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RESUMO

Nessa dissertacdo, uma metodologia nebulosa evolutiva para a identificacdao de sistemas nao-
lineares € proposta. O modelo evolutivo obtido é capaz de alterar sua estrutura de maneira
auténoma de acordo com o fluxo de dados. Além disso, a realizagdo minima dos submodelos do
consequente das regras garante a simplicidade do modelo obtido. Com o intuito de comparar a
metodologia proposta com outras técnicas existentes na literatura, foi realizada a identificacdo de
dois benchmarks utilizado em outros trabalhos amplamente citados na literatura. Os resultados
obtidos foram competitivos e vantajosos em relacdo as metodologias utilizadas na comparacao.
A técnica proposta foi aplicada na identificacdo na modelagem de um Helicéptero 2DoF. Esse
sistema representa um desafio para metodologias de identificacdo devido ao seu alto nivel de
complexidade. Os resultados obtidos demostraram a capacidade da metodologia proposta de
representar sistemas reais de alta complexidade. Para demonstrar a aplicabilidade da metodologia
nebulosa evolutiva para identificagdo recursiva no espaco de estados, foi proposta a estimacao
da trajetéria de um foguete utilizado para treinamento aeroespaciais. Os resultados obtidos
foram animadores e demonstraram a aplicabilidade da metodologia proposta em aplicagdes
que necessitam de alto desempenho. Devido a natureza evolutiva da metodologia proposta, foi
possivel uma boa estimagao da trajetoria do foguete durante todo seu tempo de voo; tal conquista
se deve a capacidade do modelo evolutivo se adaptar ao conjunto de dados de maneira online,

assim garantindo bons resultados durante todas as etapas do voo.

Palavras-chave: Identificacao de Sistemas, Sistema Dindmico Multivaridvel, Sistema Nebuloso

Evolutivo, Espaco de Estados



ABSTRACT

In this dissertation, an evolving fuzzy methodology for the identification of nonlinear systems is
proposed. The obtained evolving model is capable of automatically adjust its structure according
to the data flow. In addition, the minimum realization of consequent part of the fuzzy rule
ensures the simplicity of the obtained model. In order to compare the proposed methodology
with other existing techniques in the literature, the identification of two benchmarks used in other
works widely cited in the literature was carried out. The results obtained were competitive and
advantageous in relation to the methodologies used in the comparison. The proposed technique
was successfully applied in the modeling of a 2DoF Helicopter. This system represents a complex
challenge for identification methodologies because of its high level of complexity. The results
obtained demonstrated the ability of the proposed methodology to represent real systems of high
complexity. To demonstrate the applicability of the evolving fuzzy methodology for recursive
state space identification, it was proposed the estimation of the trajectory of a rocket used
for training. The results obtained were encouraging and demonstrated the applicability of the
proposed methodology in applications with a high level of complexity. Due to the evolving
nature of the proposed methodology, a good estimation of the rocket’s trajectory during its flight
time was possible. This achievement is due to the ability of the evolving model to adapt to the

data set in an online way, thus guaranteeing good results during all stages of flight.

Key-words: System Identification, Multivariable Dynamic Systems, Evolving Fuzzy System,
State Space
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1 CONSIDERACOES INICIAIS

1.1 Introducao

Nos mais diversos campos das ciéncias naturais e das engenharias faz-se necessario o
desenvolvimento de modelos matematicos de sistemas dindmicos para a realizag¢do de predi¢des
e andlise de desempenho (COELHO; COELHO, 2004) (AGUIRRE, 2015). Sendo assim, a
implementagdo de novas metodologias para a obten¢cdo de modelos matemdticos capazes de
representar de maneira satisfatéria os mais diversos sistemas dindmicos existentes, vem se

tornando uma tarefa de extrema importancia para o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico.

O modelo do sistema pode ser obtido através das equagdes que regem o comportamento
do fendmeno em estudo, como por exemplo: leis de Newton, leis de Kirchoff, lei da conservagdo
de massas, entre tantas outras. Este tipo de modelagem é denominado de modelagem caixa-branca
ou modelagem pela fisica (TANGIRALA, 2014). As vezes nio é possivel obter o modelo a partir
das leis fisicas por conta de parametros desconhecidos do processo, ou da complexidade elevada
de alguns processos (AGUIRRE, 2015). Nestes casos € necessaria a utilizagdo de metodologias
que utilizam dados experimentais do processo para a obtencdo do modelo. Tais metodologias
compdem o campo de estudo denominado de Identificacdo de Sistemas, também conhecido
como modelagem caixa-preta (HSIA, 1977) (LJUNG, 1998). Qualquer técnica que nao esteja
em nenhum desses extremos pode ser denominada de identificacdo caixa-cinza. Esta drea de
conhecimento busca combinar as vantagens dos procedimentos de identificacdo caixa-preta e
caixa-branca. Nesse caso, tanto dados de entrada e saida obtidos no sistema, quanto informacao
auxiliar sdo usados na modelagem (ISERMANN; MARCO, 2011). Na Fig. 1 € ilustrado a

diferenciacao entre os principais tipos de modelagem matematica.

Devido ao grande avango tecnoldgico das ultimas décadas, os sistemas dindmicos pre-
sentes nos mais diversos tipos de industrias tem se tornado cada vez mais complexos. Assim,
torna-se um desafio para os pesquisadores da drea o desenvolvimento de técnicas de identificagdo
de sistemas dinamicos que permitam a obtenc¢do de modelos que sejam capazes de representar
as mais diversas caracteristicas presentes no processo, entre elas podemos destacar: nao lineari-
dade, variacdo temporal dos parametros do processo, incertezas, entre tantas outras (BILLINGS,
1980) (LJUNG; GUNNARSSON, 1990) (SJOBERG et al., 1995).
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Figura 1 — Diferentes tipos de modelagem matemadtica.

Modelagem Modelagem
Tedrica Experimental

( Caixa-Branca ) C Caixa-Cinza ) Caixa-Preta
e Leis Fisicas .
o . e  Utiliza dados de
e Leis fisicas Conhecidas; ,
) . entrada e saida;
conhecidas; e Parametros .
N L. . e Semconhecimento
e Parametros fisicos do Desconhecidos; L.
. . . . prévio sobre o
sistema conhecidos. e Dados experimentais .
. L sistema.
disponiveis.

Fonte: Autor

1.2 Revisao Bibliografica

Identificacdo de sistemas possui raizes em teorias da matematica desenvolvidas nos sécu-
los XVII e XIX, como por exemplo: Teorema de Bayes (BAYES, 1763), o método dos Minimos
Quadrados (MQ) (GAUSS, 1809), Transformada de Fourier (FOURIER, 1822), entre tantos
outros. Das técnicas citadas, pode-se dar destaque ao método de MQ de Gauss, desenvolvido
em sua proposta da estimacdo de Orbitas planetarias a partir de dados astrondmicos, como a
primeira grande aplicacio de identificacdo de sistemas. O método de MQ é também o precussor
de varias metodologias modernas para a estimacdo de parametros, como por exemplo o filtro de
Kalman (KALMAN et al., 1960) (SORENSON, 1970).

Por mais que a drea de identificac@o de sistemas tenha tido bastante evolucao durante a
primeira metade do século XX (TANGIRALA, 2014), uma definicdo formal para o problema sé
foi dada por Zadeh (1962). O mesmo a define como "a determina¢do com base na entrada e na
saida, de um modelo dentro de uma classe especificada de modelo, para o qual o sistema dinamico
testado € equivalente."Nesta época duas classes de metodologias distintas surgiram. Uma voltada
para a andlise de séries temporais, como o trabalho de Astrom e Torsten (1965) que propds
a estimacdo de parametros de modelos ARMAX no contexto da Méaxima Verossimilhanga;
e o proposto em (ANH et al., 1970) que propde um modelo fraciondrio para a predi¢ao da
concentragdo de oz6nio em uma determinada regido da cidade de Sidney na Austrédlia. A outra

classe destinada a obten¢do de representacdes no espago de estados, advém do trabalho de
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Kalman e Ho (1965) que estabeleceu uma metodologia para a determinacdo de modelos no
espaco de estados a partir dos coeficientes da resposta ao impulso do sistema, que serviu como
base para o método dos Subespacos (VERHAEGEN; DEWILDE, 1992) (OVERSCHEE; MOOR,
1994a) (JAMALUDIN et al., 2013) e o Algoritmo de Realiza¢do de Auto-Sistema (JUANG;
PAPPA, 1985) (JUANG; COOPER; WRIGHT, 1987).

A partir dos trabalhos desenvolvidos nos anos 60, a drea de identificacdao de sistemas
se desenvolveu e se consolidou como um ramo de pesquisa de extrema importancia para o
desenvolvimento tecnoldgico (ASTRC)M; EYKHOFF, 1971) (BILLINGS, 1980). Entre os
desafios mais abordados pelos pesquisadores estdo a identificacdo de sistemas com caracteristicas
dindmicas que variam temporalmente (LJUNG; GUNNARSSON, 1990) (YOUNG, 2012)e a
identificacdo de sistemas com caracteristicas nio lineares (SJOBERG et al., 1995) (NINNESS,
2009).

Para lidar com nao linearidades em diversos sistemas dinamicos presentes no mundo
real, uma ampla variedade de estruturas de modelos tem sido alvos de estudos pela comuni-
dade cientifica. Modelos de Hammerstein e Wiener sdo modelos a blocos interconectados cuja
estrutura consiste em duas partes: um modelo dindmico linear e uma linearidade estdtica (NA-
RENDRA; GALLMAN, 1966)(CASTRO-GARCIA et al., 0)(MZYK; WACHEL, 2017)(LUO;
SONG, 2018). Outra abordagem cldssica para a identificacdo de sistemas nao lineares € a série de
Volterra (BENEDETTO; BIGLIERI; DAFFARA, 1979)(PRAWIN; RAO, 2017)(MAACHOU et
al., 2014). Este tipo de modelo € uma extensao da integral de convolucao de sistemas lineares por
multidimensionais integrais de convolu¢ao. Com o advento das técnicas de inteligéncia computa-
cional, abordagens como redes neurais artificiais (CHEN; BILLINGS; GRANT, 1990)(ZHAO
et al., 2014)(RAJ; SIVANANDAN, 2017) e modelos nebulosos Takagi-Sugeno (CHEUNG;
DING; SHEN, 2014)(PRECUP et al., 2014)(CERVANTES et al., 2016) ganharam destaques nas

aplicagdes para a solucdo de problemas de identificagdo de sistemas dindmicos ndo lineares.

Desde a proposta inicial do modelo nebuloso Takagi-Sugeno até os dias atuais, este tipo
de modelo tem sido bastante utilizado na modelagem de sistemas altamente complexos (TAKAGI;
SUGENO, 1985; CHANG; WU; LIN, 2016; TSAI; CHEN, 2017; TAN; DIAN; ZHAO, 2018).
Em (SALGADO et al., 2017), é proposto um algoritmo de agrupamento nebuloso hibrido para a
obtencdo de modelos nebuloso Takagi-Sugeno. O principal objetivo desta abordagem € trabalhar
com séries temporais com caracteristicas variantes no tempo. Em (ROTONDO et al., 2015), é
apresentado um estudo das analogias e conecc¢des entre modelos lineares variantes no tempo
(LPV) e modelos nebulosos Takagi-Sugeno; e sdo propostas duas metodologias para a geracao
automatica de tais modelos. Em (FILHO; SERRA, 2017), é apresentada uma metodologia
recursiva para identificagdo neuro-fuzzy evolutiva aplicada a sistemas ndo lineares com dindmica
nao estacionaria na presenca de ruido;, e a metodologia proposta € aplicada na identificacao de

um helicéptero 2DOF com erros nas varidveis.

A idéia de se desenvolver sistemas autdnomos, capazes de alterar sua estrutura de
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maneira independente, teve origem com alguns trabalhos aplicados ao projeto de redes neurais
artificiais (FRITZKE, 1994) (WILLIAMSON, 1996) (KWOK; YEUNG, 1997) (KOHONEN,
1998). A extensao desses conceitos para sistemas nebulosos evolutivos se deu no inicio do século
XXI (ANGELOV; BUSWELL, 2001) (KASABOV; SONG, 2002) (LUGHOFER; KLEMENT,
2003). Sistemas nebulosos evolutivos foram desenvolvidos para suprir uma demanda de modelos
flexiveis, adaptativos e interpretaveis, com aplicacdes em dreas como: controle de sistemas nao
lineares (ANGELOV, 2004), classificacao e reconhecimento de padroes (ANGELOV; ZHOU,
2008a), e modelagem (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011).

Entre as diversas aplicagdes dos modelos nebulosos evolutivos, podem ser destacados os
trabalhos que desenvolvem metodologias evolutivas para a modelagem de sistemas dindmicos
complexos (LIN; CHANG:; LIN, 2013) (BIREK; PETROVIC; BOYLAN, 2014) (SA’AD et
al., 2018). Em (LUGHOFER; PRATAMA; SKRJANC, 2017), é proposta uma metodologia
incremental de separacdo de regras para a compensacao automdtica de desvios na identificacao
de sistemas nebulosos evolutivos, com aplicacdo na identificacdo de uma bancada de teste de
motor e de laminadores. Em (RUBIO; BOUCHACHIA, 2017), € apresentada uma combinacdo
do algoritmo evolutivo sequencial e o algoritmo do gradiente descendente para a modelagem de
dados no contexto de Big Data. Em (JUNIOR; SERRA, 2017), é proposta uma nova metodologia
para a modelagem baseada em modelos neuro-fuzzy Takagi-Sugeno para a previsdo de séries

temporais com caracteristicas sazonais.

1.3 Objetivos da Pesquisa

1.3.1 Objetivo Geral

O contetido apresentado nesta dissertagdo esta relacionado a proposta de um novo
algoritmo para a identificagdo evolutiva de sistemas dindmicos ndo lineares multivaridveis
baseada em modelos nebulosos Takagi-Sugeno no Espaco de Estados.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os seguintes objetivos especificos sdo considerados nessa dissertagao:

e Analisar o comportamento dindmico de sistemas multivaridveis via dados experimentais;

e Estudar metodologias de agrupamento nebuloso evolutivo aplicadas a problemas de identi-

ficacao de sistemas;

e Desenvolver um novo algoritmo evolutivo para a obtengao de modelos nebulosos Takagi-

Sugeno no espacgo de estados via dados experimentais;
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e Validar a metodologia proposta com aplicacdes a sistemas dindmicos de dreas em potencial
(Helicoptero com dois graus de liberdade, etc) e comparacdes com outras estratégias de

identificac@o do estado da arte citadas na literatura.

1.4 Metodologia Proposta e Principais Contribuicoes

O modelo nebuloso evolutivo Takagi-Sugeno € capaz de alterar sua estrutura conforme
o fluxo de dados, aumentando ou diminuindo o nimero de regras para se ajustar ao comporta-
mento dos dados, além de terem os pardmetros do consequente adaptados de maneira recursiva
utilizando a identifica¢do dos parametros de Markov do sistema e o Algoritmo de Realizacdo de

Auto-Sistema Nebuloso.

Os consequentes das regras sao modelos no espacgo de estados. Isso garante a flexibilidade
da aplicacdo do modelo obtido para sistemas com uma entrada e uma saida (SISO, no inglés
Single-Input and Single-Output) e com multiplas entrada e multiplas saidas (MIMO, no inglés
Multiple-Input and Multiple-Output). Além disso, o Algoritmo de Realizacdo de Auto-Sistema
Nebuloso garante que o modelo obtido seja de realizagdo minima, ou seja, com a menor ordem

possivel. Isso garante a simplicidade e a interpretabilidade do modelo nebuloso obtido.

Sendo assim, as principais contribui¢cdes desta dissertacdo sao listados a seguir:

e A obtencdo de modelos nebulosos multivaridveis de realizagao minima (TORRES; SERRA,
2016);

e Um modelo nebuloso capaz de adaptar sua estrutura de maneira online conforme o fluxo
de dados (TORRES; SERRA, 2017);

e Uma nova metodologia para a identificacdo nebulosa evolutiva no espago de estados
baseado no calculo dos parametros de Markov a partir de dados experimentais (TORRES;
SERRA, 2018).

1.5 Producao Bibliografica
1.5.1 Congressos

e Algoritmo Baseado em Realizacao de Auto-Sistema para Identificacdo Fuzzy Recursiva
Multivaridvel no Espaco de Estados - XXI Congresso Brasileiro de Automatica (CBA
2016), 2016.

e Metodologia Baseada em Realizacdo de Auto-Sistema para Identificacdo Fuzzy Evolu-
tiva de Sistemas Dindmicos Multivaridveis Nao-Lineares - XIII Simpésio Brasileiro de
Automacao Inteligente (SBAI 2017), 2017.
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e A Novel Approach for Online Multivariable Evolving Fuzzy Modeling from Experimental
Data - 2018 IEEE International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE 2018).

1.5.2 Capitulos de Livro

e Evolving Method Applied to Multivariable Fuzzy Modeling from Experimental Data
- Fuzzy Modeling and Control: Methods, Applications and Research, Nova Science
Publishers, 2018.

1.6 Organizacao da Dissertacao

O capitulo 1 apresenta as consideragdes iniciais sobre a pesquisa, as motivagoes, relevan-

cia, objetivos, contribuicdes e os trabalhos produzidos.

O capitulo 2 apresenta os conceitos basicos sobre a teoria de realizacdo de sistemas, como
sua definicdo e suas etapas. Em seguida sdo apresentados os conceitos basicos sobre a utilizagdo
de modelos nebulosos para a identificacdo de sistemas nao lineares. Também € apresentado o

funcionamento basico dos sistemas nebuloso evolutivos.

O capitulo 3 apresenta a metodologia evolutiva para a identificacido de sistemas nao
lineares multivaridveis proposta neste trabalho. Cada etapa do processo de identificacdo do

sistema € apresentada de maneira individual e por fim o algoritmo proposto € apresentado.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos com a metodologia. Sao realizados
trés experimentos cujos resultados sdo comparados com outros trabalhos presentes na literatura

académica.

O capitulo 5 apresenta as consideragdes finais sobre o trabalho e perspectivas de trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Teoria de Realizacao de Sistemas

Nesta secdo, a fundamenta¢do matematica baseada na teoria de realizacao de sistemas é
apresentada. Os métodos no dominio do tempo para identificacdo dos parametros de estruturas
sdo baseados na matriz transferéncia, que leva aos parametros de Markov do sistema (i.e., resposta
ao pulso do sistema). O conhecimento dos parametros de Markov faz possivel a construcao da
matriz de Hankel como base para a realizacdo de modelos no espaco de estados no dominio do

tempo discreto.

Para construir um modelo, uma questido fundamental € se todos os estados de interesse
do sistema podem ser controlados e/ou excitados. Para responder essa questao, primeiramente
deve-se discutir as teorias de controlabilidade e observabilidade. O conceito basico de realizagao
minima que foi desenvolvido por Ho e Kalman (KALMAN; HO, 1965) serd apresentado. A
seguir, o algoritmo de realizacdo de auto-sistema para a identificacdao de sistemas, utilizando
a teoria da realizagdo minima, serd apresentado. Como esta dissertacdo foca na obtencdo de

modelos no dominio do tempo discreto, serao trabalhados apenas esses tipos de modelo.

2.1.1 Controlabilidade e Observabilidade

Nas areas de controle e identificagdo de sistemas, um questionamento feito tanto no
ambito pratico quanto no tedrico € se todos os estados do sistema podem ser controlados ou
observados. Esta investigacdo € mais facilmente realizada utilizando técnicas no espaco de

estados.

Um sistema invariante no dominio do tempo discreto pode ser representado por

x[k + 1] = Ax[k] + Bulk] (2.1)
y[k] = Cx[k] +Dulk] (2.2)

ondex € R u e Rxle y € Rm*1 g30 os estados, a entrada, e a saida, respectivamente. As
matrizes constantes {A,B,C,D} com dimensdes apropriadas representam as operagdes internas

do sistemas linear, e s@o utilizadas para determinar a resposta do sistema para qualquer entrada.

A solugdo para a equacdo no tempo discreto (2.1), no instante de tempo ¢y = kT onde T

€ o periodo de amostragem, ¢ dada por

k
x[k] = A*x[0]+ Y A/~ "Bufk — j] (2.3)
j=1
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ou na forma matricial

ufk—1]]
ufk —2]

x| = AX(0]+ [B AB A’B..A“'B| ulk—3] (2.4)
| w0l |

onde x[0] = x[f,| sdo os estados iniciais em 7 = 1,.

2.1.1.1 Controlabilidade no Dominio do Tempo Discreto

Os estados x[k] de um sistema sdo ditos serem controldveis se seus estados podem
ser alcangados a partir de qualquer estado inicial do sistema em um intervalo de tempo finito
por alguma acdo de controle. Se todos os estados sdo controlaveis, o sistema ¢ chamado de

completamente controldvel ou simplesmente de controlavel.

Para determinar a controlabilidade em um determinado instante de tempo, € condi¢do
necessdria e suficiente se o estado nulo, em vez de todas as condicdes iniciais, podem ser levadas
para todos os estados finais. Para justificar essa afirmacio, a equacdo (2.4) é reescrita da seguinte

forma

&[k] = x[k] — A*x[0] (2.5)
ufk—1]]
ufk —2]

— |B AB Aﬁy“A“H4 ufk — 3] (2.6)
| ul0] ]

que é equivalente a iniciar no estado zero e ir para o estado final X[k] = x[k] — A*x[0]. Assim
sendo, se for possivel mostrar que o sistema pode ir do estado nulo para qualquer estado final
%[k], entdo ele pode ir de qualquer x[0] para qualquer x[k|. Examinando a equagio (2.6), nota-se
que a matriz |B AB AZB...AF !B| deve desempenhar papel fundamental na determinagio
da controlabilidade do sistema. De fato, da teoria de sistemas lineares, apenas os vetores X|k]
que estdo no espago de colunas S, gerado pela matriz [B AB A’B.. .Ak_lB] podem ser
alcancados. Em outras palavras, sempre existe uma série de controle u[0], u[l], u[2], ..., u[k]

para transferir o estado zero para o estado final X[k] que pertence ao espago de colunas S,.

Teorema 1 O sistema linear, de dimensdo finita, discreto no tempo, invariante no tempo X[k +

1] = Ax[k] +Bul[k] de ordem n é controldvel se, e somente se, a matriz de controlabilidade Q,
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n X kr possui posto n, onde

Q,=|B AB A’B...A*'B| 2.7)

PROVA: ver (CHEN, 1998).

2.1.1.2 Observabilidade no Dominio do Tempo Discreto

Os estados em uma determinada amostra x[k| de um sistema no instante de tempo k sdo
observéveis se o conhecimento da entrada u[p] e da saida y[p] em um intervalo de tempo finito
0 < p < k determinarem completamente o estado x[k]. Se todos os estados sdo observaveis, 0

sistema € chamado de completamente observavel ou simplesmente observavel.

Para determinar a observabilidade de um sistema, € condicdo necessdria e suficiente
ver se o estado inicial da resposta do sistema a entrada zero pode ser determinado a partir da
saiday[p] (p=0,1,2,...,k— 1), porque o conhecimento do estado inicial x[0] e da entrada u[p]

(p=0,1,2,... k— 1) permite o calculo do estado x[k — 1] a partir da equac@o (2.4).

Teorema 2 O sistema linear, de dimensdo finita, discreto no tempo, invariante no tempo X[k +
1] = Ax[k] +Bu[k] de ordem n com a equagdo de medida y[k] = Cx[k] +Dulk] é observdvel se,

e somente se, a matriz de observabilidade P, mk x n possui posto n, onde

C
CA
P,= | CA? (2.8)

CAk—l

PROVA: ver (CHEN, 1998).

2.1.1.3 Conceitos Bdsicos de Realizagdo

A partir das equagdes (2.1) e (2.2) que representam as caracteristicas dindmicas do
sistema, e fazendo u;[0] =1 (i =1,2,...,r) e uj[k] =0 (k= 1,2,...), obtém-se a matriz de

resposta ao pulso M com dimensdo m X r, dada por:

My, =D, M; =CB,M, =CAB, ...,M,; = CA/"'B (2.9)

onde as matrizes constantes na sequéncia sao os parametros de Markov do sistema. Os parametros
de Markov sdo utilizados como base para a identificacdo do modelo discreto no tempo, dado
pelas equacdes (2.1) e (2.2), representado pelas quatro matrizes A, B, C, D. Como D = My,

apenas as trés matrizes A, B, C precisam ser determinadas.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 25

A realizagdo € o cdlculo da tripla [A, B, C] a partir dos pardmetros de Markov dados pela
equacdo (2.9), para os quais o modelo no dominio do tempo discreto € satisfeito. Todo sistema
possui um ndmero infinito de realizagdes que podem prever a resposta de um sistema para em
entrada arbitraria. Realizagdo minima significa um modelo com a menor dimensao no espaco de
estados entre todas as realizagdes possiveis que tem a mesma relacdo entrada-saida. Todas as
possiveis realizacdes minimas possuem os mesmos autovalores, que sdo os parametros modais

do sistema.

Considera-se que a matriz de estados A de ordem n possui um conjunto completo de
autovetores linearmente independentes (Y1, Y2, ..., ¥,) com autovalores correspondentes
(A1, A2, ..., A,;) que ndo sdo necessariamente distintos. Definindo-se A como a matriz diagonal

contendo os autovalores e ¥ como a matriz de autovetores, ou seja,

M0 0
0 A ... O
A= _ (2.10)
0 0 A
€
=M A ... A (2.11)

a realizagdo [A, B, C] pode ser transformada na realizagio [A, ¥~'B, C'P]. A matriz diagonal A
contém as informacdes dos coeficientes de amortecimento e da frequéncia natural amortecida do
sistema. A matriz ¥~ !B define as amplitudes modais iniciais e a matriz C¥ o formato dos modos
nos pontos sensores. L.ogo, todos os pardmetros modais do sistema podem ser obtidos através da
tripla [A, ¥~!B, C¥]. Os coeficientes de amortecimento e as frequéncias naturais amortecidas
sdo simplesmente as partes reais e imagindrias dos autovalores A., apds a transformacgdo do
sistema no dominio do tempo discreto para o0 dominio do tempo continuo, utilizando a relagdo

_ n(n)
Ao =1N,

E importante notar que a transformagio no dominio do tempo discreto para o dominio do
tempo continuo, ndo € unica. A parte imaginaria do logaritmo natural de um nimero complexo
pode ser ajustada adicionando qualquer multiplo de 27, o qual permite que A, tenha diversos
valores. Isso corresponde ao fato de que quaisquer duas frequéncias que se diferem por um
multiplo de ZA—T: sdo indiferencidveis quando observados no instante de amostragem. Portanto, na
pratica, se for desejada a interpretacdo das frequéncias naturais de um sistema fisico, o periodo
de amostragem 7 precisa ser suficientemente curto ou um filtro precisa ser adicionado para

prevenir que as frequéncias além da frequéncia de Nyquist sejam perdidas na realizacdo.

A realizagdo do sistema se inicia com a constru¢ao da matriz de Hankel generalizada,

composta pelos parametros de Markov do sistema (2.9), como segue
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M; M - Mg
M.y Mo - M,
H =] ' e i+h (2.12)
Mj+ocfl Mj+0c Mj+oc+B72

onde o e B sdo numeros inteiros tal que oig < Pr, sendo r e g os nimeros de entrada e saida do

sistema dindmico, respectivamente. Quando j = 1, tem-se

M, M, - M;
H=| 1+p (2.13)
Mo Mijo -+ Mgip_i

onde My = D néo estd incluido em Hy. Se oo > n e B > n, a matriz H;_; possui posto n.
Para confirmar esta proposi¢do, substituindo-se os parametros de Markov da equacao (2.9) na

equacdo (2.12) e decompondo H;_; em trés matrizes, resulta em

Hj_| = P,A’"'0p (2.14)
o
CA
Py= | CA? (2.15)
CA.O(fl
c
Qs =[B AB A’B ... AP'B] (2.16)

A matriz em bloco Pg, € a matriz de observabilidade, e a matriz em bloco Qg € a matriz
de controlabilidade. Se a ordem do sistema € n, entdo a menor dimensio da matriz de estados A
€ n x n. Se o sistema € controldvel e observavel, as matrizes em bloco Py € Qg possuem posto
n. Logo, a matriz de Hankel possui posto n. Baseado nessas propriedades da matriz de Hankel
composta pelos parametros de Markov, a seguir serd apresentado um algoritmo para a realizagdo

minima de um modelo no espaco de estados.
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2.1.2 Algoritmo de Realizacao de Auto-Sistema (ERA)

O desenvolvimento inicial das metodologias de realizacdo no espaco de estados € atri-
buido a Ho e Kalman (KALMAN; HO, 1965) que introduziu conceitos importantes para a
teoria de realizacdo minima. A metodologia de Ho-Kalman utiliza a matriz de Hankel genera-
lizada (2.12), para construir uma representacdo no espago de estados de um sistema dinamico
linear a partir de dados sem ruidos. A metodologia foi modificada e substancialmente estendida
para desenvolver o algoritmo de realizacao de auto-sistema (ERA, no inglés Eigensystem Reali-
zation Algorithm) para identificar parametros modais de estruturas espaciais a partir de dados

ruidosos.

Em contraste com os métodos clédssicos de realiza¢do de sistemas que usam a matriz de
Hankel generalizada dada na equacao (2.12), o algoritmo ERA inicia formando uma matriz que
¢é obtida eliminando algumas linhas e colunas da matriz generalizada de Hankel, mas mantendo
o primeiro bloco intacto, ou seja, M. Além disso, a ordem padrao dos elementos da matriz de

Hankel generalizada ndo precisam ser mantidos.

Sabendo-se que r e g correspondem aos nimeros de entrada e saida do sistema dindmico,

respectivamente, sejam as matrizes de entrada e saida definidas por

B=|b; b, ... b, (2.17)
€
€1
c— |© (2.18)
Cn

onde o vetor coluna b; representa a influencia do vetor de controle para a i-€sima entrada e o
vetor linha ¢; representa a influencia do vetor de medidas para a j-€sima saida. Definindo-se
submatrizes formadas pelas colunas de B como B; (i =0,1,... 1), e submatrizes formadas pelas

linhas de C por C; (i =0,1,...,). A matriz em blocos do algoritmo ERA pode ser expressa por

Hj i = My i) s Myt jor, = CA /1B, (2.19)

onde s, =1, =0, com s; € ¢; inteiros arbitrérios, onde i = j =0 e M = CA/~1B. Esta matriz
representa a matriz de Hankel generalizada onde algumas linhas e colunas foram deletadas mas

o primeiro bloco foi mantido inalterado.
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A partir da equacdo (2.19), pode-se mostrar que

H; = P,A'0p (2.20)
onde
C
CiA%
Po=| . (2.21)
C|A’
Qs=|B A"B; ... A"By (2.22)

onde s; e ¢; sdo inteiros arbitrdrios. Nota-se que Py e Qg sdo matrizes de observabilidade e
controlabilidade generalizadas, que sdo parcialmente as matrizes dadas nas equacdes (2.7) e (2.8).
Todavia, elas possuem as mesmas propriedades de controlabilidade das matrizes apresentadas

anteriormente.

Seja uma matriz H que satisfaz a relagio

QsH'P, =1, (2.23)

onde I, é uma matriz identidade de ordem n. A matriz H' possui papel primordial no algoritmo
ERA, pois

HoH'H) = QsPoH QgPy = QP = Hy (2.24)

onde a matriz H é a pseudo-inversa da matriz Hy.

O ERA inicia com a fatoracdo da matriz dada pela equacao (2.19), para k = 1, utilizando

decomposicdo em valor singular (SVD), como segue:

H, = RxS” (2.25)

onde as matrizes R e S s@o ortonormais e ¥ é uma matriz retangular

X, 0
Yy — 2.26
[0 ] 226
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com

o1 0 0
0 o ... O

L=, 2.27)
0 O G,

e G; monotonicamente crescente.

Seja R, e S, matrizes formadas pelas n primeiras colunas de R e S, respectivamente.

Consequentemente, a matriz Hy, e sua pseudo-inversa, torna-se:

Hyo=R,X,S” (2.28)
onde
R,R! =1,=SS, (2.29)
(S
H' =8,z 'RT (2.30)

Utilizando as equacgdes (2.19), (2.20), (2.23), (2.28) e (2.30), as realizacdes de ordem

minima podem ser obtida, como segue:

M, =ElH;_|E, (2.31)

=E/P,A* 'QgE, (2.32)

— E/P, [QBHfPa] AT [QBH*POL] QE (2.33)

=E]Hy [S,Z,R} | PoA*'Qg [S,Z,R) | HoE, (2.34)

I e L
= E/H(S,%, lz,, RTH,S,x, 2} >, *STHYE, (2.35)
[ 1 R Lt
=E/R,%; [zn ’RI'H;S,2, 2} Y,S'E, (2.36)
onde Eg =\I; O4 ... Oq} , E,T = [I, o, ... Or}, O; é uma matriz nula de ordem i, I; é

uma matriz identidade de ordem i, ¢ é o nimero de saidas, r € o nimero de entradas.
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Os parametros da realizagdo minima do sistema no espago de estados sdao obtidos do

seguindo modo:

_1 _1
A=Y,’RIH;S,z,? (2.37)
1
B = as r primeiras colunas de ¥, S,{ (2.38)
1
C = as g primeiras linhas de R, L}, (2.39)

2.2 Modelagem Nebulosa

A teoria de sistemas nebulosos pode ser aplicada de diversas formas em modelagem de
sistema dinamicos. Sistemas nebulosos se adequam bem a tal problema devido a sua capacidade

de tratar imprecisdes, ndo linearidades, e altos graus de incerteza.

Em geral, sistemas nebulosos utilizam regras do tipo SE-ENTAO do tipo:

SE proposi¢do do antecedente ENTAO proposi¢cdo do consequente (2.40)

Dependendo da estrutura da proposi¢ao do consequente, pode-se classificar os sistemas

nebulosos em dois tipos:
e Modelo Nebuloso Linguistico (Mamdani): neste tipo de modelo tanto o antecedente quanto
0 consequente sdo proposicdes nebulosas.
e Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno (TS): neste tipo de modelo a proposi¢do do consequente

€ uma funcdo crisp, ao invés de uma proposi¢do nebulosa.

A seguir serdo apresentados os conceitos basicos sobre modelos nebulosos TS, além das

técnicas utilizadas para a obtengdo de tais modelos a partir de dados experimentais.

2.2.1 Modelos Nebulosos Takagi-Sugeno

O modelo nebuloso utilizado para aproximar uma ampla classe de sistemas nao lineares
€ o modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) (TAKAGI; SUGENO, 1985) (FANTUZZI; ROVATTI,
1996). O modelo nebuloso TS é caracterizado por uma base de regras SE-ENTAO, onde, de

forma geral, a i-ésima regra possui o seguinte formato:

R:SEz' éFle --- ez’ ¢ FJENTAOY = f'() (2.41)
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ondei=1,2,---,Lé o nimero da regra, z = [zl - zp} sdo as variaveis do antecedente, F ]’ é

0 i-ésimo conjunto nebuloso do j-€simo parametro do antecedente, com j = 1,2,..., p, sendo
que 7/ possui um grau de pertinéncia ,u; € [0, 1] no conjunto nebuloso F ]’ , yi é o vetor de saida

do i-ésimo modelo linear local que é determinado por uma fungdo f(-).

O grau de ativacao da i-ésima regra, € calculado como segue:

h(2) =y x>+l (2.42)

onde x representa uma norma-t.

O grau de ativac¢do normalizado da i-ésima regra, é dado por:

V(2) = —"— (2.43)

F=Y Y@ f() (2.44)

€ uma combinacdo linear da saida de cada modelo local i com seu grau de ativacdo
normalizado ¥, onde Y- | ¥(z) = 1.

2.2.2  Agrupamento Nebuloso

O objetivo do agrupamento de um determinado conjunto de dados € a classificacao do
mesmo de acordo com similaridades entre si, e a organiza¢cdo dos dados em grupos. As técnicas
de agrupamento pertencem ao grupo de métodos de aprendizado ndo supervisionado, pois elas
ndo utilizam identificadores de classes definidos a priori. No contexto de identificacdo de sistemas
dindmicos, o principal objetivo das metodologias de agrupamento nebuloso € o particionamento
do conjunto de dados e a identificacio dos parimetros da proposicio do antecedente (BABUSKA,
2012).

As metodologias de agrupamento podem ser aplicadas para dados numéricos, categd-
ricos, ou uma mistura de ambos. Para o problema de identificacdo de sistemas dindmicos, 0
agrupamento a partir de dados numéricos € considerado. Os dados utilizados sdo normalmente

observacdes do comportamento do sistema dinamico. Cada observagdo consiste em p varia-

T
veis medidas, agrupadas em um vetor z; = Zli Z% .. zf . Um conjunto de N observagodes
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é definido como Z = {z|k = 1,2,...,N}, e é representado pela seguinte matriz(BABUSKA,
2012):

211 <12 -+ ZIN
221 <22 -+ Z22N

z— | e (2.45)
Zpl ZpZ Tt ZpN

Na Fig. 2 € ilustrada a particao de um conjunto de dados Z com p =2 e n = 140 em dois

grupos.
Figura 2 — Exemplo de agrupamento de um conjunto de dados bidimensional.
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
mg O Grupo 1
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0.8 (| O O O O o N
EE g:DEE DD
O~no O o
(] O
0.6 O (| %]D o -
& o 'e)
] o= Q0§ % @% OO
04F ° @° ® o 50 -
o ® O ox0O0p O Q& o}
®) ®) 0 @
O 000@ P o0
“2r 0 ofp o 7
P 00® o % o
©CO0® o
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Fonte: MATLAB (2017)

2.2.2.1 Tipos de Particdo

O conceito de particdo nebulosa € de primeira importancia para a identificacdo de
sistemas utilizando modelos nebulosos TS. Uma particao nebulosa pode ser entendida como
uma generalizacdo de uma particao rigida que € definida em termos da teoria classica de
conjuntos (BABUSKA, 2012).

A partir da teoria de conjuntos, uma particao rigida de um conjunto de dados Z pode
ser definida como uma familia de subconjuntos {A;|1 <i < ¢} C P(Z) que satisfaz as seguintes

propriedades:

U A =17 (2.46)
AiNA;j =0, 1<i#j<c (2.47)
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0CACZ,1<i<c (2.48)

Onde a equagdo (2.46) significa que os subconjuntos A; contém todo o conjunto de dados Z. A
equacdo (2.47) define que os subconjuntos sao distintos, e segundo equacdo (2.48) nenhum deles
€ vazio ou contém todo o conjunto de dados Z. Ainda, uma particao rigida pode ser definida em

termo de fungdo de pertinéncia do seguinte modo (BABUSKA, 2012):

pik €{0,1}, 1<i<c,1<k<N (2.49)
C

Y uxk=1, 1<k<N (2.50)
N

0<) <N, 1<i<c (2.51)

i=1
onde u;; € o grau de pertinéncia de z; para a i-ésima regra. A equacdo (2.49) define que em
uma particdo rigida uma elemento apenas pode possui valor de pertinéncia de O ou 1, ou seja,

pertence ou nao pertence a um determinando conjunto. Enquanto a equagao (2.50) indica que

um elemento ndo pode pertencer simultaneamente a mais de um conjunto.

A parti¢do nebulosa é uma generalizagao direta da particao rigida permitindo que u;x
possua valores rais no intervalo de [0,1]. De maneira andloga a defini¢do mostrada anteriormente,
uma particio nebulosa é dada por (BABUSKA, 2012):

pik €[0,1], 1<i<ec,1<k<N (2.52)
c
Y ux=1, 1<k<N (2.53)
i=1
N
0<) <N, 1<i<c (2.54)

Logo, a defini¢do de particdo nebulosa difere da definicdo de parti¢do rigida pelo fato de

poder assumir um grau de pertinéncia u;; com valor real no intervalo entre O e 1.

2.2.2.2 Algoritmos de Agrupamento Nebuloso em Batelada

Os algoritmos de agrupamento nebulosos em batelada se caracterizam por processar
todo o conjunto de dados de uma s6 vez. Nesta classe de algoritmos, o nimero de grupos é

pré-definido a priori.

A maioria dos algoritmos analiticos de agrupamento nebuloso se baseiam na otimizacao
do funcional, dado por (BEZDEK, 1981):

N

[th

J(Z:U,V,A) ()" D2y (2.55)

1k=1



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 34

onde U € a matriz de parti¢do nebulosa do conjunto de dados Z, V € R"*¢ € o vetor de protitipos

(centros) a ser determinado, e

Dy =z —villa = (e —vi)T Az — ) (2.56)

¢ uma norma quadratica de distdncia do produto-interno, com m € (1,00] sendo um pardmetro
que determina o grau de fuzzificagcdo dos grupos obtidos. A medida do grau de dissimilaridade
do funcional c-means (2.55) € igual ao quadrado da distancia entre o ponto z; e o protétipo do

grupo v;.

A minimizagao da equacdo (2.55) é um problema de otimizagao nao linear que pode ser
resolvido utilizando uma variedade de métodos. O método mais popular para a solugdo deste
problema é uma simples iteracdo de Picard através das condi¢Oes de otimalidade de primeira
ordem para os pontos estaciondrios de (2.55) (BABUSKA, 2012). Este método de solucdo resulta

no algoritmo 1.

O formato dos grupos € determinado pela matriz de indu¢do de norma A. Uma escolha

comum € A = I, que induz a norma euclidiana:

Dj = (z—vi)" (z—wi) (2.58)

A matriz de indu¢do de norma A também pode ser escolhida como uma matriz diagonal n X n

que leva em conta diferentes variancias nas direcdes dos eixos coordenados de Z:

A= (%)2 9 (2.59)

. . . . 2
1
|0 0 .. (G—)

Esta matriz induz uma norma diagonal no R”. Finalmente, A pode ser definida com a inversa da

matriz de covariancia amostral de Z: A = R~!, com

N
Z 2%—2)" (z%—2) (2.60)

Aqui 7 indica a média dos dados. Neste caso, A induz a norma Mahalanobis no R”.

Os trés algoritmo de agrupamento nebuloso em batelada mais comumente utilizados
sdo (BABUSKA, 2012):

e Algoritmo de Agrupamento Nebuloso Fuzzy C-Means (FCM) (BEZDEK; EHRLICH;
FULL, 1984): O algoritmo FCM utiliza uma matriz indu¢do de norma A para todos os
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Algoritmo 1 Algoritmo de agrupamento nebuloso em Batelada.

Dado um conjunto de dados Z, escolha um nimero de regras 1 < L < N, um fator de pondera-
¢do m, uma tolerancia € > 0 e a matriz de inducdo de norma A. Inicialize a matriz de particdo
U aleatoriamente.
faca

Calcula os protétipos dos grupos:

v(l) k% ('u’(]iil))mzk

paral <i<L.
Calcula as distancias:
Dy = (zx—vi) Az —vi)
paral >i<Lel <k<N.
Atualiza a matriz de parti¢ao nebulosa:
se Se Djs paratodo 1 >i<Le 1l <k <N entao

o_ 1
lulk i (%> %
]:] DjkAi
senao

'“z(l? =0seDjrs >0, ¢ ,ul(,? € [0,1] com

L [
Y il =1 2.57)
i=1

fim se
enquanto |[U' —U'"1|| < ¢

grupos, portanto, todos os grupos possuem o mesmo formato. Neste algoritmo comumente

utiliza-se as normas euclidiana, diagonal ou Mahalanobis.

e Algoritmo de Agrupamento Nebuloso Gustafson-Kessel (GK) (GUSTAFSON; KES-
SEL, 1979): o algoritmo GK utiliza uma medida de distancia adaptativa, visando detectar
agrupamentos com diferentes formatos, onde cada agrupamento possui sua propria matriz

de indu¢do de norma A;, dada por
A; = det(As,)7 Ay 2.61)

onde Ay, é a matriz de covariancia nebulosa, expressa por

N " T
E a)” () (=)
Ag, == = (2.62)
Y (i)™

k=1
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A matriz de covariancia nebulosa fornece informagdes sobre a forma e a orientacdo do
grupo. A razdo entre os eixos hiper-elipsoides do grupo é dada pela razdo das raizes
quadradas dos autovalores da matriz de covariancia nebulosa. As dire¢cdes dos eixos

hiper-elipsoides sdo dados pelos autovetores da matriz de covariancia nebulosa.

e Algoritmo de Agrupamento Nebuloso de Maxima Verossimilhanca (TRAUWAERT;
KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1991): o algoritmo de agrupamento nebuloso de maxima

verossimilhancga utiliza uma norma de distancia exponencial, dada por:

1
Dizk):i _ del;);i) 2 e(Zk*Vi)TEi(Zkfvi) (263)
onde ¥; é a matriz de covariancia nebulosa, expressa por
N T
Y ()" (= vi) " (2 —i)
Y = k=1 (2.64)
N Wg Wg
kgl (1)

sendo w, € [1,00) 0 peso das pertinéncias e
1 N
P = N L Hik (2.65)
k=1
a probabilidade a priori de selecionar o i-ésimo grupo.

Por utilizar uma métrica exponencial, o algoritmo nao esta sujeito a condi¢des restriti-
vas impostas pelo volume dos grupos, portanto, é capaz de detectar diferentes formas
geométricas, densidades e volume de dados (BABUSKA, 2012).

2.2.2.3 Algoritmos de Agrupamento Nebuloso Evolutivo

Algoritmos de agrupamento evolutivo sdo baseados em modelos orientados por dados,
que sdo capazes de serem automaticamente adaptados, estendidos e evoluidos dinamicamente
de acordo com as novas amostras. Assim sendo, modelos baseados em agrupamento evolutivo
sdo capazes de suportar qualquer caracteristica do conjunto de dados, sem fazer distin¢do se os

dados sdo estacionarios ou nao-estaciondrio (ANGELOV, 2013).

A necessidade de modelos evolutivos nos sistemas atuais se torna clara quando conside-
ramos que geralmente os modelos, que sdo originalmente gerados em batelada a partir de um
conjunto de dados coletados a priori, ndo sdo capazes de abranger todas as possiveis condi¢des

de operacdo, estados do sistema ou alguma ocorréncia adversa.

De modo geral, as aplica¢des de agrupamentos nebulosos evolutivos aplicados a modela-
gem de dados sdo (LUGHOFER, 2011):

e Atualizacdo e/ou extensdo de modelos j4 existentes a partir de novas amostras, de modo a
obter melhor performance em termos de predi¢do, acdao de controle, € uma boa cobertura

do espaco de dados para evitar extrapolagdes quando operando com novas amostras;
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e Construir modelos a partir de um grande conjunto de dados, onde o processamento em

batelada € impossibilitado devido as limitacdes de memoria;

e Incorporacdo do conhecimento do especialista durante a operacao online para sistema

semi-automaticos;

e Esquecimento de componentes aprendidas anteriormente, de modo a permitir uma adap-

tacdo gradual e suave dos pardmetros em tempo de reagir as mudangas no conjunto de
dados.

2.2.3 Modelo Takagi-Sugeno Evolutivo

Um modelo evolutivo € capaz de atualizar sua estrutura de acordo com o fluxo de dados.
Diferentemente dos algoritmos adaptativos, os algoritmos evolutivos possuem capacidade de

alterar ndo apenas seus parametros, mas também sua estrutura.

Uma das primeiras metodologias para modelagem evolutiva foi proposta por (ANGELOV;
FILEV, 2004), a partir de uma versdo incremental do algoritmo de agrupamento subtrativo (CHIU,
1994). Este algoritmo utiliza o conceito de densidade, também denominado de potencial, de uma
determinada amostra para determinar sua representatividade. A densidade da k-ésima amostra

D(z;) é calculada utilizando a fungdo de Cauchy:

D(z) = 1 (2.66)

1 k 2
T 1 Ll — 2l

A fungdo densidade (2.66) mensura a concentracao de dados ao redor de um determinado
ponto, como exemplificado na Fig. 3, onde a densidade do ponto B € superior ao da amostra A
devido a sua proximidade das outras amostras. Ou seja, quanto maior a quantidade de amostras

em uma determinada regido, maior serd a densidade das amostras presentes nesta regiao.

No contexto de modelagem evolutiva, a densidade D(z;) indica a capacidade de genera-
lizacdo e representatividade de uma amostra. Se uma amostra possui uma alta densidade, isto
indica que tal amostra é uma boa candidata para ser o ponto focal de uma regra (ANGELOV,
2013).

Para utilizar o conceito de densidade em um contexto evolutivo, € necessario uma férmula
para o célculo recursivo da mesma. Assim, é proposto em (ANGELOV; ZHOU, 2008b) o célculo

recursivo de D(z;), da seguinte forma:

k—1
Dy (zx) = a2 (2.67)
(k—l)(z (lec) +1)+bk—Ak

-




Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 38

Figura 3 — Ilustragdo do conceito de densidade de uma amostra.

Autor: Adaptado de Lemos (2011)

Ay PE9 (12 J_ g
onde Ay =2 ¥ e, Difz) = Lby=bii+ L (zk) b =0,cl =cl+2.cl =o0.
i= j=

A densidade dos centros ja existentes € atualizada recursivamente, pela seguinte formula:

; r—1
Dk(zl*) _

_t—1+(t—2)(m—1)+‘yk

(2.68)

p+a )
onde ¥ = .Zl (2k, _Z(kfl),j) .
j:
A partir das equacdes recursivas para o calculo da densidade das amostras, o algoritmo
evolving Takagi-Sugeno (eTS) (ANGELOV; FILEV, 2004), € formulado a partir das seguintes

premissas:
e Caso a densidade de uma nova amostra seja maior que a densidade de todos os pontos
focais ja existentes, a nova amostra € escolhida para ser o centro de um grupo;

e (Caso a amostra esteja proxima o suficiente de algum ponto focal existente, a nova amostra
substituird esse ponto focal. Caso contrario essa amostra serd o ponto focal de um novo

grupo;

e Caso a densidade da nova amostra ndo seja maior que a densidade dos pontos focais ja

existentes, os parametros do consequente da regra mais proxima sao atualizados.

Um algoritmo evolving Takagi-Sugeno (€TS) € sintetizado no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2 Algoritmo Evolutivo Takagi-Sugeno (eTS)

Calculo da Densidade da nova amostra Dy(z) (2.67);
parai< 1 até L faca
Calcula a densidade do ponto focal Dy(z"*) (2.68);
fim para
se Dy (z;) > Di(z™* VY i entdo
se z; esta perto o suficiente algum ponto focal i entao
z};* — 7y
senao
Zj se torna o ponto focal da regra L+ 1;
fim se
senao
Atualiza os parametros do consequente;
fim se
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3 METODOLOGIA NEBULOSA EVOLUTIVA PARA IDENTIFICACAO NO ES-
PACO DE ESTADOS

Nesta dissertacdao, o modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) apresenta a i-€sima regra,

dada por:
, - - Xpp1]' = Ay |+ Bluy
R': SE (z; ~ z") ENTAO . o
yi|' = C'x¢|' + D'y

onde i=1,2,---,L é o nimero de regras, z; = [z,i zi zf} sdo as varidveis do antecedente,
7 = [z’l* zé* zz‘] é o ponto focal da i-ésima regra, A’ € R"*", B € R"™<", C! €¢ RI*" e
D’ € R9*" sdo os pardmetros do modelo linear local para cada regra, x|’ = [x,lc x,% o xZ] e R”
é o vetor de estados do i-ésimo modelo linear local, y|' = [y; y; ... y{] € R € o vetor de
saida do i-ésimo modelo linear local e u; = [u,i u,% . u,’(} € R" € o vetor de entrada.

O grau de pertinéncia de uma dada amostra para a i-ésima regra é dado por uma gaussiana

centrada no pronto focal da regra, dada por:

i(J\—, 2)?
wi(z) =e 3.1)
onde 6, € a variancia da j-¢sima variavel de entrada para a i-ésima regra.

O grau de ativag@o normalizado da i-ésima regra, é formulado como:

V(@)= (3.2)

Y 11 #i)

i=1j=1

A saida do modelo nebuloso TS, é dada por:

R .
K1 = .ZIYI(Zk)XkJer
i=

e (3.3)
i = ;lY(Zk)YkV

3.1 Estimacao dos Parametros do Antecedente: Abordagem Evolutiva

O algoritmo usado para estimar as regras nebulosas emprega o conceito de estimacao
recursiva de densidade (RDE no inglés recursive density estimation) (ANGELOV; ZHOU,
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2008b). A densidade de uma amostra z;, ¢ dada por:

1
D(z) = (3.4)

1 k 2
I+ 71 Ll — 2l

Recursivamente, a equacdo (3.4) pode ser formulada, como:

k—1
(k—1) (pfq (z,{)2+1) +br — Ax

i=1

Dy(z) = (3.5)

ptq . . P+q ;N2 . . .
onde Ay =2 ¥ glef, Dy(z1) = Lbg =ty 1+ X (o) b1 =0, = cf + 2] =o0.
i=1 =1

A densidade D(z;) indica a capacidade de generalizagdo e representacio de uma amostra.
A condig¢d@o usada para selecionar uma amostra como um novo ponto focal, chamada Condicao
A, € dada por (ANGELOV, 2013):

L ~ L ;
Dy (zx) > malkaz’* or Dy(z;) < r_n1{1Dkz’* (3.6)
1= 1=

Quando z; € selecionada para ser um novo ponto focal, sua densidade precisa ser atualizada a

cada nova amostra. Esta tarefa € realizada, recursivamente, como mostrado a seguir:

Di(7*) = -
¢ =1+ (= 2) (5 — D) + Wi

(3.7)

p+q 2
onde ¥, = .Zl (Zk,j _Z(k—l),j) :
J:

Para evitar redundancia das regras e controlar o grau de sobreposicao, a condicao B ¢
usada (ANGELOV; KORDON, 2010):

SE,U{(Z](J)>8,i:[1,L—1],j:[1,p] (38)
ENTAOL=L-1

De acordo com a equagdo (3.8) quando uma nova regra é criada todas as regras pré-existente
com grau de pertinencia acima de um certo limiar € s@o substituidas pela nova regra, evitando

que regras redundantes coexistam.

De modo a garantir que apenas regras com alguma contribui¢do sejam mantidas, mini-
mizando o efeito de pertubagdes, uma condi¢do para eliminar as regras com baixa qualidade, é
utilizada, como segue (ANGELOV; KORDON, 2010):
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SEU{ <m ENTAOL=L-1 (3.9)
comn € [0.01,0.3], e
k.
DY
i J=
_ = 1
Ui="7n (3.10)

onde i = [1,L] e I* é o instante que a i-ésima regra foi criada. A utilidade da regra U, ,é mensura o
valor médio do grau de ativacdo de uma dada regra, para o instante no qual a regra foi criada até
o instante atual (MACIEL; BALLINI; GOMIDE, 2017). Logo, uma regra com baixa utilidade
nao esta contribuindo com a saida do modelo nebuloso; por esse motivo, a eliminacdo de tal

regra nao impactaria a qualidade do modelo obtido.

A variancia G;, também conhecida como zone de influéncia da regra, € atualizada,
recursivamente, como segue (ANGELOV, 2013):

i ) 2 1 J i*\2
Ok,j = C<0<k_1),j) +(1—C)S—;~<(zk—z,~) (3.11)

onde { é uma contante de aprendizado e S é o nimero de amostras associadas com a i-ésima

regra no k-ésimo instante de tempo.

O algoritmo 1, resume a abordagem de algoritmo evolutivo utilizada nesta dissertacao.

Algoritmo 3 Algoritmo de Agrupamento Nebuloso Evolutivo

Inicializacao;
k=1
Adquirir a Amostra z
L=1,7" =z;; Di(z;) = 1; I"* = k;
faca
k =k+1;
Adquirir a amostra zj
Calcular a densidade Dy(z) (3.5)
Atualiza a densidade dos pontos focais (3.7)
se Condicao A (3.6) entao
L=L+1;2"% = z;; Di(2"*) = Di(z); I = k;
se Condicao B (3.8) entao
Remover as regras que satisfazem essa condi¢ao;
fim se

fim se
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Atualizar a utilidade U] (3.10)
se Condition C (3.9) entao
Remover as regras que satisfazem essa condi¢ao;
fim se
Atualizar a variancia G; 3.11)

enquanto z; | =0

3.2 Estimacao dos Parametros do Consequente: Abordagem Recursiva

O algoritmo evolutivo apresentado na sec@o anterior € capaz de alterar a estrutura, o
numero e os parametros das regras nebulosas, de acordo com o fluxo de dados. Nesta se¢do, é
proposta uma nova metodologia para a estimacao recursiva dos parametros do consequente do
modelo Nebuloso, chamada de Algoritmo de Realizagao de Auto-Sistema Nebuloso (F-ERA no
inglés Fuzzy Eigensystem Realization Algorithm), que utiliza os parametros de Markov para a

estima¢do do modelo local linear no espago de estados para a i-€sima regra.

3.2.1 Algoritmo de Realizacao de Auto-Sistema Nebuloso (F-ERA)

O Algoritmo de Realizacido de Auto-Sistema Nebuloso (F-ERA) proposto nesta disser-
tacdo, utiliza os pardmetros de Markov nebulosos do sistema, para encontrar as matrizes no
espacos de estados A’, B' and C' para a i-ésima regra nebulosa. O algoritmo é baseado na matriz

de Hankel generalizada com a os parametros de Markov nebulosos do sistema (JUANG, 1994)

i i i
Mj Mj+1 Mj+[571
i i i
. il TORREE ,
= J e It (3.12)
i M- oo M
jta—1 Jta j+o+p-2

onde o e B sdo nimeros inteiros tal que oig < Pr, sendo r e g os nimeros de entrada e saida do

sistema, respectivamente.

Dado o modelo linear local para a i-ésima regra

Xpp1|' = Al | + Bl

, . . (3.13)
Yil|' = C'x[' + D'uy
os parametros de Markov nebulosos do sistema, sdo definidos a seguir:
M =D’
(3.14)

L
M, = C/(A))/ "B’
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Substituindo (3.14) em (3.12), temos:

Ci(Ai)j—lBi Cl(Al)]Bl Ci(Ai)j+B—lBi

: C'(A)/B"  C/(A")/*'B" - C/(A))/TPB’
1= : : . : (3.15)

Ci(Ai)j+Oc—lBi Ci(Ai)j+OcBi Ci(Ai)j+OC+B—1Bi

Ci
. C'A’ o . .
L= , (A" B AB --- (A)F-'B (3.16)
Ci(Ai)chl

L =PLA) Qg (3.17)

onde P, é a matriz de controlabilidade e Qé ¢ a matriz de observabilidade do modelo linear

local.

Fazendo j =1 (3.15), temos

CiB! CIAB! . Ci(Ai)Blei
. CiAiBi Ci(Ai)ZBi . Ci (AI)BBI
0= : : : : (3.18)
Ci(Ai)chlBi Ci(Ai)(xBi Ci(Ai)OH>B*1Bi
Hj = P,Q; (3.19)

O posto maximo de Hj,, ou o nimero de valores singulares nao nulos, ¢ igual ao posto
das matrizes P, e Qb. Uma vez que o sistema € considerado controldvel e observavel, pode-se
afirmar que a ordem do modelo linear local identificado € igual ao posto da matriz Hj, ou em

outras palavras, o niimero de valores singulares nio nulos de Hj,.

A decomposi¢do em valores singulares (SVD) da matriz de Hankel com j =1, para a

i-ésima regra, € dada por

H) = R'Z/(S")T (3.20)
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onde R’ e S’ s30 matrizes ortogonais, e X' € uma matriz retangular, dada por:

X0
=1 (3.21)
0 O
com
o, O 0
) 0 cé - 0
nL=1. . ) (3.22)
0O O c!

onde (5"1 > (53 > ... > 06! > 0 sdo os n valores singulares mais significativos de Hj,, sendo
6! > 6, 1. Entdo, considerando R/, e S! matrizes formadas pelas n primeiras colunas de R’ e

S', respectivamente, a matriz Hj; pode ser aproximada por

H, =R, (S))" (3.23)
com
(R) R =1=(s})"s] (3.24)
e sua pseudo-inversa dada por
i i (yi\l i
(Hy)' =S8, (%) (R)" (3.25)

onde T representa uma pseudo-inversa.

Realizando uma comparacao entre as equacoes (3.23) e (3.19), pode-se definir Pfx e QE

como sendo

P, =R/ (z;',)% (3.26)

Q= (%) (S)" (3.27)

Substituindo as equacoes (3.26) e (3.27) em (3.17) com j = 2, obtemos

—_

i =R} (ZL)%A" (Z)2 (s (3.28)
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A equacio (3.28) pode ser resolvida para obtermos A’, como segue

A= ()7 (R)THIS] (21) 2 (3.29)

A partir da equacdo (3.17), define-se TZ , como sendo o primeiro bloco de dimenséo

R de Pfx. Logo, existe a seguinte matriz de transformago T’ que satisfaz

T =T, (P.) (3.30)
Seja

Ab =T A (T} )" (3.31)

Substituindo a equacdo (3.29) em (3.31), e realizando o seguinte desenvolvimento matematico,

obtemos

Al =T A (Ti,) " (3.32)

~ ), | =) @S, () (i) (3.33)

1

= ey [(2) s ) (1)) a3
B <T2Rl ) { (=) (R))THS] (5))° ] [(ZZ)_i(RZ)T(TL)q (3.35)

T

= TiH{ H] (T") (3.36)

Como Ty, foi definida como o primeiro bloco de dimensao R"*", T,, pode ser definida como

T,{:[In 0, - on] (3.37)

onde T,, possui dimensdo R *"_ Assim, chegamos ao seguinte resultado

i i l
Ay =TI H; [T/ Ho) (3.38)

A partir das equagdes (3.15), (3.17), (3.23), (3.25), uma realizacdo minima para o i-ésimo

modelo linear local pode ser obtida como

Mi~ — Ci(Ai)j—lBi

T
=T Hj 1T
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:TTPI( )] IQB (r+q)
7P, [QB<H0>*P’} ()" Qb L Qpf,
=T H; |8} (5h) ' (R))T| [PL(ATY T Qp] [s) (2h) (R WG],

. o1 o1 . . .o .. o1
— TS, (51) (1], |(20)F (R4S, (51)

oL
|:(T20Tb()> (251) ? R;IHOTZ;+(]):|
Tyi (vi\? V= oi T (i3] (ot i T
=TI, (Zh)7 (T}, Too ) [(%3) 7 (R))THIS, (%)) (T}, 1) (= ALK
! R R | =1 1
= [ e | [ ) mis e0) | e i)

1

j—1
= TR () (21) RO R () () (R (23) 7 (5) RO

. N
[T,,R;l (Z)? (Z, ) ST, q)}

_ [ Y } [T H ( H')TT,T,} [TTH)T, )]
= [T)T,] [T/ H; [T/ Ho]'| [T/H{T,. ) (3.39)
onde
T =1, 0, - 0] (3.40)

possui dimensdo R, e

T _
Tirg = {I(Hq) 0prg) - 0(r+q)} (3.41)

possui dimensao R***,

A partir dos resultados obtidos na equagdes (3.31) e (3.39), os parametros dos modelos

lineares locais observéveis e controldveis sdo obtidos através das seguintes equacoes

-1

A'=Ti A'(T},) (3.42)
B =T /H{T ., (3.43)
C' =TT, (3.44)

No algoritmo 4 € ilustrado o pseudo cdédigo para o F-ERA.
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Algoritmo 4 Algoritmo de Realizacdo de Auto-Sistema Nebuloso

1: Inicializagio dos ParAmetros: o, 3, L;

2: parai < 1 até L faca

3 Receber pardmetros de Markov nebuloso do sistema da regra i;
4 Montar Matriz de Hankel H, e H} (3.15);

5: Calcular SVD de Hf);

6 n = nimeros de valores singulares significativos de Hi);

7 Calcular matrizes Ai, Bie (3.42)-(3.44);

8: fim para

3.2.2 Estimacdo Recursiva dos Parametros de Markov Nebulosos

Para calcular os parametros dos modelos locais € necessario o conhecimento dos parame-
tros de Markov nebulosos do sistema para a i-ésima regra. E possivel encontrar os parimetros
de Markov a partir um conjunto de dados de entrada e saida, mesmo para sistemas dinamicos
instdveis ou fracamente amortecidos, adicionando uma realimentacdo através de um observador
para garantir estabilidade (JUANG, 1994). Adicionando e subtraindo Giyk|i no lado direito do

termo dos estados na equacgdo (3.13), temos

X, =A% +B'ug + Gy | — Gy, |’ (3.45)
= [A"+G'C'| x| + [B'+ G'D' uy — Gy’ (3.46)
=Aixy| + Bivy | (3.47)
com

A=A+ GIC! (3.48)
B =B+ G'D’ (3.49)
wli=|" (3.50)

Ykl

onde G’ € R"*9 ¢ o ganho do observador do modelo linear local da i-ésima regra.

Resolvendo a equagdo (3.47) para j =0, 1,...,k e Xo|' = 0, obtém-se:

k .
x =Y (A Biv ) (3.51)
j=1

Substituindo-se (3.51) no termo da saida de (3.13), tem-se:

k . ) . .
vl =Y C (&) By, + Dy (3.52)
=1
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Y
Devido a presenga do observador de estados, € valido considerar (A’) ~ (. Portanto, a

equagdo (3.52) pode ser reescrita como:

t
vil' =Y Mivi 1| +D'uy (3.53)
j=1

7z

onde 1\7[;- = (Ai)j Biso J-ésimo parametro de Markov do observador do i-ésimo modelo

local.
A equacdo (3.53) possui a seguinte representagdo matricial:
vl = 6.0 (3.54)
onde 6 = |Di M, . M}cp] , 0 sub-ndice k indica que 0} é estimada utilizando os dados
) , o qT
obtidos até o k-ésimo instante de tempo, e ¢, = [u,{ (i |HT ... (Vk_p|’)T] :

Considerando a equagdo (3.54) para k > p, que possui em batelada, a seguinte represen-

tacdo matricial:

Y| = 6, (3.55)

onde Yi' = |y,11|' ypraf -+ Yk\i] P = [%H Oha o O
A partir da equagdo (3.3), a saida do modelo nebuloso TS, € dada por:

L

Y=Y 6P} (3.56)
i=1
onde
Y(zp+1) 0 0
) 0 (g ... 0
| ¢ Tl oo f (3.57)
0 0 cee 'Yi(Zk)

€ a matriz de pondera¢do nebulosa, com o grau de ativa¢do normalizado como em (3.2).

De modo a garantir a interpretabilidade dos modelos nebulosos obtidos, a abordagem

local € utilizada para a solug@o do problema de minimos quadrados, como segue:

6 = Yu (@) |@jr} (@) | o (3.58)

onde Y = Yp+1 Yp2 - yk] € o vetor de saida.
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Adicionando-se os termos Ui | € yr+1 em (3.58), obtemos:

. ~ . . T . . . 711
O = Yar Ty (CD;<+1) |:q);<+lr;<+l (q);chl) } (3.59)
onde ?kﬂ = [?k Yk—i—l] eq);.ﬁl - |:q);c q’iﬂ]
Estimando-se 6}.c de acordo com (3.59) requer a inversdo de uma matriz de dimensao
elevada, que pode induzir a erros nimeros e uma complexidade computacional elevada (WU et

al., 2015). De modo a evitar esse problema, a solucdo para a equacdo (3.59) pode ser desenvolvida

recursivamente. A matriz de covariancia, é dada por:

. . . . —1
P;<+l = [‘D;<+1F;<+1 (q);<+1)T] (3.60)

. .. . . . . -1
Pl = [T (@) + 0k (@) (0| (3.61)

Utilizando-se o lema da matriz inversa, a equacao (3.61) pode ser reescrita como:

. q);chll((l);chl.)TPj;c — ] (362)
V(1) +(041) Pidiy

Substituindo-se (3.62) em (3.59), tem-se:

mﬂzmb—(

. ~ . . T . . . T —1
e;€+1 = Yk+1F;<+1 (q);chl) [q);c+lr;c+l (q);chl) ]

_ % T 0 i o 1\ pi
—[Yk Yk—i—l} OH ) ([cpk ¢k+l]> P
i i N\ pi
=V, (e})" P [1— Sl B ]+
(Y (zk+1)) +(¢k+1) Pl

0y (041) P, ]
(Flarn) "+ (0yr) PLOL,

i \T pi
. Eq])k-i-l) .Pk — (363)
(V(zk+1)) " + (0hs1)" PiOf

Y 2kt ) Vit (¢§;+1)TPZ [I -

= 0+ i1 — 6.0} 1]

Portanto, a partir das equagdes (3.62) e (3.63), os parametros de Markov do observador

pode ser obtido recursivamente como segue, como segue:

i \I'pi
G;{ _ ' qu)k—b—l) iPk r—— (364)
(Y(zxy1))  + (¢k+1) Pk¢k+1
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01 = 0% + [yir1 — 00, 1] G} (3.65)

P2+1 = Pll’.c [I - ¢Z+1G§<} (3.66)

Para construir a matriz de Hankel (3.23) € necessario a obtencdo dos parametros de
Markov nebulosos do sistema a partir dos parametros de Markov do observador encontrados. Os

" - .
parametros de Markov do observador M j» sdo definidos como:

M, = C' (A) ' B (3.67)
=[c'@a+6ic) T (B +6D), —C (aT+6'C) T 6] (3.68)
S [Mjl _Mj?] (3.69)

Deste modo, os parametros de Markov nebulosos do sistema podem ser obtidos resol-

vendo as seguintes equagdes, para a i-€sima regra nebulosa, como segue:

M, =D’ (3.70)
i —ril / (2 xi .
M;=M; — Y MM, forj=1,2,---,p (3.71)
k=1
M= Y MM, for j>p (3.72)
k=1

Algoritmo 5 Estima¢do Recursiva dos Parametros de Markov Nebulosos do Sistema

1: Inicializacdo;

2: Coletar N, amostras;

3: Obter estimacao inicial em batelada para todas as regras (3.58);
4: parak < N,+1 até N faca

5: Adquirir amostra zg;

6: parai < 1 até L faca

7: Montar matriz de regressores q>;'€ I

8: Atualizar Matriz de Ganho Gf{ (3.64);

0: Atualizar Parimetros de Markov Nebulosos do Observador 9}; 41 (3.65);
10: Atualizar Matriz de Covariancia P}, 41 (3.606);
11: Obter Parametros de Markov Nebulosos do Sistema (3.71) e (3.72);
12: fim para

13: fim para
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3.3 Modelagem Nebulosa Takagi-Sugeno Evolutiva no Espaco de Estados: Algoritmo

Foi apresentado anteriormente o algoritmo evolutivo para a estimacio dos pardmetros do
antecedente, e o algoritmo recursivo para a realizagcdo minima dos modelos lineares locais no
espaco de estados. A conexdo do aprendizado do antecedente com a estimagao recursiva dos

parametros do consequente € mostrada nessa secao.

O algoritmo proposto possui 0s seguintes passos.

Passo 1: Inicializacdo do Algoritmo;

Passo 2: Aquisi¢do da proxima amostra;

Passo 3: Calculo da densidade da nova amostra e atualizacao da densidade dos pontos

focais existentes;

Passo 4: Verificacdo de possiveis mudangas na estrutura e/ou parametros do antecedente;

Passo 5: Atualizagdo recursiva dos parametros do consequente;

No Passo 1 uma quantidade N, de amostras € utilizada para a inicializacdo do algoritmo.
Inicialmente, o algoritmo 3 ¢ utilizado para estimagdo dos parametros do antecedente do modelo

nebuloso. A seguir, € realizagdo a estimagdo em batelada dos parametros do consequente (3.58).
O Passo 2 € o inicio da fase evolutiva do algoritmo.

No Passo 3 € realizado o calculo da densidade da nova amostra (3.4) e a atualizacdo da

densidade dos pontos focais ja existentes (3.7).

No passo Passo 4 sdo verificadas as condi¢des para modificagdes na base de regras. Se
uma nova regra for criada pela condi¢ao A (3.6), os parametros do consequentes da nova regra
L+ 1, sdao dados por:

L
ot Y(2x)'6; (3.73)
i=1
E por conseguinte, as realizagdes dos modelos lineares locais sao obtidas utilizando o algoritmo 4.

No Passo S os parametros de Markov nebulosos do observador sdo atualizados recursi-
vamente por (3.64)-(3.71), e as matrizes dos modelos lineares locais sdo obtidas utilizando o

algoritmo 4.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, s@o apresentados os resultados experimentais com o intuito de avaliar o
desempenho da metodologia nebulosa evolutiva para identificacdo no espaco de estados proposta

nessa dissertacao.

O desempenho da metodologia proposta € demonstrado a partir de quatro casos. Os
primeiros dois casos sdo benchmarks propostos em (JAFARI; SALIMIFARD; DEHGHANI,
2014). A seguir, é proposta a identificacdo de um Helicoptero com dois graus de liberdade. Por

fim, uma aplicacdo em previsdo da trajetéria de um foguete, € apresentada.

A fim de avaliar e comparar os resultados obtidos com o modelo nebuloso TS proposto
para os dois primeiros casos, € aplicado o critério do erro médio quadratico (MSE, no inglés

Mean Squared Error):

1 & .
MSE = " (ye—90)* (4.1)
N =
onde yi € a saida real da planta no instante k, y; € a saida da planta estimada pelo modelo no

instante k e N € o tamanho do conjunto de dados. E o Best Fit Critereon (FIT):

head )

FIT (%) = (1——_ x 100 4.2)
1Y —3]|

onde Y € o vetor contendo a saida real da planta, Y € o vetor contendo a saida estimada da planta,

y é o valor médio do vetor Y e || - || operador de norma euclidiana.

Para avaliar os resultados obtidos com o modelo nebuloso TS proposto para a identifi-
cac¢do do helicoptero com dois graus de liberdade e para a estimacgdo da trajetéria do foguete é

usado a métrica Variance Accounted For (VAF):

4.3)

VAF (%) = 100 x {1 _ M}

var(Y)

onde Y é o vetor contendo a saida real da planta, Y é o vetor contendo a saida estimada da planta,

e var € o operador de variancia de um determinado sinal.

4.1 Caso 1: Identificacao de um Evaporador Industrial

Nesta secdo, é proposta a identificacio de um Evaporador industrial (ZHU et al.,
1994) (LUO; SONG, 2014) (MOOR et al., 1997), com trés entradas e trés saidas. Este sis-

tema é um evaporador de quatro estdgios para reduzir o nivel de 4gua de um determinado
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produto. As trés entradas do sistema sio o fluxo de alimentag@o do primeiro estigio evaporador,
o fluxo de vapor do primeiro estagio evaporador, e o fluxo de dgua fria. As trés saidas do processo
sdo o o conteudo de matéria seca, o fluxo de produto na saida, e a temperatura do produto na

saida.

Os dados de entrada e saida disponiveis sdo de 6000 amostras. As primeiras 3000
amostras sao utilizadas para a identificagdo do modelo nebuloso evolutivo, e as outras 3000
amostras sdo usas para a validacdo do modelo obtido. O dados utilizados sdo mostrados nas
Figs. 4-9.

Figura 4 — Entrada u}( do evaporador industrial utilizado no caso 1.
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Numero da Amostra

Fonte: Autor

Figura 5 — Entrada u,% do evaporador industrial utilizado no caso 1.
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Fonte: Autor
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Figura 6 — Entrada ”2 do evaporador industrial utilizado no caso 1.
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Fonte: Autor

Figura 7 — Saida y,lC do evaporador industrial utilizado no caso 1.
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Fonte: Autor

A regra generalizada para o modelo nebuloso é dada por

R': SE Zp = W1 Yi—1] ~ 2" = [“k—1 yk—l]

xi|i = Alxi +Blu (4.4)
ENTAO "|’f+1 SR
Yi|' = C'x¢|' +D'uy
Para a implementagcao da metodologia proposta foram considerados os seguintes parame-
tros: p = 20 (nimero de parametros de Markov independentes), ot = 100 (nimero de linhas da

matriz de Hankel), f = 200 (ndmero de colunas da matriz de Hankel), € = 0.5 (limiar de sobre-
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Figura 8 — Saida y% do evaporador industrial utilizado no caso 1.
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Figura 9 — Saida yi do evaporador industrial utilizado no caso 1.
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posi¢do), 1 = 0.3 (limiar da utilidade), onde um conjunto de 1000 € utilizado para a estimagdo
inicial do modelo. Analisando os valores singulares da matriz de Hankel mostrado na Fig. 10,
pode-se perceber que existem seis valores singulares significantes para todas as regras durante a

identificacdo evolutiva, logo a ordem escolhida para o modelo nebuloso obtido é n = 6.

O numero de regras no modelo nebuloso evolutivo, ¢ mostrada na Fig. 11. Depois das
1000 amostras iniciais 0 modelo possui 12 regras; durante o processo evolutivo, o nimero de
regras € de 13 na amostra 1178; o nimero de regras € 14 na amostra 1180; o nimero de regras é

de 15 na amostra 1913; na amostra 2378 uma regra € excluida entdo o numero final de regras é
14.
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Figura 10 — Espaco dos valores singulares da matriz de Hankel para todas as regras durante o processo de identifica-
¢do do evaporador industrial.
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Figura 11 — Varia¢do do niimero de regras durante a identificacdo evolutiva do evaporador industrial.
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A evolucdo dos parametros do consequente para cada regra, ilustrados pela atualizacdo

recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A, é mostrado nas Figs. 12-26.

As comparagdes entre a resposta temporal do modelo nebuloso obtido e do processo real
para as saidas y;-y3 sdo mostradas nas Figs. 27-29, respectivamente. Para ilustra a eficiéncia
da metodologia proposta, na tabela 1 € feita uma comparacdo com a metodologia proposta
em (JAFARI; SALIMIFARD; DEHGHANI, 2014) amplamente citado na literatura. Os resultados
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Figura 12 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A para a regra 1 processo de
identificag¢@o do evaporador industrial.
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Figura 13 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A% para a regra 2 processo de
identifica¢do do evaporador industrial.
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mostram que o modelo obtido com a metodologia proposta possui melhores valores de MSE e
FIT para as saidas yp, y» € y3. A metodologia proposta também apresenta melhor performance
considerando os valores médios para o MSE e FIT.
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Figura 14 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A3 para a regra 3 processo de
identificag¢@o do evaporador industrial.
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Figura 15 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A* para a regra 4 processo de
identifica¢@o do evaporador industrial.
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Figura 16 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A3 para a regra 5 processo de
identificag¢@o do evaporador industrial.
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Figura 17 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A® para a regra 6 processo de
identifica¢do do evaporador industrial.
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Figura 18 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A’ para a regra 7 processo de
identificag¢@o do evaporador industrial.
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Figura 19 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A® para a regra 8 processo de
identifica¢@o do evaporador industrial.
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Figura 20 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A para a regra 9 processo de
identificag¢@o do evaporador industrial.
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Figura 21 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A'° para a regra 10 processo de
identifica¢@o do evaporador industrial.
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Figura 22 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A'! para a regra 11 processo de
identificag¢@o do evaporador industrial.
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Figura 23 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A'? para a regra 12 processo de
identifica¢@o do evaporador industrial.
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Figura 24 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A'3 para a regra 13 processo de
identificag¢@o do evaporador industrial.
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Figura 25 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A'# para a regra 14 processo de
identifica¢@o do evaporador industrial.
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Figura 26 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A'> para a regra 15 processo de
identifica¢do do evaporador industrial.
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Figura 27 — Saida y' real e estimada para o evaporador industrial.
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Figura 28 — Saida y” real e estimada para o evaporador industrial.
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Tabela 1 — Comparacdo dos resultados obtidos com a metodologia proposta com os resultados obtidos em (JAFARI;
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SALIMIFARD; DEHGHANI, 2014) para o Evaporador Industrial.

Métricas | Valor Metodologia
Proposto Hammerstein Wiener I Wiener II
Vi 0.0108 0.0234 0.0781 0.0233
MSE 2 0.0212 0.1001 0.2153 0.1261
y3 0.0109 0.0204 0.0461 0.0172
Média | 0.0143 0.04796 0.1132 0.0555
yi 90.0872 85.4225 73.3457 85.4391
FIT (%) 2 85.1431 67.7202 52.6547  63.7737
v3 89.5791 85.7438 78.5727 86.9015
Média | 88.2698 79.6288 68.1910  78.7047
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Figura 29 — Saida y* real e estimada para o evaporador industrial.
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4.2 Caso 2: Identificacao de uma Fornalha para Vidro

Nesta secdo € proposta a identificacdo de uma fornalha para a producio de vidro (OVERS-
CHEE; MOOR, 1994b) (MOOR et al., 1997), com trés entras e seis saidas. As trés entradas do
processo sdo as duas entradas de calor e a entrada de arrefecimento. As saidas sdo as temperaturas

medidas pelos seis sensores na secao transversal da fornalha.

O conjunto de entrada e saida disponivel para este processo consiste em 1200 amostras
ja normalizadas. As primeiras 800 amostras sdo usas para a identificacio do modelo nebuloso
evolutivo, e as outras 400 amostras sdo utilizadas para a validacdo do modelo obtido. O dados

utilizados sdo mostrados nas Figs. 30-38.

Figura 30 — Entrada u}c da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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Fonte: Autor
A regra generalizada para o modelo nebuloso é dada por

R':SEz=[w 1 W oyi1Yia ~ 2% = [llk_)l w5 Yi ) Yol

ENTAO Xk+,1 ' :.Ai$k|i +.Biuk )
Vi|' = C'x¢|' + D'y,

Para a implementa¢do da metodologia nebulosa proposta foram considerados os seguintes
parametros: p = 20 (nimero de parametros de Markov independentes), o = 100 (niimero de
linhas da matriz de Hankel), B = 200 (nimero de colunas da matriz de Hankel), € = 0.5 (limiar
de sobreposi¢do), N = 0.3 (limiar da utilidade), onde um conjunto de 350 € utilizado para a
estimacao inicial do modelo. Analisando os valores singulares da matriz de Hankel mostrado

na 39, pode-se perceber que existem onze valores singulares significantes para todas as regras
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Figura 31 — Entrada ui da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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durante a identificagdo evolutiva, logo a ordem escolhida para o modelo nebuloso obtido é

n=11.

O numero de regras do modelo nebuloso evolutivo, € mostrado na Fig. 40. Depois das
350 amostras iniciais o modelo nebuloso possui 7 regras; durante o processo evolutivo, o nimero
de regras € de 8 na amostra 544; o ndmero de regras € 9 na amostra 657; na amostra 736 uma

regras € excluida entdo o numero final de regras € 8.

A evolucdo dos parametros do consequente para cada regra, ilustrados pela atualizacdo

recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A’, é mostrado nas Figs. 41-50.

As comparacdes da responsa temporal entre 0 modelo nebuloso obtido e o processo real

para as saidas y1-ye sdo mostradas nas Figs. 51-56, respectivamente.

Para ilustra a eficiéncia da metodologia proposta, na tabela 2 é feita uma comparagao
com a metodologia proposta em (JAFARI; SALIMIFARD; DEHGHANI, 2014). Os resultados
mostram que o modelo obtido com a metodologia proposta possui melhores valores de MSE e
FIT para as saidas yy, y2, y4 € yg, € valores compativeis para as saidas y3 e y;5. A metodologia
proposta também apresenta melhor performance considerando os valores médios para o MSE e
FIT.
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Figura 32 — Entrada ”2 da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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Tabela 2 — Comparacdo dos resultados obtidos com a metodologia proposta com os resultados obtidos em (JAFARI;

SALIMIFARD; DEHGHANI, 2014) para a Fornalha para Vidro.

Métrica | Valor Metodologia
Proposta Hammerstein Wiener I Wiener I1

Y1 0.0135 0.0327 0.0280 0.0373

2 0.0204 0.0311 0.0210 0.0246

3 0.0303 0.0313 0.0212 0.0245

MSE V4 0.0147 0.1419 0.1684 0.1899
Vs 0.0351 0.0407 0.0326 0.0365

Y6 0.0152 0.0473 0.0364 0.0352

Média | 0.0214 0.0542 0.0513 0.0580

Y1 85.6598 74.7545 76.1005  67.3832
2 81.5115 80.3904 78.8191 73.3235
y3 77.2783 80.1415 75.5570  73.0043
FIT (%) V4 83.7629 33.3666 34.7442 14.3157

Vs 74.5709 84.2126 83.3281 70.8378

Ve 84.3339 81.5102 80.4249  70.4023
Média | 81.1862 72.3960 71.4956  61.5445
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Figura 33 — Saida y,i da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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Figura 34 — Saida y,% da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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Figura 35 — Saida yz da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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Figura 36 — Saida y2 da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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Figura 37 — Saida y,f da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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Figura 38 — Saida yg da fornalha para vidro utilizada no caso 2.
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Figura 39 — Espaco dos valores singulares da matriz de Hankel para todas as regras durante o processo de identifica-
¢do da fornalha para vidro.
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Figura 40 — Variac¢do do ntimero de regras durante a identificacio evolutiva da fornalha para vidro.
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Figura 41 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A para a regra 1 processo de
identificag@o da fornalha para vidro.
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Figura 42 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A2 para a regra 2 processo de
identificac¢@o da fornalha para vidro.
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Figura 43 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A3 para a regra 3 processo de
identificag@o da fornalha para vidro.
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Figura 44 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A* para a regra 4 processo de
identificac¢@o da fornalha para vidro.
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Figura 45 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A3 para a regra 5 processo de
identificac@o do evaporador industrial.
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Figura 46 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A® para a regra 6 processo de
identificag¢@o da fornalha para vidro.
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Figura 47 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A’ para a regra 7 processo de
identificag@o da fornalha para vidro.
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Figura 48 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A® para a regra 8 processo de
identificac¢@o da fornalha para vidro.
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Figura 49 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A para a regra 9 processo de
identificag@o da fornalha para vidro.
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Figura 50 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A'° para a regra 10 processo de
identificac¢@o da fornalha para vidro.
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erro

Figura 51 — Saida y' real e estimada para a fornalha para vidro.
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Figura 52 — Saida y? real e estimada para a fornalha para vidro.
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Figura 53 — Saida y> real e estimada para a fornalha para vidro.
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Figura 54 — Saida y* real e estimada para a fornalha para vidro.
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Figura 55 — Saida y° real e estimada para a fornalha para vidro.
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Figura 56 — Saida y° real e estimada para a fornalha para vidro.
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4.3 Caso 3: Identificacao do helicéptero 2DOF

Com o intuito de avaliar o desempenho da metodologia proposta em um sistema real
disponivel em laboratério, € realizada a identificacdo de um Hélicoptero com dois graus de
liberdade (2DOF), mostrado na Fig. 57a. O helicéptero 2DOF € um sistema multivaridvel com-
plexo e altamento ndo linear, além de possuir alguns parametros inacessiveis (SUBRAMANIAN;
ELUMALAL 2016) (KUMAR; RAAJA; JEROME, 2016). O Helicéptero 2DOF possui duas
varidveis de entrada, que sdo a tensdo aplicada no rotor principal ug, responsével pela forca F), €
a tensdo aplicada no motor de cauda, responsdvel pela forca Fy; e duas varidveis de saida, que

sdo o angulo de azimute @ e o angulo de elevacdo U.

Figura 57 — Imagem do Hélicoptero 2DOF e seu diagrama de corpo livre.
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90
Rotagio do Angulo de Elevagio T

(b) Diagrama de Corpo Livre do He-

(a) Helicoptero 2DOF. licéptero 2DOF.

Fonte: FILHO (2017)

O conjunto de dados utilizado consistem em 750 amostras obtidas com periodo de
amostragem de 40ms, como mostrado nas Figs. 58 e 59. As primeiras 100 amostras sao
utilizadas para a identificagao inicial do modelo nebuloso, e as outras 650 amostras sdo utilizadas
para a identificacao recursiva do helicéptero 2DoF. A regra generalizada para o modelo nebuloso

¢ dada por

R':SEz = [t (k—1) Uo,(k=1) Plr—1) Dr—1)] ~
7 = ugy k-1 ”ff;k k—1 (Pi}kcq By
?»( ) .,( ). (k—1) Y(k=1) 4.6)
X1 = AX|' +B'u
ENTAO "f1| | ."' ok
Yil' = C'x¢|' + D'uy

Para a implementa¢do da metodologia nebulosa proposta foram considerados os seguintes
parametros: p = 3 (nimero de parametros de Markov independentes), ot = 100 (nimero de linhas

da matriz de Hankel), B = 200 (nimero de colunas da matriz de Hankel), € = 0.5 (limiar de

sobreposicao), N = 0.3 (limiar da utilidade). Analisando os valores singulares da matriz de
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Figura 58 — Dados de entrada utilizados para identificacdo do Helicéptero 2DOF.
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Figura 59 — Dados de saida utilizados para identificacdo do Helicéptero 2DOF
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Hankel mostrado na 60, pode-se perceber que existem quatro valores singulares significantes
para todas as regras durante a identificacdo evolutiva, logo a ordem escolhida para o modelo

nebuloso obtido é n = 4.

Na Fig. 61 € mostrada a evolu¢do do nimero de regras para o modelo proposto. Depois
das 100 amostras iniciais 0 modelo nebuloso possui 13 regras; durante o processo evolutivo, o

numero de regras € de 14 na amostra 135; o nimero de regras € de 15 na amostra 136; o numero
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Figura 60 — Espaco dos valores singulares da matriz de Hankel para todas as regras durante o processo de identifica-
c¢do do Helicoptero 2DOF.
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de regras é de 12 na amostra 194; o nimero de regras € de 13 na amostra 197; o nimero de
regras € de 12 na amostra 262; na amostra 514 mais uma regra € criada, entdo o numero final de

regras € 13.

Figura 61 — Variacdo do nimero de regras durante a identificacio do helicoptero 2DOF.
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A evolucdo dos pardmetros do consequente para cada regra, ilustrados pela atualizacdo

recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A’, é mostrado nas Figs. 62-76.
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Figura 62 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A para a regra 1 durante o processo de
identificag@o do helicéptero 2DoF.
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Uma comparagao entre o modelo obtido e a resposta real do helicéptero 2DoF € mostrada
nas Figs. 77-78. A metodologia proposta obteve VAF = 98,06% para o angulo de elevacdo ¢ e
VAF = 97,87% para o angulo de azimute 0.
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Figura 63 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A? para a regra 2 durante o processo de

identificag@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 65 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal A* para a regra 4 durante o processo de
identificac@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 66 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A3 para a regra 5 durante o processo de
identificag@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 67 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A para a regra 6 durante o processo de
identificag@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 68 — Estimagio recursiva dos elementos da diagonal principal A7 para a regra 7 durante o processo de
identificag@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 69 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A% para a regra 8 durante o processo de
identificag@o do helicéptero 2DoF.

9 I 1 1 1 1 1 1
| — a1l
8F | — Q2]
1 ass
T : — Q44
6 ! -
|
5k : -
4+ _
3 _
21 _
1k _
0 . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Numero da Amostra

Fonte: Autor

Figura 70 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A para a regra 9 durante o processo de
identificag¢@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 71 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A'° para a regra 10 durante o processo de
identificag@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 72 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A!! para a regra 3 durante o processo de
identificag¢@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 73 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A!? para a regra 12 durante o processo de
identificag@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 74 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A!3 para a regra 13 durante o processo de
identificag¢@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 75 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal A'# para a regra 14 durante o processo de
identificac@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 76 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A!> para a regra 15 durante o processo de
identificag@o do helicéptero 2DoF.
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Figura 77 — Estimagdo obtida como o modelo proposto para o Angulo de Elevagio.
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Figura 78 — Estimaco obtida como o modelo proposto o Angulo de Azimute.
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4.4 Caso 4: Estimacao Online da Trajetoria de Foguete de Treinamento Intermediario

Para validar a aplicabilidade da metodologia na solucdo de problemas reais de alta
complexidade, é proposta a utilizagdo do modelo nebuloso evolutivo no espacgo de estados para a

previsao da trajetéria de um foguete.

O foguete utilizado para a obtencao dos dados € o FTI (foguete de treinamento intermedia-
r10), ilustrado na Fig. 79, que é um veiculo de treinamento destinado a proporcionar treinamento
operacional, de forma isolada, sem participacdo de estacdo remota. O foguete € instrumentado
com telemetria banda S, transponder radar banda C, termina¢do de voo e apogeu superior a 60
km. Utiliza propelente sélido, é langcado a partir de trilhos e € estabilizado aerodinamicamente
por quatro empenas retas fixas. O veiculo € composto de: motor-foguete, terminacio de voo e
carga-util.

Figura 79 — Foguete de treinamento intermedidrio utilizado para a estimag@o da trajetdria.

Fonte: Adaptado Mata (2017)

O foguete foi modelado como um sistema ndo linear possuindo trés entradas e trés saidas.
Como o objetivo € a previsdao um passo a frente da trajetdria do foguete, as entradas utilizadas
sdo o angulo de elevagdo y}(_l em graus, angulo de azimute y,%_l em graus, e a distancia )’;3(,1 em
km atrasados em uma amostra. As saidas utilizadas sdo o dngulo de elevacio y,l< em graus, angulo
de azimute y% em graus, ¢ a distancia y,3< em km. O conjunto de dados do lancamento consiste de
4080 amostras com periodo de amostragem de 50ms. Desse total, 3891 amostras rotuladas como

vdlidas pelo sistema de aquisicdo de dados foram utilizadas para a estimagao da trajetoria.
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A regra generalizada para o modelo nebuloso é dada por

R:SEz =[y1] ~ 2" =]y ]

ENTAO Xk+,l I :,Aix.k‘i +.Bimi. “n
Vil = C'x|" + D'y ['

Para a implementacao da metodologia proposta foram considerados os seguintes parame-
tros: p = 18 (niimero de parametros de Markov independentes), & = 100 (nimero de linhas da
matriz de Hankel), B = 200 (ndmero de colunas da matriz de Hankel), € = 0.3 (limiar de sobre-
posicdo), N = 0.3 (limiar da utilidade), onde um conjunto de 500 ¢ utilizado para a estimagao
inicial do modelo.

O numero de regras no modelo nebuloso evolutivo, é mostrada na Fig. 80. Depois das
500 amostras iniciais 0 modelo possui 10 regras; durante o processo evolutivo, o nimero de
regras € de 11 na amostra 1188; o niimero de regras é 10 na amostra 2378; na amostra 3213 uma

regra € criada entdo o ndmero final de regras € 11.

Figura 80 — Variag¢do do ntimero de regras durante a estimacgao da trajetéria do foguete FTI.
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A evolucdo dos parametros do consequente para cada regra, ilustrados pela atualizacdo

recursiva dos elementos da diagonal principal da matriz A’, é mostrado nas Figs. 81-91.

Uma comparagdo entre a trajetdria estimada e a trajetéria real do foguete é mostrada
nas Figs. 92-94. A metodologia proposta obteve VAF = 99,95% para o angulo de elevacao,
VAF =99,98% para o angulo de azimute, e VAF = 99,95% para a distancia.
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Figura 81 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A! para a regra 1 durante o processo de
identificag@o do foguete.
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Figura 82 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A para a regra 2 durante o processo de
identificacdo do foguete.
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Figura 83 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal A® para a regra 3 durante o processo de

identificag@o do foguete.
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Figura 85 — Estimacdo recursiva dos elementos da diagonal principal A para a regra 5 durante o processo de

identificag@o do foguete.
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Figura 87 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A7 para a regra 7 durante o processo de

identificag@o do foguete.
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Figura 88 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A% para a regra 8 durante o processo de
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Figura 89 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A? para a regra 9 durante o processo de
identificag@o do foguete.
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Figura 90 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A!° para a regra 10 durante o processo de
identificacdo do foguete.
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Figura 91 — Estimacio recursiva dos elementos da diagonal principal A!! para a regra 11 durante o processo de
identificag@o do foguete.
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Figura 92 — Angulo de elevagio real e estimado para o foguete.
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Figura 93 — Angulo de azimute real e estimado para o foguete.
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Figura 94 — Distancia real e estimada para o foguete.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 Conclusoes

Nessa dissertacdo, uma metodologia nebulosa evolutiva para a identificacdo de sistemas
ndo-lineares foi proposta. O modelo evolutivo obtido é capaz de alterar sua estrutura de maneira
autdnoma de acordo com o fluxo de dados, i.e., a metodologia proposta permite a eficiéncia do
modelo nebuloso evolutivo no rastreio das incertezas inerentes a dados experimentais. O Além
disso, a realizacdo minima dos submodelos do consequente das regras garante a simplicidade do
modelo obtido. O algoritmo proposto foi desenvolvido para lidar com os dados que chegam a

cada instante, ou seja, realizar seu processamento de forma online.

A metodologia proposta mostrou-se competitiva em relacdo a outras técnicas existentes
na literatura de acordo com os critérios de avaliac¢do utilizados. Os dois benchmarks utilizados
sao amplamente utilizados para a avaliacao do desempenho de técnicas de identificacdo de
sistemas. Para o Evaporador Industrial, o modelo obtido através da metodologia proposta obteve
resultados vantajosos em relacdo a técnica utilizada para comparacao, considerando critérios
MSE e FIT. Ja para a Fornalha para Vidro, os resultados mostraram que o modelo obtido com
a metodologia proposta possui melhores valores de MSE e FIT para quatro das seis saidas do
sistema, e valores compativeis para as outras duas saidas. Além disso, a metodologia proposta

também apresenta melhor performance considerando os valores médios para o MSE e FIT.

A metodologia proposta foi aplicada na identificacdo de um sistema dindmico experi-
mental, um helicéptero com dois graus de liberdade. Tal sistema é altamente complexo e por
isso representa um desafio para metodologia de identificacdo de sistemas. Os bons resultados
obtidos para esse sistema destacam a capacidade da metodologia proposta de representar de
maneira satisfatdria sistemas dindmicos complexos. A evolucao no nimero de regras demonstra

a capacidade do modelo obtido se adaptar as diversas caracteristicas do sistema dinamico.

Para demonstrar a aplicabilidade da metodologia nebulosa evolutiva para identificagdo
recursiva no espago de estados, foi proposta a predi¢ao da trajetéria de um foguete utilizado
para treinamento. Os resultados obtidos foram satisfatorios e demonstraram a aplicabilidade da
metodologia proposta em aplicagdes com alto nivel de complexidade. Devido a natureza variante
no tempo do foguete, uma boa predicao da trajetoria do foguete durante todo seu tempo de voo
se deve a capacidade do modelo evolutivo se adaptar ao conjunto de dados de maneira online,

assim garantindo bons resultados durante todas as etapas do voo.

E importante destacar a contribui¢io desta pesquisa em relacdo a obten¢ao de modelos
nebuloso no espacos de estados com ordem minima, i.e., 0 modelo nebuloso obtido possui a
menor dimensdo entre todos os modelos nebulosos controldveis e observaveis com a mesma rea-

lizacdo entrada-saida. Isso garante ao modelo obtido simplicidade, mas sem perda na capacidade
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de representacdo do mesmo. Isso garante também um menor esforco computacional na aplicagdo

da metodologia, devido a simplicidade da estrutura do modelo nebuloso obtido.

5.2 Trabalhos Futuros

Sugestdes de trabalhos futuros sdo apresentadas a seguir:

e Realizar uma analise comparativa do custo computacional da metodologia proposta em

relacdo a outras técnicas existentes na literatura;

e Desenvolvimento de uma metodologia para a estima¢do de modelos nebulosos evolutivos

no espago de estados no contexto estocastico;

e Avaliar a metodologia proposta para aplicagdes no projeto de controladores nebulosos no

contexto evolutivo;

e Andlise de outras abordagens para agrupamento nebuloso evolutivo.
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