [y-2]°

A funcao parametrizada adotada nesta se¢do para fins de avaliacao de desempenho
¢ dada por
g = f (u®D a0 g0 50D, @) (5.16)

onde
e = [Qu(kﬁ),9u<k71),9y(1@72>, 9y<k71) e 90} (5.17)

A equagdo (5.16) é a simulagdo livre ou predi¢ao de infinitos passos a frente,
utilizada para avaliar o desempenho comparativo da metodologia proposta em relacao a

outras metodologias amplamente divulgadas na literatura.

Na etapa de identificacao realizou-se o seguinte experimento: 1000 amostras foram
geradas, sendo 50 para etapa em batelada e 950 para a etapa evolutiva. A entrada foi
definida como um sinal aleatério de distribuicdo uniforme no intervalo de u* = [—1,5 41,5],
o sinal das saidas y® e §(®), real e estimados na etapa de identificacio, respectivamente;

sao ilustrados na Figuras 73 e 74. Na etapa de validacao foram geradas 300 amostras com

u®) = sin 2k )
25



Capitulo 5. Resultados Computacionais e Experimentais 149

O modelo de inferéncia nebuloso Takagi—Sugeno utilizado na validacao, é descrito

a seguir:

Ry : SEu* 2 ETY , BEu VBT, Ey*?E F&L,m Ey*VE FS(L,I) ENTAO

g = 00 o u® D 4 080 a0 00 gD 00 4 gy (5.18)
ondei=1,2,....,.cek=1,2,...,N; 0,6-2,0,6-1,0,06-2,0,06-1 e 6y sdo os parametros

do consequente a serem identificados na etapa evolutiva.

Figura 73: Identificacio do Modelo Nao—Linear. O eixo da ordenada representa a variagao
de amplitude das saidas reais e estimadas no processo de identificacao, y* e
4, respectivamente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apbés finalizar a etapa em batelada, estimacao inicial do algoritmo, obteve-se o
modelo nebuloso Takagi—Sugeno descrito a seguir:

- _T_

(k—2) ]
u(k_Q) F(11:72 1,0287 U
o | “ogsor | |
Ry : SE “(H) B | " | ENTAO 0% = | 04621 92 | (5.19)
y y(k=2) 0,1653 jk=1)
(k-1) r® ) Y
Y =D 0,1267 |
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- _T - -
k—2
(=2 @) 0,9856 uk=2
o) oy 03202 | | ulh
Rep: SB | " | B | " | ENTAO g = | —03561 | | 52 | (5.20)
Y (k= 0,1314 k=)
(k—1) r®@ ’
Y sy 0,0489 1

A medida que as amostras sio lidas, verifica-se que no final da etapa evolutiva
o algoritmo identificou 6 grupos distintos, caracterizando-se como 6 regras do modelo
nebuloso Takagi—Sugeno final. As regras de nimero 3, 4, 5 e 6 sdo criadas a partir das
amostras 90, 356, 432, 674, respectivamente. A evoluc¢ao do nimero de regras é ilustrado

na Figura 74.

As amostras lidas sdo agrupadas e, a medida que o ntimero de regras (grupo) é
alterado, ocorre um redimensionamento das amostras nos grupos existentes. Consequen-
temente o nimero de amostras por grupo é alterado a cada novo conjunto de regras.
O ntmero de amostra por grupo ¢ utilizado no algoritmo evolutivo, para que se possa
identificar na etapa final deste, os grupos com uma unica amostra, sendo um critério para
se determinar quais regras deverao ser mescladas as regras existentes. Grupos com um
unico membro sao mesclados aos grupos adjacentes. A evolucao do niimero de amostras

por grupos na etapa evolutiva ¢ ilustrado na Figura 75.

As coordenadas do vetor de protétipos das regras, V-1, V,,—2), V-1, V-2, 880
apresentadas na Figura 76. A cada nova regra inserida o algoritmo ajusta as coordenadas
do vetor de protétipos. A evolucao do parametros dos consequente, & medida que o niimero

de regras evolui em funcao das amostras lidas, é apresentado na Figura 77.

O desempenho comparativo para o problema da identificacdo do modelo nebuloso
Takagi—Sugeno identificado ¢é ilustrado na Tabela 5. O modelo proposto apresentou resul-
tado satisfatério em relagao aos modelos comparativos que sao amplamente utilizados na

literatura em problemas de identificacdo de sistemas.

A validagao do modelo identificado ¢ ilustrada na Figura 78, este é obtido a
partir do agrupamento nebuloso evolutivo baseado em méaxima verossimilhanca com o
célculo da probabilidade a priori mensurado a partir da equagao (4.40). Porém, para
fins de comprovacao da proposta desenvolvida a respeito do calculo desta probabilidade,
na Figura 79 é ilustrado a validacao do modelo identificado quando a probabilidade a
priori é¢ mensurada a partir da equacao (4.39). O desempenho comparativo de ambas as
metodologias sao apresentadas na Tabela 6 a fim de demonstrar o efeito da mudanca

proposta na tese em relacao ao desempenho final do modelo.
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Figura 74: Evolucao do ntimero de regras em funcao do niimero de amostras lidas.
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Figura 76: Coordenadas do vetor de protétipos das Regras(;y para ¢ =1,2,...,6.
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Figura 77: Evolucao dos parametros
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O modelo nebuloso Takagi—Sugeno apds a estimagao evolutiva, na ultima recursao,
quando todos as amostras estao incorporados aos centros mais proximos, é dado por:

- _T_

(b—2) ey 0,9904 uk=2
u u(k=2) (k—1)
u(kfl) F(l) —073088 u
Ray: SE |, | E Fg;“‘” ENTAO ;) = | 0,206 gk=2 | (5.21)
. i 02506 | | g
Y y(+-1 oo | | 1
- _T - -
(6-2) @) 1,0075 u+=2)
u u(k=2) (k—1)
u(k_l) F(2) —0,1797 (%
Rw: SE |, , | E F?;;;“-” ENTAO j, = | 0,2384 g2 | (5.22)
! e o 01556 | | 9
Y yn 10,1892 |
— _T — -
(-2) e 1,0123 ulF=2)
u u(k=2) (k1)
u(k_l) ) F(g) —0,0278 u
Ra: SE |, , | E Fq(@;;"*” ENTAO j; = | 0,2384 G2 | (5.23)
y y(=2) 0,1556 k=D
y(k—l) )
y(e= —0,1892 1
— _T — -
(t—2) @ 1,0042 ulh=2)
u u(k=2) (k1)
u(k_l) ) F(4) —0,0062 (%
Ruy: SE | " | E Fgg*” ENTAO jj) = | 0,4759 gk=2) | (5.24)
o v 00014 | | g*v
y(k 1) @
yth oy 0,0046 1
— _T — -
(5=2) ) 1,0202 ulh=2)
u ulk=2) (k—1)
k—1) (5) —072514 u
ul | Dot O ) o (k—2
Rey: SE | o | B | 1) ENTAO ;) = | —0,1470 g=2 | (5.25)
Y o 04573 | | gtV
Y y(k=D 0,1004 |
— _T — -
-2 ©) 1,9959 u=2)
- o +0,0625 | | u*Y)
ulk=1) - Fuac—l) X ~(k) 7i(k—2)
Roy: SE | o | B [ ENTAO g = | —0,0973 g (5.26)
. oy 00460 | | g%
Yy r (k—1)
y | 00340 | | 1 |
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Tabela 5: Analise Comparativa para o Problema da Identificacao
Modelo Regras | NDEI
eTS (LUGHOFER, 2008) 7 0,1036
xTS (ANGELOV; ZHOU, 2006) 7 0,0937
DENFIS (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011) 7 0,0849
eFT (RUBIO, 2009) 7 0,0657
eMG (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011) 7 0,0507
Modelo Proposto 6 0,0413

Tabela 6: Analise Comparativa para o Problema da Identificagdo em Func¢ao do Calculo
da Probabilidade a Priori.

Meétricas de Avaliacao Probabilidade a prior:i | Probabilidade a  priori
(4.40) (4.39)

Utheil 0,35186 3,98778

RMSE 0,04329 0,53174

NDEI 0,04130 0,50679

VAF 99,90261 80,69425

Figura 78: Validagdo do modelo para o sistema nao linear.
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Figura 79: Grafico comparativo do modelo proposto obtido a partir do calculo da probabi-
lidade a priori conforme proposto em (BABUSKA, 1998).
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5.6 Identificacao de um Helicoptero - 2DOF

Nesta secao, a identificacao de um sistema dindmico nao linear experimental baseado
na metodologia proposta sera apresentada. O sistema dinamico nao linear experimental
utilizado é o helicéptero 2-DOF da empresa Quanser Consulting Inc., como mostrado
na Figura 80. O Helicoptero 2-DOF tem 2 graus de liberdade denominados de rotacao
azimute e rotagdo elevagdo com as seguintes caracteristicas (GADEWADIKAR; HORVAT;

KULJACA, 2013; QUANSER, 2014):

1. Intervalo da tensao do angulo azimute, Vy € [—24V, +24V].
2. Intervalo da tensdo do angulo elevagdo, V, € [-15V, +15V].
3. Intervalo do angulo azimute, ¥ € [—40°,+40°].

4. Intervalo do angulo elevagio, ¢ € [—360°, +360°].
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Figura 80: Helicoptero 2-DOF

Ml

\

Fonte: Quanser

Os sinais utilizados para modelagem do Helicéptero 2DOF sao: angulo de elevagao
9*) > 0 para F, > 0; o angulo de azimute ¢©®) > 0 para F, > 0, no instante k (ZAERI et
al., 2012; RAHMAN; SHOUMY, 2012). A modelagem caixa preta do helicoptero 2DOF,
mostrado na Figura 81, com erro nas variaveis para ilustrar o desempenho do algoritmo de

identificagdo online baseado na variavel instrumental nebulosa evolutiva, é apresentada.

As estruturas utilizadas para gerar dados de identificacdo e validagao sao ilustradas
nas Figuras 82 e 83, respectivamente. Observa-se que as tensoes de controle de entrada e
os angulos de observacgao de saida foram corrompidos por um ruido autocorrelacionado,
na etapa de identificacao. Na etapa de validagao os sinais de entrada e saida estao livres

da perturbagao para fins de avaliagdo do modelo obtido.
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Figura 81: Diagrama de corpo livre do Helicéptero 2DOF.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 82: Estrutura utilizada para gerar dados de identificacdo do modelo.

HELICOPTERO 2DOF
= u, A
Te.nsao —4,—17’ Angulo Azimute Yo .
Azimute
Tensao Uy " i Vs
Elevagio | Angulo Elevacio .
) 4
Sistema <—®
‘\ Nebuloso i
+ > Evolutivo < 4
€up €, 9 j)qo j;-? €y €9
Ruido Ruido
Autocorrelacionado Autocorrelacionado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 83: Estrutura utilizada para gerar dados de validacao do modelo.

HELICOPTERO 2DOF
~ ” n
Tfinsao — 5 Angulo Azimute Yo >
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os sinais de entrada e saida corrompidos com o ruido autocorrelacionado, sdo dados

por,

Ue, = Uy + €y,

®
Uey, = Uy + €4y,
yecp = y<P+ey<P
Yey = Yo T €y,

de modo que,

1—-0.6z"1+04z72 &
ek — eg )
Yo 1—0.952"140.950622
w1 —0.952"1 +0.950622 *
e(k) _ 1 - 0.62:_1 + 0.42_2 e(k)
ve T 1—10.952"1 +0.95062—2 °
e(k) _ ]_ - 0.6Z_1 + 0.42_2 e(k)
w1 —0.952"1 +0.95062-2 ¢
com o sinal de ruido expresso por,

egk) = N(0, 03

(0,07)
egk) = N(0,03)
(0,0%)
eé(Lk) = N(()? Ui)

As fungoes parametrizadas adotadas nesta secao para fins de avaliacdo de desempe-

nho dos sinais y* e yl(gk)

p Sa0 expressas por

A~ _ _ k—2 k—1) ~(k— A(k— ~(k—2) ~(k—1
g® 1 F (D a0 a2 g Y, g, gl b gt i,
~(k - _ _ k—2 k—1) ~(k— N ~(k—2) ~(k—1
7y £ (ul=2, a0 ™ u D gl gl g2 gl @,)
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de mode que

0, _ Opy Oy Opy O, Oy O O O (5.40)
Oy Oy, O, Og, Oy, O, Oy, Oy, Op,

A identificacao do helicoptero 2-DOF ¢é realizada em um conjunto de dados de
220 amostras com os sinais entrada e saida corrompidos por ruido autocorrelacionado

na faixa de o2

€ [0,05 0,20], o qual equivale a uma relagdo de sinal/ruido (SNR) de
[45,5] dB. O experimento com os dados é composto por 1000 realizagoes e para cada
bloco desta, o ruido é inserido nas variaveis de entrada e saida de acordo com a faixa
citada. Os parametros do antecedente e a estrutura do modelo nebuloso evolutivo sao
0s mesmos nos experimentos, enquanto os parametros do consequente sao obtidos pela
variavel instrumental nebulosa inserido no contexto evolutivo e pelo método dos minimos
quadrados. Consequentemente, os resultados obtidos por ambos algoritmos de estimacao
paramétrica serao lteis para as concludes a respeito da metodologia proposta diante de um
ambiente com ruido. Os critérios que sdo aplicados para a validagdo do modelo proposto
sao: Variance Accounted For (VAF) (5.6), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) (5.4),
o Coeficiente Nao-Dimensional (NDEI) (5.5) e o Coeficiente U-THEIL (5.1). O diagrama
de bloco representativo na Figura 84 ilustra o procedimento utilizado para andlise de

desempenho do experimento realizado no helicoptero.

Figura 84: Diagrama de bloco da anéalise de desempenho do experimento realizado no
Helicoptero 2DOF.

Modelo Nebuloso Evolutivo
com Variavel Instrumental

Nebulosa —l
T VAF
. Analise RMSE
Experimento C tiva Dol
omparativa UTHEIL

l

Modelo Nebuloso Evolutivo
com Minimos Quadrados

B

Fonte: Adaptado de (SERRA; BOTTURA, 2009)

O sinais de entrada e saida utilizados no experimento e que foram corrompidos

com um sinal de ruido de o2 = 0,20 sdo ilustrados na Figura 85.



Capitulo 5. Resultados Computacionais e Experimentais

161

Figura 85: Sinal de entrada para tensao de controle do angulo de azimute (a), tensdao de

controle do angulo de elevagao (b).

uf?,ulf)

125 . . v ! -20 L L

Nimero de Amostras (k)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 86: Sinal de entrada para dngulo de azimute (a), &ngulo de elevagao (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A verificacdo de nao-estacionariedade dos dados do helicoptero foram baseadas nas
avaliagoes das médias e variancias dos sinais de entrada e saida; além disso, testou-se a
hipdtese nula de nao-estacionariedade do teste de Dickey-Fuller (MORETTIN, 2006) com
base na funcao de teste Adftest do Matlab versao 2016, resultados na Tabela 7. A avaliagao

da média e variancia dos sinais ao longo do periodo k, sao ilustrados nas Figuras 87-90.

Figura 87: Média movel do sinal de entrada para tensao de controle do angulo de azimute
em (a) e tensdo de controle do dngulo de elevagdo em (b).

1 1 1 1 I 1 1 1 1 | | I | | |
o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Nimero de Amostras (k) Ndmero de Amostras (k)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 88: Média mével do sinal de entrada para angulo de azimute em (a) e angulo de
elevacao em (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 89: Variancia moével do sinal de entrada para tensdao de controle do

angulo de

azimute em (a) e tensdo de controle do dngulo de elevagao em (b).
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Fonte: Elaborado pelo

autor.
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Figura 90: Variancia mével do sinal de entrada para angulo de azimute em (a) e angulo

de elevagao em (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7: Teste de Hipotese nula do Teste Dickey-Fuller (MORETTIN, 2006).

Sinal Resultado da Hipotese Nula
Tensao de Azimute Nao-Estacionaria
Tensao de Elevacao Nao-Estacionaria
Angulo de Azimute de Azimute Nao-Estacionaria
Angulo de Elevacao de Azimute Nao-Estacionaria

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados nas Figuras 87-90 indicam que a média e variancia
dos sinais utilizados para identificacao tem uma caracteristicas nao-estacionaria, fato este
também observado no Teste de Dickey-Fuller (MORETTIN, 2006) na Tabela 7.

A base de regras do modelo nebuloso evolutivo inserido na estrutura de Takagi—

Sugeno, é da forma

Ol
e ]| e (o0 9@ 17T w2 ]
k—2 © 7 ? k—2
i || T i oo | |y
u Yo %) g U™
ufk—Z) Fq(z()k—Q) QS(OZQ) 91(912) ufk—Q)
9
D r_, e g0 o | | 00
Ro:SE| "W | B| & |ENTAO| %) | =| = s R I GR )
Y L -2 U Ocs 91(9;,) g
(k1) ; (i) gl (k1)
Ve || Tt e
Voo || Tk i oo | | e
L Yo _ F(iﬁ) L 94.08 0198 LY _
L ylgkil) i

onde I'Y" sdo conjuntos nebulosos obtidos a partir do modelo nebuloso evolutivo associados
a (ug“*m kD), ugk_m,ugﬁ_l), g2, gjfffl),@,(f_m, @ék_l)). Os parametros do consequente

sao obtidos via algoritmo de varidvel instrumental nebulosa inserido no contexto evolutivo

, U

baseado em méxima verossimilhanga, conforme equagoes (4.100)—(4.105); e o método dos

minimos quadrados recursivo, conforme as equagoes (3.11)—(3.13).

Na etapa da validacao obteve-se as saidas estimadas ¢, e §y por ambos algoritmos.
Elas comparadas com as saidas reais do modelo experimental, y, e yy, para andlise de
desempenho baseados nas métricas VAF, RMSE, NDEI e U-THEIL, conforme ilustrado
na Figura 91.
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Figura 91: Diagrama de bloco da analise de desempenho na etapa de validagdo dos modelos

obtidos.
HELICOPTERO 2DOF
~ u .
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vy l l vVVYVY
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Parametros do Consequente Parametros do Consequente
obtidos via Modelo Nebuloso obtidos via Modelo Nebuloso
com Variavel Instrumental Evolutivo com Minimos

Nebulosa Quadrados
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A\ 2\ o N\
y WI y SI Yo Vg y wl y SI
v v

Analise de Desempenho
VAF, RMSE, NDEI, UTHEIL

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados da andlise de desempenho dos modelos, observados nos diagramas
representativos 84 e 91, baseado nas métricas de avaliagao, sao ilustradas nas Figuras 92
a 95. Perceba que o algoritmo proposto apresenta melhor desempenho que o algoritmo
baseado em minimos quadrados recursivos inserido neste contexto nebuloso evolutivo,
sendo mais robusto ao ruido. Isto ¢ devido a matriz de varidvel instrumental nebulosa
inserida num contexto evolutivo de maxima verossimilhanca, a qual satisfaz as condigoes de
convergéncia propostas tao bem quando possivel. Na presenca de uma baixa variancia ao
ruido, ambos algoritmos apresentaram desempenho similares. Porém, quando a variancia
do ruido é incrementada, a matriz de variavel instrumental nebulosa proposta satisfaz as
condigoes de convergéncia, o que, consequentemente, torna o algoritmo mais robusto ao

ruido autocorrelacionado.



Capitulo 5. Resultados Computacionais e Experimentais 166

Figura 92: Analise de robustez usada no VAF(%) (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de
Elevacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 93: Anélise de robustez usada no RMSE (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de
Elevacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 94: Analise de robustez usada no NDEI (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de
Elevacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 95: Analise de robustez usada no UTHEIL (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de
Elevagao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A evolucao do nimero de regras do modelo proposto, é ilustrado na Figura 96 e
Tabela 8. O modelo finaliza com 12 regras apds a aquisicao da tltima amostra na etapa

evolutiva.

O resultado médio da convergéncia dos parametros do consequente do modelo
evolutivo para os angulos de Azimute e Elevacao, obtidos a partir das 1000 realizac¢oes do
experimento, baseados na variavel instrumental nebulosa inserida no contexto de maxima
verossimilhanca, com relacao as 12 regras nebulosas, sao ilustrados nas Figuras 97-104.
Neste experimento verificou-se que o procedimento de agregacao de regras nao atuou,
em virtude dos critérios de agregacao de regras nao serem satisfeitos, isto é, os grupos
identificados nao apresentam caracteristicas de similaridades préximas que permitam que

sejam agregados entre si.

Figura 96: Evolug¢ao do nimero de regras do modelo em funcao do ntimero de amostras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 97: Convergéncia dos parametros do consequente 95;1) e 91(;1) para regras\¥, i =
1,2,...,12, (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de Elevacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 98: Convergéncia dos parametros do consequente 9822 e 91(;2) para regras\¥, i =
1,2,...,12, (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de Elevacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 99: Convergéncia dos pardmetros do consequente 6%) e 81(92 para regras” i =

1,2,...,12, (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de Elevacio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 100: Convergéncia dos parametros do consequente 6%) e 91(9? para regras®,
1,2,...,12, (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de Elevacao.
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Figura 101: Convergéncia dos parametros do consequente 95}5) e (91(;5) para regras®, i =

1,2,...,12, (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de Elevagio.
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Figura 102: Convergéncia dos parametros do consequente 05;2 e '91(92 para regras®,
1,2,...,12, (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de Elevacio.
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Figura 103: Convergéncia dos parametros do consequente 95;7) e 6

(@)
v, para regras

1,2,...,12, (a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de Elevacio.
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Figura 104: Convergéncia dos parametros do consequente Hgg e «91(92 para regras®
1,2,...,
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Tabela 8: Evolugao do niimero de regras em func¢ao do niméro de amostras.

Numero da Amostra | Numero de Regras
38 3
55 4
68 5
81 6
86 7
112 8
148 9
176 10
181 11
185 12

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo validado foi avaliado a partir de um conjunto novo de dados experimentais.
O objetivo era comparar a metodologia proposta e o método dos minimos quadrados
recursivo inserido no modelo nebuloso evolutivo, a fim de garantir estruturas identicas
no antecedente de cada um dos modelos. Para decidir quao satisfatorio foi o modelo
proposto utilizou-se as métricas de avaliacdo na situagao de pior caso, ou seja, um sistema
corrompido com um ruido autocorrelacionado com uma rela¢ao sinal/ruido de 5 dB.
A anélise de robustez do modelo validado para os Angulos de Azimute e Elevacio, é
apresentado na Figura 105 e na Tabela 9. Utilizou-se os dados experimentais do helicoptero
2-DOF (H2DOF), o resultado do modelo proposto utilizando predi¢ao livre (RFIV) e o
modelo utilizando o método dos minimos quadrados recursivo (RLS). Perceba-se, que a
metodologia proposta apresenta melhor desempenho em relacao a metodologia comparada
relativas aos sinais de saida do dngulo de azimute e angulo de elevacao quando comparado
ao método dos minimos quadrados recursivo inserido na estrutura do modelo nebuloso

evolutivo.
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Figura 105: Validacao do modelo para o Angulo de Azimute ¢ com SNR de 5 dB.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 106: Validacao do modelo para o Angulo de Elevacio ¥ com SNR de 5 dB.
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Tabela 9: Anélise Comparativa das Métricas VAF, NDEI, RMSE e UTHEIL com SNR de

5 dB.
f Angulo de Azimute ¢ Angulo de Elevacgao 1
Métricas RFIV RLS RFIV RLS
VAF 95,645 19,134 88,488 26,525
NDEI 0,178 1,477 0,327 0,865
RMSE 0,234 10,119 0,290 0,890
UTHEIL 1,338 11,310 2,467 6,279

Este capitulo apresentou os resultados computacionais e experimentais que foram
utilizados para a avaliacao de desempenho da metodologia proposta, a partir da comparacao
com outras metodologias amplamente apresentadas na literatura e a exemplificagao de
uma modelagem caixa preta inserida em um ambiente cujos conjuntos de dados foram

comprometidos por ruido autocorrelacionado.
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6 CONCLUSOES E PROPOSTAS
FUTURAS

6.1 Conclusodes

H& varias metodologias para identificacao de sistemas dindmicos nao—lineares
usando modelos evolutivos e destacam-se as estruturas baseadas em métricas de distancias
nao adaptativas que utilizam a distancia Fuclidiana, métricas de distancias adaptativas com
uso de Mahalanobis, além das novas estruturas granulares evolutivas. Também, verifica-se
que na literatura ha varios modelos de estimadores paramétricos utilizados na estimacao
paramétrica de agrupamentos nebulosos evolutivos, porém, percebe-se que muitos deles
lidam com estimadores polarizados. A natureza de um modelo nebuloso evolutivo baseado
em métricas de distancia adaptativas que se utiliza da maxima verossimilhanca, aliado
ao uso da varidavel instrumental nebulosa inserida neste mesmo contexto foi apresentado
ao longo do trabalho, com os principais resultados obtidos para fins de validacao da

metodologia proposta.

Um algoritmo de agrupamento nebuloso evolutivo recursivo baseado na estimagao
de maxima verossimilhanga com variavel instrumental nebulosa inserida no contexto
evolutivo aplicado a modelagem caixa preta de sistemas dinamicos operando em ambiente

nao—estacionario, foi proposto.

O desempenho da metodologia proposta foi avaliada em simulagbes computacionais

e identificacao de sistemas dinamicos baseados em plantas reais a serem descritos:

a) Analise de Convergéncia da Variavel Instrumental: a anilise de convergéncia
e estatistica da variavel instrumental nebulosa no contexto evolutivo baseada em
maxima verossimilhanca foi objeto de estudo desta tese. O desempenho da variavel
instrumental nebulosa de forma nao-recursiva (batelada) e de forma recursiva foi
avaliado e comparado sob as mesmas condi¢oes de testes com o desempenho do
método do minimos quadrados para fins de andlise e validagdo dos modelos de

variavel instrumental;

b) Sistemas dindmico nao—linear: o desempenho final da modelagem de um sistema
dindmico nao-linear de segunda ordem amplamente utilizado na literatura permitiu
a comparacgao com os desempenhos de outras metodologias de sistemas evolutivos
existentes. Além disso, permitiu a avaliar o efeito do procedimento de calculo da
probabilidade a priori proposta nesta tese em relagao a metodologia apresentada

nos estimadores de maxima verossimilhanca;
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c)

Modelagem de um Sistema Térmico: na modelagem caixa preta de um sistema
térmico (planta térmica) avaliou-se o efeito da metodologia proposta para célculo da
taxa de aprendizado participativo utilizada nesta tese e comparada com metodologia
de taxa aprendizado fixa que ¢é utilizada em outras metodologias de algoritmos

evolutivos;

Modelagem de um Helicoptero 2DOF': a modelagem caixa-preta de um sistema
experimental baseado em um helicoptero com 2 graus de liberdade, cujo conjunto de
dados contém a presenca de ruido autocorrelacionado para avaliar o desempenho
da metodologia proposta em um sistema dinamico operando em um ambiente nao—

estaciondrio.

Nesta tese, uma estrutura autorregressiva com entrada exégena (ARX) inserida no

método de inferéncia de Takagi-Sugeno é utilizada, dentre as varias estruturas existentes

na literatura, pois apresenta uma formulagao simples para representar o comportamento

de qualquer sistema dinamico, além de ser usada em conjunto com a metodologia de

variavel instrumental nebulosa no contexto evolutivo. A estrutura ARX em combinagao

com a inferéncia de Tukagi—-Sugeno possibilitou identificagdo de modelos nao-lineares a

partir de parametros obtidos do modelo nebuloso evolutivo baseado na métrica de méxima

verossimilhanca com taxa de aprendizagem participativa utilizando um fator exponencial.

Dentre as principais conclusoes sobre a metodologia apresentada nesta tese, podemos

destacar:

a)

a eficiéncia da metodologia proposta na identificacao de um sistema dinamico nao—
linear amplamente utilizado na literatura, foi avaliado a partir do desempenho
desta em relagao as outras metodologias existentes na literatura, quando comparada
as métricas de avalia¢do: raiz do erro quadratico médio (RMSE), indice de erro
nao—dimensional (NDEI) e o total de regras nebulosas identificas na iteragao final
do algoritmo. O que possibilitou avaliar a estratégia utilizada no procedimento
adotado para o cdlculo da probabilidade a priori associado a métrica de maxima

verossimilhanca utilizada no algoritmo de agrupamento nebuloso evolutivo;

a metodologia proposta na identificacdo de um sistema dinamico experimental, um
processo térmico (planta térmica), no tempo discreto, nos permitiu avaliar o efeito
da metodologia utilizada para céalculo do fator de aprendizado participativo utilizado
nesta proposta em relacao as metodologias disponiveis na literatura, além de avaliar

o mecanismo adotado para jun¢ao de regras que apresentam similaridade;

a metodologia proposta na identificacao de um sistema dindmico experimental,
um helicoptero com dois graus de liberdade, no tempo discreto, corrompidos por

ruido autocorrelacionado, quando utilizada em conjunto com a varidvel instrumental
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6.2

nebulosa inserida no contexto evolutivo foi comparada com o método dos minimos
quadrados recursivos, também inseridos no mesmo contexto evolutivo. O desempenho
favoravel obtido nesta identificacao é devido ao uso de uma varidavel instrumental
nebulosa inserida em um contexto evolutivo, que possibilitou a ajuste do vetor de
parametros utilizado na estimac¢ao paramétrica recursiva a medida que o modelo

evolui e modifica a estrutura interna do modelo de inferéncia Takagi—Sugeno;

a partir de simulagdes computacionais percebeu-se que, para uma melhor eficiéncia
do modelo nebuloso evolutivo baseado em méaxima verosimilhanga na modelagem de
sistemas dindmicos operando em ambiente nao—estacionario, foi proposto um novo
procedimento para cédlculo da probabilidade a priori da maxima verossimilhanga e

seu desempenho foi evidenciado nos resultados computacionais e experimentais;

um problema caracteristico de sistemas nebulosos evolutivos é o crescimento expo-
nencial do niimero de regras nebulosas em func¢ao do aumento da dimensao do seu
espaco de entrada. Este crescimento do niimero de regras é denominado de maldi¢cdo
da dimensionalidade e é um dos principais problemas envolvidos na identificacao
de sistemas dinamicos com um espaco de entrada relativamente grande. Adotou-se
uma estratégia de verificagdo e busca de regras similares a cada nova iteragdo; como
consequéncia da estratégia adotada para mesclar as regras similares ¢ a obtencao do
menor numero destas e garantiu uma melhor transparéncia e interpretabilidade do

modelo nebuloso evolutivo;

a analise de convergéncia da variavel instrumental nebulosa inserida no contexto
evolutivo, utilizada na estimagao paramétrica do consequente do modelo Takagi—
Sugeno, demonstrou uma garantia de robustez na estimacao paramétrica de sistemas
dindmicos na presenga de ruido autocorrelacionado. O refinamento desta variavel
instrumental diante do uso de etapas de pré-filtragem demonstraram eficiéncia
da metodologia quando utilizada em sistemas dinamicos nao—lineares amplamente

divulgados na literatura.

Propostas Futuras

Como propostas de continuidade para este trabalho sugere-se:

Analisar os pardmetros iniciais da estimacao inicial e evolutiva do algoritmo proposto.
Estes sao escolhidos por um especialista e propor metodologias para ajuste automatico
destes parametros, proporcionado uma maior autonomia a metodologia proposta

nesta tese;

Desenvolver o uso de uma variavel instrumental nebulosa inserida no contexto evo-

lutivo baseada na metodologia Bayesiana, voltada para identificacdo de sistemas
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dindmicos nao-lineares no tempo discreto e em ambiente com ruido autocorrelacio-

nado.

Implementar algoritmos nebulosos evolutivos que sejam baseados em modelos proba-
bilisticos Bayesianos. Portanto, a apresentacao de uma nova estratégia para modelos
nebulosos evolutivos, para identificagao de sistemas dindmicos nao—estacionarios, é

de grande importancia.

Reavaliar o método proposto para ser aplicado a controladores nebulosos inserido no

contexto evolutivo;

Analisar o procedimento de juncao de regras a partir da comparacao dos parametros

do consequente obtidos durante a estimacao evolutiva.



Apéndices
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APENDICE A — PROCESSOS
ESTOCASTICOS

Neste apéndice objetiva-se fornecer alguns conceitos béasicos sobre processos esto-
casticos e estacionariedade. Estes conceitos permitem entender os estudos desenvolvidos

nesta tese e para um estudo mais completo, as seguintes referéncias sao recomendadas:

(A.PAPOULIS; PILAI, 2002; ALBUQUERQUE J. M. P. FORTES, 2008).

A.1 Definicao

Seja uma variavel aleatoria como sendo uma fungao real z que associa cada amostra
w, pertencentes ao espago de amostras 2 um nimero z(w) € R. Seja um vetor aleatério
(ou variavel n-dimensional) definido por uma funcao vetorial z que associa a cada amostra
w € Q um vetor n-dimensional z € R" (A.PAPOULIS; PILAI, 2002; ALBUQUERQUE J.
M. P. FORTES, 2008).

Considere entao um mapa que associa a cada amostra w € €2 uma funcao real de
um pardmetro k pertencente a um conjunto N (na maioria dos processos estocasticos, o
pardmetro k estd associado a um instante de tempo). Cria-se desta maneira uma familia
F de fungoes de k, (k € N). A este mapeamento denomina-se de processo estocastico ou
processo aleatério (A.PAPOULIS; PILAI, 2002; ALBUQUERQUE J. M. P. FORTES,
2008).

Deste modo, pode-se dizer que um processo estocastico é o mapa definido por

o (A1)
w — z(k,w),ke N

Baseado nestas condicoes, pode-se dizer que um processo estocastico é um conjunto de
variaveis aleatérias, que supoem-se definidas num espago de probabilidades. Ou seja,
um processo estocastico é uma funcao de dois argumentos z(k,w;), onde w;, 71 = 1,2, ...
representa o valor de uma iggm, variavel aleatoria em cada instante k = 1,2, ... N, ilustrado
na Figura 107 que representa um processo estocéastico produzido pelo mapeamento de
trés parametros aleatérios em fungoes dos instantes k, observa-se que para um instante k

tem-se distintos valores para z.
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Figura 107: Processo estocastico produzido pelo mapeamento das amostras em fungoes de
um parametro k.
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Fonte: Elaborada pelo autor

A.2 Classificacao de Processos Estocasticos

Os processos estocasticos podem ser classificados tanto de acordo com os valores
que ele assume quanto de acordo com os valores que seu parametro pode assumir. Assim,
um processo estocastico que toma valores em conjunto discreto de amostras no eixo real
¢é dito um processo estocastico discreto. Por outro lado, se o processo toma valores em
unioes de subconjuntos continuos de R, ele é considerado um processo estocastico continuo.
De maneira analogo, processos cujo parametro toma valores em um subconjunto discreto
dos reais sao ditos processos estocésticos de parametro discreto enquanto aqueles cujo
parametro toma valores em unioes de subconjuntos continuos de R sao ditos processos
estocésticos de pardmetro continuo (A.PAPOULIS; PILAI, 2002; ALBUQUERQUE J. M.

P. FORTES, 2008). Esta tese baseia-se em processos estocasticos de parametros discretos.

A.3 Especificacao de Processos Estocasticos

Seja um processo estocasticos z(k), cujo o valor do pardmetro k esta fixo, entao,
obtém-se a variavel aleatéria z;. Associada a esta variavel aleatéria tem-se, uma funcao de
distribui¢ao de probabilidade F,u) (Z) e, consequentemente, uma fun¢ao de densidade de
probabilidade p,x (Z) (A.PAPOULIS; PILAI, 2002; ALBUQUERQUE J. M. P. FORTES,

2008). Note que para valores distintos de varidveis aleatdrias, tem-se as seguintes defini¢oes:
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Definigao A.3.1 (Especificacao de 1* Ordem de um Processo Estocéstico) : diz-se que
um processo estocastico esta especificado até a primeira ordem quando a fun¢do densidade
de probabilidade p,ux) (Z) é conhecida para qualquer valor de k. As fungdes densidade de
probabilidade sao denominadas func¢oes densidades de probabilidade de primeira ordem do

processo estocéstico z(k).

Defini¢ao A.3.2 (Especificacao de 2* Ordem de um Processo Estocastico): diz-se que um
processo estocastico esta especificado até a segunda ordem quando a func¢ao de densidade de
probabilidade conjunta p_x) _x) (Z1,Z5) é conhecida. A fungao densidade de probabilidade
conjunta ¢ denominada fuln(;‘?;o densidade de probabilidade de segunda ordem do processo

estocéstico z(k).

Defini¢ao A.3.3 (Especificagdo de Ordem m de um Processo Estocéstico): diz-se que um
processo estocastico esta especificado até a ordem m quando a funcao de probabilidade
conjunta p_x o (Z1,Zs,...,Z,,) é conhecida. A func¢ao densidade de probabilidade
conjunta éld,e12107m’i171nada funcao densidade de probabilidade de ordem m do processo

estocastico z(k).

A.4 Momentos de Processos Estocasticos

Os momentos de um processo estocastico sao os momentos de variaveis aleatorias
definidas em quaisquer instantes do processo (A.PAPOULIS; PILAI, 2002; ALBUQUER-
QUE J. M. P. FORTES, 2008). Alguns desses momentos, de maior importancia, sao

definidos a seguir.

Defini¢ao A.4.1 (Média de um processo estocastico): a média de um processo estocastico
Z = {z(k), k}, representada por py = Egz {z(’“)}, ¢ definida como a média da variavel

aleatéria {z(k)} associada a um instante k, ou seja,

Py = Ey [Z(k)} , keN (AQ)

Defini¢ao A.4.2 (Autocorrelagdo de um processo estocastico): a fun¢ao de autocorrelagao
de um processo estocastico z(k), representada por Ry (Z1,Zy) = Ez [Z1Z,], é definida
como correlagao entre as variaveis aleatérias Z; e Z,, associada a quaisquer valores de
k=1,2,...,N;

Ry (Z,,Z,) = Ez|Z:Z,], ke N (A.3)

Defini¢ao A.4.3 (Autocovariancia de um processo estocédstico): a fun¢ao autocovariancia
de um processo estocéstico z(k), representada por Cr (Z1, Z3) = Ez [(Z1 — sy ) (Z2 — pis,)],
¢é definida como a covariancia entre as variaveis aleatorias Z; e Z,, associada a quaisquer
valores de k =1,2,..., N;

Cy (21, 2) = Bz [(Z1 — o) (Zo — 1)), k€N (A.4)
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A.5 Estacionariedade de Processos Estocasticos

Um processo estocastico pode ser estacionario em diversos graus de estacionariedade.
Os conceitos de estacionariedade de ordem m, estacionariedade estrita e estacionariedade
no sentido amplo sao definidos a seguir (A.PAPOULIS; PILAI, 2002; ALBUQUERQUE J.
M. P. FORTES, 2008).

Defini¢ao A.5.1 (Estacionariedade de um processo estocéstico de ordem m): um processo
estocastico z(k) é dito estacionario de ordem m quando a func¢ao densidade de probabilidade
de ordem m nao se altera com o deslocamento de tempo, um processo estocastico é dito

estacionario de ordem m, como segue,

p.w w21, 2, L) =p ki in i1, Loy D) VT (A.5)
1 3”2 TsRm 1 329 oo fm

Defini¢ao A.5.2 (Estacionariedade de um processo estocastico no sentindo estrito): um
processo estocastico z(k) é dito estacionario no sentido estrito, quando suas estatisticas

sao invariantes no tempo, ou seja,

Ey {z(k)} =FEy [z(k”)} VT (A.6)
Ry (9,49 = B [009] = B [7:000] = Ry (4099 67 we (A)
B [ — o) (49— )] = B [0 - o) (49 - )] ¥ (49

Defini¢ao A.5.3 (Estacionariedade de um processo estocédstico no sentindo amplo): um
processo estocastico z(k) é dito ser estaciondrio no sentindo amplo, quando sua média é
constante, mas a sua autocorrelagao dependente do intervalo de deslocamento entre as
varidveis aleatdrias (A.PAPOULIS; PILAI, 2002; ALBUQUERQUE J. M. P. FORTES,
2008).

No contexto de processos estocasticos e processos estacionarios, seja o seguinte

sistema dinamico:

kD) = f (m(k), u(k)) +erro®™ k=0,1,2,... (A.9)

onde ¥ e u® representam o estado e entrada do sistema, respectivamente, e erro*) é o

erro estocastico, no instante k.

A.6 Sistema Dinamico Estocastico

H4 sistemas cujo comportamento é deterministico, ou seja, os argumentos e pa-

rametros estruturais da fun¢ao f(e) (equacgao (A.9)) sdo suficientes para se determinar
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o estado x. No entanto, quando os argumentos e pardmetros estruturais da funcao f(e)
(equagdo (A.9)) sao estabelecidos por comportamentos estocésticos cujas propriedades sao
regidas por distribuigoes aleatérias em funcao do tempo, a dindmica do sistema torna-se
estocasticas. Na literatura, estudos de sistemas dindmicos estocéasticos sao bastante abordos
em teoria de filtros de Kalman e sistemas dindmicos baseados em inferéncias (MORETTIN,
2006).

Seja a média do sistema definido pela equagao (A.9), expresso por

Ex (az(kﬂ)) = Ex (f (m(k),u(k)) + er'r’o(k)) = g (A.10)

Seja a variancia do sistema definido pela equagao (A.9), expresso por

Varx (w(k“)) =Varx (f (a:(k), u(k)> + erro(k)) = cr]% (A.11)

Definicao A.6.1: um sistema dindmico estocastico é dito estacionario quando apresenta

as seguintes caracteristicas em seus momentos:

e Média constante do conjunto de dados;
e Variancia constante do conjunto de dados;

e Covariancia independe do instante k.

A.7 Sistemas Dinamicos Nao-Estacionarios

Definicao A.7.1: um conjunto de dados ¢ dito nao-estacionario quando a distribuicao
conjunta de quaisquer varidveis variam e se modificam a cada instante k& (MORETTIN,
2006).

Definicao A.7.2: um conjunto de dados nao-estacionarios apresentam médias e varidncias

distintas em intervalos de tempo k, isto é, a média e/ou variancia sdo variantes no instante

k.

Os parametros estruturais da fun¢ao f(e) da equagao (A.9) variam a cada instante
k, isto é, a nao-estacionariedade de um sistema dindmico sera refletida nos parametros
variantes que compoe a matriz de estados do sistema dinadmico, portanto, é dito ser

nao—estacionéario quando

Ex (w(kﬂ)) = ,ugckﬂ) # constante k=1,2,... (A.12)

Varx (zc(kﬂ)) = aj(ckﬂ) # constante e incrementada com k' k=1,2,... (A.13)
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onde Ex (o) e Varx y(e) sdo a média e variancia do sistema dindmico da equagao (A.9),
respectivamente.

A maioria das séries de dados sdo do tipo ndo-estacionarias, apresentam uma raiz
unitaria, a exemplo a séries de caminhos aleatérios (do inglés, random walks), que apresenta
amostras dispersa em um padrao. O problema da raiz unitaria, de nao-estacionariedade,
aparece quando o modelo da auto-regressivo da série de dados apresente uma raiz sobre

o circulo unitario, pode ser observado no seguinte modelo auto-regressivo (MORETTIN,

2006; ALBUQUERQUE J. M. P. FORTES, 2008):

y(k) = pey(k_l) + erro® (A.14)
onde erro®) é o termo do erro estocdstico e a raiz unitéria existe para p, = 1.

De acordo com (MORETTIN, 2006), o teste de Dickey-Fuller baseia-se nas seguintes

hipoteses:

e Hy: p. = 1 Hipdtese nula, ou seja, conjunto de dados nao-estacionarios.

e Hi: p. < 1 Hipdtese alternativa, ou seja, conjunto de dados estacionarios.

Conforme observado em (MORETTIN, 2006), o teste de Dickey-Fuller, se a hipétese nula
for rejeitada, a série de dados nao tem uma raiz unitaria, consequentemente a mesma é

estacionaria.
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APENDICE B - MAXIMA
VEROSSIMILHANCA

Neste apéndice objetiva-se fornecer alguns conceitos basicos sobre verossimilhanca
e maxima verossimilhanca. Estes conceitos permitem entender os estudos desenvolvidos

nesta tese e para um estudo mais completo, as seguintes referéncias sao recomendadas:
(??ISERMANN; NCHHOF, 2011).

A discussao a respeito dos estimadores de maxima verossimilhancga é precedida

pelos termos da verossimilhanca. Seja um modelo linear expresso por:
Y =V'0+FE (B.1)

Neste modelo, Y, cuja dimensao é N x 1, é chamado de vetor de medidas; ©, cuja dimensao
é p x 1, é chamado de vetor de parametros; ¥, cuja dimensao ¢ N X p, é chamado de vetor

de observacoes.

B.1 Verossimilhanca

Considere o vetor de parametros desconhecidos ® que descreve um conjunto de
dados de N observacoes distribuidas identicamente independentemente y*) k. =1,2,..., N
e seja o vetor de medidas Y = {z(l), 22 z(N)} (??7ISERMANN; NCHHOF, 2011).

A verossimilhanca de ©, dado um conjunto de observagoes Y, define-se ser propor-
cional () ao valor da funcao de densidade de probabilidade das observagoes dada pelo

vetor de parametros, expresso por:
[(©]Y) x fy (Y]O) (B2)

onde [ é a funcdo de verossimilhanca e fy a funcdo densidade de probabilidade condicional.
Admitindo-se que as observacoes nos instantes k sao distribuidas independentemente e

identicamente, tem-se:
[(OY) x fy (y710) fr (y21©)... fr (y*|©) (B.3)

Na maioria das aplicagoes observa-se que fy (Y'|®) é exponencial, portanto, o uso do

logaritmo natural se faz presente, ou seja,
L(®]Y)=ml[i(0]Y)] (B.4)

A funcéo L é referida como sendo a funcéo de log-verossimilhanca.
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B.2 Meétodos e Estimadores de Maxima—Verossimilhanca

O método de maxima-verossimilhanca é baseado em uma ideia relativamente
simples onde diferentes populagoes geram diferentes amostras e que uma amostra (isto é,

um conjunto de dados) é mais semelhante a algumas populagoes em detrimentos a outras
amostras (?7ISERMANN; NCHHOF, 2011).

A

O estimador de méxima—verossimilhanga (EMV) ©,,, é o valor determinado de ©

que maximiza a fungao i, como segue:
L (©m|Y) = max L (©]Y)] (B.5)

A ideia é selecionar os parametros do estimador de maxima—verossimilhanca ©,,,, de
modo que, estes maximizem a func¢ao de verossimilhanca para valores verdadeiros dos
estimadores ©®; consequentemente, tem-se

L(e]y)| — max (B.6)

®:émv

Para determinar os valores a partir da estimacao de méaxima—verossimilhanga a partir
da funcao de verossimilhanca relacionados aos parametros desconhecidos e obtendo-se a
primeira derivada da funcao de maxima verossimilhanca em relacdo aos parametros desco-
nhecidos ® = {6y,0s,...,0,} e igualando-se a zero, tem-se (??ISERMANN; NCHHOF,

2011).
dL(8]Y)

50 —0 Vi=1,2,...,p (B.7)

ezé)m'u
B.3 Variancia

Neste contexto, seja o seguinte modelo de funcao de transferéncia,

D (z71)
W+ S =) e (B.8)

(k) _ B(z")
A(z71)

Conforme (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011; YOUNG, 2015), por simplicidade, ainda que
neste tese nao sera necessario informacao a priori da estatistica do ruido, seja os polindomios
C (z7') e D (27'), conhecido. De acordo com (YOUNG, 1984; YOUNG, 2011; YOUNG,
2015), a formulac¢ao da abordagem dos estimadores de méxima verossimilhanca que requer

a funcao de log—verossimilhanca, para as N observagoes, é expressa por

L (a,, b, 02,y,¢) = —];[ln (2m) — ];[ln (02) .
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onde a = [a17a27 s >ap]T7 b= [bla b2> s abp]Tu Yy= [y17y27 s 7yN]T e’l/) = Wlﬂﬂ% s 7¢N]T
e a ordem dos vetores a e b, dada por p. O vetor de pardmetros estimados ¢ determinado

a partir da seguinte formulacao:
© = arg minL (0, y, ) (B.10)
0

a partir das derivadas parciais dos termos da equagao (B.9), obtém-se as seguintes equagoes:

oL 1 X [cC BC
_ 2N Y BY
da; 02 kz::l [Dy AD¢ ]
B .
AQ%ZP%U“) =0;i=1,2,...,p (B.11)
L C’ BC
_ y® (k)
A%z“)«/;(’f) =0;i=1,2,...,p (B.12)
oL N
962 o2
i% c(k)_BC¢(k)2_O (B.13)
o= |DY ~AD - '
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APENDICE C - PARAMETROS INICIAIS
DOS ALGORITMOS

e Parametros de Filtragem

w, 0,90
w, 0,90

e Parametros de Agrupamentos

wr 0,50

Pioi 50
m 2,10
wy 2,1
e 1075

e Parametros de Agregacao de Grupos

Y. 0,85
ki 0,98
ks 0,20

e Parametros de Taxa de Aprendizado

Ao 0,90
A 0,90
B 0,05
Yo 0,99
v 0,09
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