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RESUMO

Nesta dissertagcdo € apresentada uma nova metodologia nebulosa evolutiva baseada em modelo
de Hammerstein no espaco de estados para identificacao de sistemas dinamicos ndo lineares
multivaridveis. Nesta abordagem, o bloco ndo linear estitico € parametrizado através de um
sistema nebuloso evolutivo. Este, por sua vez, € composto por um algoritmo de agrupamento
nebuloso evolutivo, baseado na similaridade dos dados experimentais disponibilizados pelo
sistema dinamico para estima¢do do antecedente, e por um algoritmo recursivo nebuloso de
realizacdo de auto-sistema (Recursive Fuzzy Eigensystem Realization Algorithm - RF-ERA) para
estimacao de submodelos lineares no espaco de estados do consequente. O bloco dinamico linear
€ parametrizado via algoritmo recursivo de realizacdo de auto-sistema (Recursive Eigensystem
Realization Algorithm - R-ERA). Os resultados computacionais e experimentais para avaliacao
da metodologia proposta consistem em: identificagdo de um processo térmico; identificagdo de
sistemas dindmicos amplamente usados como benchmark na literatura e identificacdo de um
processo evaporador. Os resultados s@o avaliados tanto do ponto de vista da relagdo entrada e

saida quanto da estimac¢do online da ndo linearidade estética sistema dinamico.

Palavras-chaves: Sistemas Nebulosos Evolutivos, Realizacdo Minima, Modelo de Hammerstein,

Sistemas Dindmicos ndo Lineares, Sistema de Inferéncia Nebuloso Takagi-Sugeno.



ABSTRACT

In this paper, a novel evolving fuzzy methodology based on state-space Hammerstein model
is presented for identification of multivariable nonlinear dynamic systems. In this approach,
the static nonlinear block is parameterized through an evolving fuzzy system. This, in turn, is
composed of an evolving fuzzy clustering algorithm based on the similarity of the experimental
data provided by the dynamic system for estimation of the antecedent, and by a recursive fuzzy
eigensystem realization algorithm (RF-ERA) for estimation of the state space linear submodels of
the consequent. The linear dynamic block is parameterized via recursive eigensystem realization
algorithm (R-ERA). The computational and experimental results to evaluate the proposed
methodology consist of: identification of a thermal process; identification of dynamic systems
widely used as benchmark in the literature and identification of an evaporator process. The
results are evaluated both from point of view of the input and output relationship and from online

estimation of the static nonlinearity of the dynamic system.

Key-words: Evolving Fuzzy System, minimal realization, Hammerstein Model, Nonlinear

Dynamic Systems, Takagi-Sugeno Fuzzy Inference System.
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1 INTRODUCAO

O grande esforco feito até hoje para melhorar e desenvolver novas técnicas de modelagem
€ consequente do fato que, a partir de modelos matemdticos que representem determinado
sistema dinamico, € possivel conhecer o comportamento deste sistema ao longo do tempo. Duas
abordagens distintas s@o geralmente adotadas para o desenvolvimento de modelos matematicos:
uma tedrica, que € baseada em leis fundamentais da matéria e energia, e outra denominada
modelagem experimental, que é baseada na andlise de observacdes de um sistema dindmico
(experimental ou dados de operacdao) (AGUIRRE, 2015; FILHO et al., 2017; TANGIRALA,
2014; LIUNG, 1998; JUANG, 1994; KEESMAN, 2011; ISERMANN; MUNCHHOF, 2011). A
ultima abordagem € uma alternativa amplamente explorada na literatura, uma vez que a maioria
dos processos reais ¢ muito complexa para ser entendida em um nivel fundamental ou tedrico.
Além disso, as observacdes de um sistema dindmico podem trazer uma riqueza de informacdes
que nao sao perceptiveis em uma abordagem baseada em leis fisicas (TANGIRALA, 2014).
Considerado-se as alternativas de modelagem matemadtica, tedrica e experimental, sdo definidas
outras trés classificacdes para modelagem de sistemas dindmicos reais: modelagem caixa-branca,
modelagem caixa-cinza e modelagem caixa-preta. Esta classificacdo € ilustrada na Figura 1.

Figura 1 — Diagrama dos diferentes tipos de modelagem matemadtica aplicadas a sistemas dindmicos: caixa-branca,
caixa-cinza e caixa-preta.

Modelagem Teérica

[ \
» Equagdes
deterministicas; Conhecimento a priori. * Modelagem
baseada em dados
* Conhecimento da experimentais;
fisica do processo;
* Representacdo de
* Modelos Dados experimentais. entrada e saida.
detalhados.
Caixa-Branca Caixa-Cinza Caixa-Preta

(Identificacao de Sistemas)

\ J
|

Modelagem Experimental

Fonte: Autor.

Na modelagem caixa-branca, também classificada como modelagem pela fisica ou
natureza do processo, o especialista precisa conhecer detalhadamente as leis fisicas que regem o
comportamento do sistema dindmico. Isto pode ser um fator limitante quando se trata de sistemas

dindmicos reais complexos, que possuem multiplas entradas e saidas fortemente interconectadas.
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Em geral, o baixo entendimento dos fendmenos fisicos que regem o comportamento do sistema
dindmico real, a imprecisao nos valores dos parametros e a complexidade matematica do modelo
resultante, torna essa abordagem dificil, demorada e custosa (AGUIRRE, 2015; SERRA, 2005).

No caso da modelagem caixa-preta, nenhum conhecimento a priori do sistema dinamico
¢ requerido. Esta alternativa de modelagem consiste em construir um modelo matemético, onde
0 maximo de conhecimento sobre o comportamento do sistema dindmico seja extraido a partir de
dados experimentais. A modelagem caixa-preta € comumente conhecida como identificagao de
sistemas. Esta abordagem, além de apresentar muitas vantagens, do ponto de vista da modelagem
de sistemas dindmicos reais complexos, tem como limitagdo o fato que nem a estrutura nem os
parametros de um modelo matematico, obtidos a partir de dados de entrada e saida, tem sentido
fisico, ou seja, ndo estdo associados diretamente a grandezas fisicas usuais (AGUIRRE, 2015;
FILHO et al., 2017).

Quando técnicas de modelagem caixa-branca sdo associadas as técnicas de modelagem
caixa-preta, os modelos resultantes sao classificados como caixa-cinza. Neste caso, algum
conhecimento a priori do sistema dindmico estd disponivel, mas os pardmetros do modelo obtido
sdo determinados a partir de dados experimentais de entrada e saida. Esta abordagem engloba
a maioria das metodologias de modelagem experimental propostas atualmente e combina as
vantagens de ambos os modelos, caixa-branca e caixa-preta (AGUIRRE, 2015; CORRUEA,
2001a).

Um grande ndmero de metodologias para implementacdo de modelagem experimental
tem sido proposto nas tltimas décadas, como ja mencionado (FILHO et al., 2017; SERRA, 2005;
TORRES; SERRA, 2017; SANTOS; SERRA, 2017; COELHO, 2002; PAULA, 2016; JAFARLI,
SALIMIFARD; DEHGHANI, 2014). A identificacdo de sistemas pode ser definida como a 4rea
de conhecimento que tem por objetivo modelar matematicamente sistemas dindmicos a partir
de informagdes contidas em dados experimentais de entrada e saida coletados de tal sistema
(FRANCO; MOTA; MENEZES, 2015; AGUIRRE, 2015; TANGIRALA, 2014), como ilustrado
na Figura 2. Uma das principais caracteristicas desse tipo de modelagem € que pouco ou nenhum

conhecimento prévio do sistema dinamico é requerido (AGUIRRE, 2015).

No principio, os modelos usados para representar sistemas dindmicos eram, em geral,
lineares. A teoria de Controle Classico (OGATA; SEVERO, 1998), bem como as primeiras
técnicas de identificacdo de sistemas, foram desenvolvidas baseadas em aproximagdes lineares
(LJUNG, 1998). Os modelos lineares sdo capazes de aproximar os sistemas em determinadas
faixas de operagdo, porém ndo conseguem reproduzir os comportamentos dinamicos nao li-
neares, tais como bifurcagdes, comportamentos quase periddicos e caos (AGUIRRE, 2015).
Logo, o desenvolvimento de modelos nao lineares se faz necessario, uma vez que tais modelos
podem incorporar as nao linearidades inerentes aos sistemas dindmicos. Assim, o interesse pela
identificacdo de modelos ndo lineares surgiu no inicio da década de 80. Em grande parte, este

interesse foi motivado pelo desenvolvimento de ferramentas matemaéticas e computacionais que
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Figura 2 — Tlustracdo do processo de identificagdo de um sistema dinamico.

Vg
Uy Sistema t ot Yk
. A . J/
Dinamico
L Modelo Yeo — 2+
Matematico haid
€0 = Yk — Yk
0 .
min & g S

Fonte: Adaptada de (KATAYAMA, 2006).

simplificam a obtencao e manipulacdo de tais modelos (RODRIGUES, 2007).

Dentre as diversas possibilidades de representacdes nao lineares (FILHO et al., 2017;
JIA; LI; CHIU, 2016), destacam-se os modelos de blocos interconectados. Estes modelos
representam a dindmica do sistema através de um modelo dinamico linear e as ndo linearidades
por meio de uma funcao estatica nao linear (COELHO; AGUIRRE; CORREA, 2002; PAULA,
2016; COELHO; AGUIRRE; CORREA, 2002; ZHAO; CHEN, 2006). A forma como os blocos
de um modelo baseado em blocos interconectados sdo dispostos, influencia diretamente no
comportamento dindimico do modelo construido. Nos modelos de Hammerstein, explorados
nesta dissertacdo, os blocos sdo conectados de tal maneira que a ndo linearidade estética precede
a dindmica linear (WU, 2010; JIN et al., 2017a; RATTANAWAORAHIRUNKUL; SANPOSH;
PANJAPORNPON, 2016; HAMMAR; DJAMAH; BETTAYEB, 2015). As formas que o modelo
dinamico linear de um modelo de Hammerstein pode assumir sao muitas (AGUIRRE, 2015).
Uma representacdo linear, usada para modelar tanto as relacdes de entrada e saida quanto as
relacdes entre as varidveis internas do sistema, ¢ denominada espago de estados. Este tipo de
modelo descreve o sistema dinamico linear no dominio do tempo e € mais conveniente para
representar sistemas multivaridveis (AGUIRRE, 2015, 2015). Uma importante consideracio
sobre esse tipo de representacdo € que ela ndo € unica, ou seja, um mesmo sistema dindmico
linear pode ser representado por mais de um modelo no espaco de estados. A obtencdo de
modelos no espaco de estados é denominada realizagdo (SANTOS; SERRA, 2017; PAULA,
2016). Com o intuito de produzir modelos com a menor complexidade possivel, mantendo seu
potencial de representatividade, foi introduzido o conceito de realizagdo minima de sistemas
(KATAYAMA, 2006; ALVES et al., 2005).

Os sistemas nebulosos sdo modelos matematicos especificos que se baseiam no conceito
de l6gica nebulosa, introduzida pela primeira vez em 1965 por Lotfi A. Zadeh (ZADEH, 1965).

A 16gica nebulosa € um tipo de abordagem capaz de representar informacdes vagas, imprecisas
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ou linguisticas. Nesse sentido, os sistemas nebulosos pertencem ao grupo de modelos basea-
dos no conhecimento (LUGHOFER, 2011), que sao capazes de expressar vagas experiéncias
e conhecimentos humanos de forma linguistica. Portanto, pode-se inferir que esses sistemas
imitam a maneira humana de pensar e armazenar o conhecimento melhor do que os modelos
convencionais (ESPINOSA J, 2004). Inicialmente, o conhecimento do especialista era o unico
meio de se obter modelos nebulosos (FILHO et al., 2017). A partir da década de 90, sistemas
de inferéncia nebulosos Takagi-Sugeno (TS), orientados a dados experimentais, foram desen-
volvidos (SERRA, 2005; GOMIDE; GUDWIN, 1994; TORRES; LEAL; ALMEIDA, 2014).
Em principio, o conhecimento do especialista, responsdvel pela definicdo do antecedente do
sistema de inferéncia nebuloso TS, era usado em conjunto com as informagdes contidas nos
dados experimentais (ABONYT et al., 2000; LOPES; JAFELICE; BARROS, 2005). Com os
avan¢os da modelagem nebulosa e a construcao de modelos cada vez mais autdbnomos, técnicas
de particionamento nebuloso do espaco de dados experimentais foram propostas como alterna-
tivas ao conhecimento do especialista, na definicao do antecedente de sistemas de inferéncia
nebulosa TS. Particionamento de um conjunto de dados consiste na divisdo das amostras de
dados em grupos (do inglés clusters) menores. Estes clusters sdo criados a partir de algoritmos
de agrupamento nebulosos (SILVA et al., 2012; COSTA et al., 2016a; SANTOS; SERRA, 2017;
SILVA et al., 2003).

Os sistemas evolutivos, introduzidos por (ANGELOV, 2002; KASABOV, 2002; AN-
GELOV; KASABOV, 2005), do ponto de vista da identificagdo de sistemas, sdo abordagens
capazes de adaptar a estrutura e/ou os parametros de um modelo matemdtico, a medida que
novas amostras, de um fluxo continuo de dados, sdo disponibilizadas (ANGELOV; FILEV;
KASABOV, 2010). A fim de ampliar a aplicabilidade de sistemas nebulosos, as propriedades
desses sistemas sdo combinadas com os conceitos de modelagem evolutiva (FILHO et al., 2017;
LEMOS, 2011; ANGELOV; FILEV, 2004). Assim, sistemas nebulosos evolutivos sdo abor-
dagens, onde o numero de clusters e os conjuntos nebulosos do antecedente, sdo extraidos a
partir de dados experimentais, através de algoritmos de agrupamento nebuloso evolutivo nao
supervisionados. Estes agrupamentos, geralmente baseados na organizagao espacial das varidveis
de entrada e saida (dados experimentais) e métricas de distancia entre amostras de dados distintas,
sdo responsaveis pela criacdo de novas regras e/ou adaptacdo da base de regras ji existente.
Portanto, nesse contexto, os clusters representam uma decomposi¢do evolutiva do espaco de
dados, gerando regras nebulosas, que podem ser adicionadas ou excluidas de um modelo com
estrutura evolutiva, baseada na varia¢ao dinamica dos dados (LUGHOFER, 2011; ANGELOV;
FILEV; KASABOV, 2010).

1.1 Objetivos da Dissertacio

Nesta secdo, sdo apresentados os principais objetivos desta dissertacdo.
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1.1.1  Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia nebulosa evolutiva baseada em modelo de Hammerstein

no espago de estados para identificagdo de sistemas dindmicos ndo lineares multivaridveis.

1.1.2  Objetivo Especificos

Os seguintes objetivos especificos sao considerados nesta dissertacao:

e Implementar uma metodologia baseada em sistemas de inferéncia nebulosos Takagi-
Sugeno evolutivos para parametrizagao online da nao linearidade estdtica do modelo de

Hammerstein;

e Desenvolver uma metodologia recursiva para realizacao minima de sistemas lineares, ba-
seada no algoritmo de realiza¢do de auto-sistema, para parametriza¢do do bloco dindmico

linear do modelo de Hammerstein;

e Avaliar o desempenho da metodologia desenvolvida nesta dissertacdo, a partir dos seguintes
estudos de casos: um benchmark de um sistema dindmico monovaridvel com funcdo
estatica ndo linear complexa descontinua; uma abordagem experimental de um sistema
térmico real; um benchmark de um sistema dinamico nao linear multivariavel com nao
linearidades combinadas complexas; e um sistema dinamico de um evaporador de quatro

estdgios, modelado como um sistema multivaridvel de trés entradas e trés saidas.

1.2 Motivacao e Relevancia

Nas tltimas trés décadas consolidaram-se a teoria e a pratica no contexto de identificacdao
de sistemas (COELHO; AGUIRRE; CORREA, 2002). Apesar de consolidado, o desafio de
desenvolver técnicas de identificacdo cada vez mais eficientes persiste (VALDMAN, 2014;
COELHO; AGUIRRE; CORREA, 2002). Atualmente sistemas de aquisi¢do de dados capazes
de monitorar varidveis de sistemas dindmicos com alta frequéncia de amostragem, garantindo
assim uma boa representacdo dindmica do processo, estdo disponiveis (AGUIRRE, 2015). Isto

permite o desenvolvimento de metodologias de identificacdo online de alto desempenho.

A modelagem caixa-preta, baseada em sistemas evolutivos, € uma técnica muito explo-
rada e que ganhou grande expressdo no meio cientifico nas ultimas duas décadas (FILHO et al.,
2017; LEMOS, 2011; SILVA, 2014; KHAN; KADRI, 2012; LIMA et al., 2008). A necessidade
de se obter modelos evolutivos cada vez mais interpretdveis fez com que estudos sobre sistemas
nebulosos, no contexto evolutivo, ganhassem grande espaco na literatura. Assim, sistemas nebu-
losos evolutivos consistem na jun¢ao dos conceitos de sistemas nebulosos, ja bem difundidos
como ferramenta de compactacgdo e representacao de conhecimento, e métodos recursivos de
aprendizagem de maquina (KASABOV; FILEV, 2006). Estes sistemas utilizam informagdes

sobre a organizagdo espacial dos dados experimentais, disponibilizados por um fluxo continuo
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em processo dindmico qualquer, para definir a estrutura da base de regras do sistema de inferéncia
nebuloso Takagi-Sugeno (LEMOS, 2011).

1.3 Trabalhos Publicados

Nesta se¢do, sdo enumeradas as publicacdes produzidas no decorrer desta pesquisa. Na
sequéncia serdo apresentados os trabalhos publicados, aceitos para publica¢do, bem como os

submetidos:

Artigos Publicados em Congressos:

e SANTOS, J. A.; SERRA, G. L. O. Metodologia para Identificacdo Recursiva de Modelos
de Hammerstein Fuzzy no Espaco de Estados. In: XIII Simpésio Brasileiro de Automagao
Inteligente - SBAI 2017. Porto Alegre, RS, Brasil. 2017. (Publicado)

e SANTOS, J. A.; SERRA, G. L. O. Fuzzy Hammerstein Model Based States Space Identifi-
cation Approach of Nonlinear Dynamics Systems. In: 18th International Conference on
Artificial Intelligence, Knowledge Engineering and Data Bases - AIKED’18. University of
Cambridge, Cambridge, UK. (Aceito para Publicacdo)

e SANTOS, J. A.; SERRA, G. L. O. Online Evolving Fuzzy Identification Approach for Mul-
tivariable Nonlinear Dynamic Systems. In: 18th IFAC Symposium on System Identification
- SYSID 2018. Stockholm, Sweden. 2018. (Aceito para publicagdo)

e SANTOS, J. A.; SERRA, G. L. O. Recursive Identification Approach of Multivariable
Nonlinear Dynamic Systems based on Evolving Fuzzy Hammerstein Models. In: IEEE
World Congress on Computational Intelligence - IEEE WCCI 2018. Rio de Janeiro, Brazil.
2018. (Aceito para publicacio)

Capitulo de Livro:

e SANTOS, J. A.; SERRA, G. L. O. Multivariable Fuzzy Hammerstein Model Identification
from Evolving Data Clustering. in: Fuzzy Modeling and Control: Methods, Applications e

Research of Nova Science Publishers. (Publicado)

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagdo de mestrado que tem como objetivo principal o desenvolvimento uma
metodologia nebuloso evolutiva baseada em modelo de Hammerstein no espaco de estados para
identificacdo de sistemas dinamicos nao lineares multivaridveis estd organizada como descrito
no que segue. O Capitulo 1 apresenta as consideracdes iniciais, compreendendo uma breve
introdugdo sobre a pesquisa, 0s objetivos, as motivagdes e justificativas, além das contribui¢des

por meio dos trabalhos publicados.
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O Capitulo 2 traz um levantamento tedrico geral sobre os principais assuntos abordados
nesta dissertacdo. Sao abordados os principais conceitos sobre modelos de blocos interconectados,
evidenciando-se o modelo de Hammerstein. A teoria de realizacio de sistemas € tratada, com
foco na realizagdo minima, baseada no algoritmo de realizacdo de auto-sistema. Por fim, uma
secdo € dedica ao estudo da teoria de sistemas evolutivos, evolvendo sistemas nebulosos e

conceitos de agrupamento nebuloso evolutivo.

A metodologia nebuloso evolutiva baseada em modelo de Hammerstein no espago de
estados para identificacdo de sistemas dinamicos nao lineares multivaridveis é formulada e
descrita no Capitulo 3. Sdo apresentadas, em cada sec¢do deste capitulo, os passos para se obter
o algoritmo de identificacdo que implementa a metodologia desenvolvida nesta dissertacao.
Destacam-se nesse capitulo, a formulacdo matematica de desta metodologia como: estimagao
do antecedente do sistema de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno, a partir de um algoritmo de
agrupamento evolutivo; estimacao do consequente, pela computacdo de submodelos no espago
de estados, realizados via algoritmo de realizacdo de auto-sistema nebuloso; computacao do
sinal intermedidrio do modelo de Hammerstein; estimagao recursiva do modelo dindmico linear

no espago de estados via algoritmo de realizacdo de auto-sistema no contexto recursivo.

Os resultados computacionais e experimentais para avaliacdo da metodologia nebulosa
evolutiva, desenvolvida nesta dissertacao, sao exibidos no Capitulo 4. Foram consideradas quatro
aplicagdes distintas desta metodologia. Os resultados do primeiro experimento sdo comparados
com outras pesquisas publicadas recentemente em periddicos de impacto no meio cientifico. O
segundo experimento, trata da aplicagdo da metodologia desenvolvida a um sistema térmico
real. Nas duas ultimas aplicagdes sdo considerados sistemas multivaridveis: um benchmark

largamente explorado na literatura e uma aplica¢ido baseada em dados reais de um evaporador.

Por fim, o Capitulo 5 traz as consideragdes finais, discussdes sobre as principais contri-

bui¢des e sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, s@o apresentados os principais conceitos relacionados as teorias basicas
requeridas nesta dissertacdo. Assuntos como modelos de blocos interconectados, mais especifi-
camente, modelo de Hammerstein; realizacdo minima de sistemas, principalmente, no que diz
respeito a implementagdo do algoritmo de realizacdo de auto-sistema; sistemas de inferéncia

nebulosos Takagi-Sugeno; agrupamento nebuloso evolutivo, entre outros, sdo explorados.

2.1 Modelos de Blocos Interconectados

Todos os processos reais sdao de natureza nao linear (TANGIRALA, 2014). Os modelos
lineares, largamente aplicados na literatura, sdo limitados e muitas vezes ndo conseguem capturar
adequadamente a dindmica dos sistemas nao lineares (BILLINGS, 2013; AGUIRRE, 2015).
Escolher um mapeamento nao linear adequado € mais dificil que no caso da identificagao
linear porque existem varios tipos de ndo linearidades (CORRUEA, 2001b; BILLINGS, 2013;
AGUIRRE, 2015; LJUNG, 1998). Mesmo com todos os desafios, ocorreram grandes avangos
na drea da identificacdo ndo linear nas tltimas décadas. Uma forma genérica de representar um

sistema ndo linear € através da seguinte expressao:

Yi = f(0k,0) + Vi (2.1)

onde f(.) é uma funcdo ndo linear qualquer, v; é um termo estocdstico, 8 ¢ um vetor de

parametros e ¢ € um vetor de regressores geralmente composto por entradas uy e saidas yi:

Ok = [Ya1 -+ Yoo, W1 - Wy )" (2.2)

A escolha da representagdo ndo linear, entre outras varidveis, depende da finalidade do
modelo, das ferramentas disponiveis para sua estimac¢ao e das informagdes disponiveis sobre
o sistema. Dentre as representacdes nao lineares, destacam-se: modelos baseados em redes
neurais (WU, 2010; BORDIGNON; GOMIDE, 2014; DRUMMOND, ), modelos NARMAX!
polinomiais (WANG; LIU; DING, 2015; COELHO; AGUIRRE; CORREA, 2002) e modelos
baseados em Sistemas de Inferéncia Nebulosos (DOVZAN; LOGAR; SKRJANC, 2015; GUO et
al., 2011). Além das representagdes ndo lineares jd citadas, os modelos de blocos interconectados
vem sendo bem difundidos na literatura. Um submodelo do grupo de blocos interconectados,
classicamente aplicado para representar diversos sistemas dindmicos reais, € o modelo de
Hammerstein, estrutura foco desta dissertacdo (PAULA, 2016; JIA; LI; CHIU, 2016; SANTOS;
SERRA, 2017; SALHI; KAMOUN, 2015; JIN et al., 2017b; CHAN; BAO; WHITEN, 2006).

1

Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous input
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Os modelos de blocos interconectados representam os sistemas nao lineares através da
conexao de blocos que modelam as nao linearidades por meio de func¢des estaticas ndo lineares
e blocos que modelam a dindmica linear por modelos lineares. Estes modelos foram muito
utilizados até a década de oitenta (AGUIRRE, 2015; LJUNG, 1998; ISERMANN; MUNCHHOF,
2011). Em seguida, outros modelos ganharam espaco (CORRUEA, 2001a; RODRIGUES, 2007,
BILLINGS, 2013). Apesar dos avangos constantes e acelerados na teoria de identificacdo de
sistemas, em meados da década de noventa, as pesquisas voltadas para aplicacdo de blocos
interconectados ressurgiram. Os principais fatores que influenciaram o retorno desse tipo de
estrutura sdo menor complexidade para implementagdo de controle baseado nesse tipo de modelo
(KHAN; KADRI, 2012; ABONYI et al., 2000), analise de estabilidade de sistemas nao lineares
através do bloco dinamico linear, além da facilidade de incorporar conhecimento prévio do
sistema no modelo (CORREA; AGUIRRE, 2004).

Como ja mencionado, os modelos de blocos interconectados sdo compostos por dois
tipos de blocos. A forma como os blocos sdo dispostos define comportamentos diferentes para o
modelo (PAULA, 2016). A estrutura de Hammerstein-Wiener, composta por trés partes: bloco
estatico nao linear, bloco dindmico linear e bloco estatico ndo linear novamente, conectados
nesta sequéncia, abordada nos trabalhos de (PADUART et al., 2012; HARYANTO; HONG,
2013), € um tipo de modelo de bloco interconectado aplicado na modelagem de sistemas
dinamicos que apresentam ndo linearidades relacionadas as suas entradas e saidas. J4 a estrutura
de Wiener, composto por dois blocos: um dinamico linear e um estatico ndo linear, acoplados
nesta ordem, € aplicado a sistemas com ndo linearidades, relacionadas, principalmente, a sua
saida (MARGOTI et al., 2010; BIAGIOLA; FIGUEROA, 2011). Um terceiro tipo de modelo de
bloco interconectado, onde a nao linearidade estatica esta relacionada a entrada, denominado

modelo de Hammerstein, é apresentado conforme segue.

2.1.1 Modelo de Hammerstein no Espaco de Estados

O modelo de Hammerstein consiste na conexao em cascata de dois blocos: o primeiro
descreve a caracteristica estdtica ndo linear e o segundo descreve a dindmica linear, como pode
ser visto na Figura 3 (AGUIRRE, 2015).

A descri¢do matemadtica deste tipo de modelo de bloco interconectado, com bloco linear

no espaco de estados, € formulado como segue:

Wi = f(llk) (2.3)

=A B
Xi+1 Xy + bWy (2.4)
Y = Cx; + Dwy,

onde u; € R™ € o vetor de entrada, y; € R” € o vetor de saida e x; € R" € o vetor de estados.
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Figura 3 — Modelo de Hammerstein no espago de estados.

Uy Wk A B Yk
ERN R (& e
\ J \ J

| |
Bloco Estatico nao Linear Bloco Dinamico Linear

Fonte: Adaptada de (SANTOS; SERRA, 2017).

O vetor wy € AP representa a varidvel intermedidria desconhecida e f(.) é a ndo linearidade
estatica do modelo de Hammerstein. Os parametros do bloco dindmico linear no espago de
estados sdo descritos pelas matrizes A € R, B € RV C € RP*" e D € RP*™,

Os modelos de Hammerstein sdo aplicados na identificacdo de diversos sistemas di-
namicos. Por exemplo, em (VEEN; WINGERDEN; VERHAEGEN, 2013), a estrutura de
Hammerstein foi aplicado na modelagem de turbinas e6licas. Este tipo de estrutura também ja foi
aplicado na identificacdo de um processo multivaridvel de caldeiras a vapor (ZHAO et al., 2014)
e aplicagOes biomédicas (JALALEDDINI; KEARNEY, 2013). Em geral, os modelos de Ham-
merstein multivaridveis podem ter seu bloco estitico ndo linear composto por nao linearidade
separadas ou combinadas, como ilustrado nas Figuras 4 e 5. O caso onde as ndo linearidades sdao
combinadas € o tipo mais geral de modelagem de ndo linearidades estaticas, mas pode causar
diversos problemas na estimacao paramétrica das fun¢des nao lineares por apresentar um nimero

muito grande de parametros a serem estimados (JIA; LI; CHIU, 2016).

Figura 4 — Modelo de Hammerstein no espago de estados com nio linearidades separadas.

Uy Wy 1
> 20) =
Uy Wy Y2
-1 f2() A B —>
C D
Um W Yp
—  fm() >
\ J \ J
| |
Bloco Estatico ndo Linear Bloco Dinamico Linear

Fonte: Adaptada de (JIA; LI; CHIU, 2016).

Mesmo com o volume de aplicagdes presentes na literatura (ABONYT et al., 2000;
KHAN; KADRI, 2012; SALHI; KAMOUN, 2015; JIN et al., 2017b; VEEN; WINGERDEN;
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Figura 5 — Modelo de Hammerstein no espago de estados com nio linearidades combinadas.

Uy Wy 1
— —
Uy W V2
— A B -
Um Wm Yp
e
\ Y J \ Y J
Bloco Estatico ndo Linear Bloco Dinamico Linear

Fonte: Adaptada de (JIA; LI; CHIU, 2016).

VERHAEGEN, 2013), tanto em processos monovaridveis quanto multivaridveis, o grande
obstaculo dessa representacao € que o sinal intermedidrio aos blocos, wy, ndo estd disponivel
para medicdo direta, trata-se de um sinal inerente a esta representacao, fazendo-se necessdrio
sua estimacdo, geralmente baseada em informagao a priori e/ou restri¢des. Nesta dissertagao,
a parametrizacdo do modelo de Hammerstein € executada em duas etapas: ndo linearidade
estatica através de um sistema de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo e dindmica linear
por um modelo linear no espago de estados. No capitulo 3, é apresentada a metodologia de

implementagdo online dessas duas etapas.

2.2 Teoria da Realizacio de Sistemas

Considerando-se o sistema linear e invariante no tempo (LIT), dado na Equacgdo 2.4,

descrito por:

X1 = AXg + BWy

) 2.5
Yi = Cxg +Dwy, k=0,1,... (25)

onde w; € R € o vetor de entrada, y;, € R” € o vetor de saida, x; € R” € o vetor de estados e
A e RPN B RV C e RPX e D € RPX™ s30 matrizes constantes, e assumindo-se o sistema
controldvel? e observavel®, pode-se dizer que a triade (A, B, C) é uma realizacio de ordem
minima (KATAYAMA, 2006).

2

Diz-se que um sistema LIT é controldvel se todos os estados x; podem ser atingidos a partir de qualquer estado
inicial x( do sistema num intervalo de tempo finito por alguma acdo de controle limitada u;. Em outros termos,
um sistema LIT € controldvel se, e somente se, o posto da matriz de controlabilidade € igual a ordem do sistema
(KATAYAMA, 2006).

Um sistema LIT € observavel se o conhecimento da entrada uy e da saida y; sobre um intervalo de tempo finito
determina completamente todos os estados x;. Ou ainda, um sistema s6 € observavel se, e somente se, 0 posto
da matriz de observabilidade € igual ao posto do sistema (KATAYAMA, 2006).
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Como definido em (JUANG; PAPPA, 1985), realizagdo € o processo de constru¢ao de um
modelo no espago de estados a partir de dados experimentais. Para (JUANG, 1994; MOREIRA,
1998), um sistema qualquer tem um ntimero infinito de realizagdes, ou seja, modelos distintos no
espaco de estados que descrevem a mesma relacdo entrada e saida. Realizagdo minima, conforme
conceituado por (HO; KALMAN, 1966), é um modelo no espaco de estados que tem a menor

dimensao possivel dentre todas as possiveis realizdveis.

Tomando-se a Equagao 2.5, a matriz de transferéncia e as matrizes de resposta ao pulso

do sistema sdo respectivamente dadas por:

Mr(z) =D+C(zI-A)"'B (2.6)
€
D, k=0
Yy = e 2.7)
CA*'B, k=1,2,...

onde Yyjk—,1,2,... $80 denominados parametros de Markov (JUANG et al., 1993a). A maioria
das problematicas da realizagcdo de sistemas consiste exatamente em, a partir do conhecimento
dos parametros de Markov, se obter a ordem minima bem como as matrizes de estado, A, B e C,
ja que a matriz D € extraida diretamente dos parametros de Markov, yo = D (WU et al., 2015),
como visto na Equacdo 2.7. Na seguinte se¢do serdo apresentados os principais conceitos sobre

parametros de Markov e suas formas classicas de estimacao.

2.2.1 Principais Conceitos e Métodos de Estimagao dos Parametros de Markov

Os parametros de Markov correspondem a uma sequéncia de respostas de um sistema
dindmico linear quando sao aplicados pulsos unitdrios na sua entrada, ou seja, é a resposta ao
pulso do sistema. Sdo muitos os esforgos feitos para se obter estes parametros a partir de dados
de entrada e saida por abordagens no dominio do tempo ou frequéncia (JUANG; PHAN, 2001).
Neste trabalho, os parametros de Markov s@o obtidos a partir dos parametros de Markov do

observador (WU et al., 2015). Este método consiste em usar um observador de estados dado por:

X1 = AXg + BwWi + My — My

(2.8)
= (A +MC)Xk =+ (B+MD)Wk —Myk

onde M € R"*P ¢ a matriz de ganho do observador escolhida arbitrariamente que, definindo-
se as matrizes A =A+MC, B=[B+MD,—M], 1, = [wi yi|", faz com que A seja estédvel
(KATAYAMA, 2006). Assim, a Equacgdo 2.5 pode ser reescrita como:

X1 =AX;+ Bt
k1 k I (2.9)
Yi = Cx¢ + Duy
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Com isso, os parametros de Markov da Equacdo 2.9 passam a ser referidos como

parametros de Markov do observador e a relagdo entrada-saida do sistema dinadmico na forma

matricial € dada por (WU et al., 2015):

onde

YZ[yo yi Y2

Yq
\P:[D CB CAB ... CA"'B
_ll() u; u llq
To T1 Tg—1
To Tg—2
W= :
To

Yn-1 ] )

CAN-2 ] ,

uy-—]
TN-2
IN-3

TN—g-1

To

(2.10)

2.11)

(2.12)

(2.13)

com WV sendo o vetor de parametros de Markov do observador, Y o vetor de saida e W a matriz

de regressores. Como a matriz de ganho do observador € escolhida de forma arbitraria, conforme

dito antes, pode-se escolher M de forma que CA/B ~ 0 para j > ¢ grande suficiente. Assim, as

Equacdes 2.12-2.13 sdo reformuladas como:

Y=| D CB CAB

Up u; up
T0 T
W= T0

CAY1B |,
uq uy—1
Tg—1 TN-2
Tg—2 TN-3
To TN—g-1

(2.14)

(2.15)

A Equacdo 2.10 representa a relacdo entrada-saida para os casos onde as condigdes

iniciais sdo nulas, (xg = 0). Para o caso mais geral, onde xo ndo é dado dessa forma (JUANG et
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al., 1993b), considerando-se dados coletados de um instante inicial maior que g, a Equacgdo 2.10

pode ser reescrita como:

T = CAIx+¥W (2.16)
onde Y agora é denotado por
Y=yt Yoo oW | (2.17)
e W por
llq_l,_] uq+2 N | Y
Ty Tg+1 -+ TN—1
W=|T-1 Tg—2 -.- Tn-2 |, (2.18)
i T1 T2 coo TN—g ]

e x é um vetor contendo todos os estados. Quando A¢ = 0, condi¢do provocada pela presenca do
observador de estados, e todos os estados x sdo limitados, o primeiro termo do membro direito

da Equacdo 2.16 pode ser negligenciado (WU et al., 2015), resultando em:

Y =¥YW (2.19)

onde Y é dado na Equagdo 2.17, ¥ na Equacdo 2.14 e W na Equagdo 2.18. A solugio da
Equacio 2.19 pode ser obtida aplicando-se o algoritmo dos minimos quadrados batelada* de

forma que o vetor ¥ estimado minimize a fun¢io custo que é denotada por:

Ino= X80P = &6 = & .20

ondeE=_— W A solucdo do problema P = argy min Jyo dado na Equacdo 2.20 € a seguinte:

P =YW [WwwT]! 2.21)

onde WWT nio singular é garantida com o tamanho dos dados experimentais N suficientemente
grande, P ¢ o vetor de parametros de Markov do observador estimado em batelada, que para
simplificacdo de nomenclatura serd denotado apenas por ¥ daqui em diante. Minimos quadrados
€ um algoritmo de otimizacao clédssico e largamente aplicado na literatura, por esta razdo, sua

deducdo foi omitida, podendo ser vista em (AGUIRRE, 2015).
4

Resolucdo do problema numérico de estimar os pardmetros de Markov de uma s6 vez considerando-se os dados
de entrada e saida que compdem as varidveis Y e W coletados previamente (AGUIRRE, 2015).
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Para se recuperar os parametros de Markov a partir dos parametros de Markov do
observador, estimados pela Equagdo 2.21, deve-se primeiro particionar os parametros de Markov

do observador como segue:

¥=|D CB CAB .. CA'B|=|% W W .. ¥ | (2.22)
onde Yop=De
Yy = CA1B
= [C(A+MC)*" Y (B+MD), —C(A+MC)*'M| (2.23)

— ), ] k=1,23,...

O parametro de Markov v, pela Equacdo 2.7, é

W) = CB=C(B+MD)— (CM)D

_(1) | -(2 (2.24)
=9, +9,"D
Para se obter o parametro de Markov y, = CAB, primeiro considera-se
") = C(A+MC)(B+MD) (225)
= CAB+CMCB+C(A+MC)MD '
Assim,
Yy, = CAB
(1) 4@ (2.26)

_ _ _(2
=V, +VY, \lfl‘*'\lé )D

O parimetro 3 = CA”B é obtido similarmente a y» = CAB. Neste caso, considera-se

legl), dado por:

") =C(A+MC)2(B+MD) | (2.27)

0 que resulta em

3 = CA’B
. — CMCAB — C(A+MC)MCB — C(A + MC)*MD . (2.28)

3
0+ 07w+ 95D
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A partir da operacdo acima, todos os parametros de Markov poderiam ser obtidos. Assim,
uma relacdo geral entre os parametros de Markov do observador e os parametros de Markov
pode ser formulada como (JUANG et al., 1993b):

(1)

_ _ (2
Vi =V, — 5')

M=

Vi—j, parak=1,2,...,q, (2.29)

j=1

q
Y= — .Zqu?)\lfkj» parak=q+1,... (2.30)
J:

O conhecimento dos pardmetros de Markov permite que se obtenha as realiza¢des do
sistema dinamico linear.
2.2.2  Algoritmo de Realizagdo Minima de Auto-Sistema

Considerando-se uma sequéncia infinita de pardmetros ¥ = [y; Yy, Y3 ...] com

Yjj=12,. €RP *M " a matriz bloco infinita formada por esses pardmetros, dada por:

Vi Y2 VY3

- V2 Y3 Ygo... 231)

V3 Y4 Vs
¢ denominada matriz de Hankel infinita (KATAYAMA, 2006). Se A, B e C satisfazem

y;=CA/"'B, j=1,2,... (2.32)

entdo as matrizes A, B e C sdo ditas como realizacao de IT (KATAYAMA, 2006). Assim como

tomando-se a submatriz da matriz de Hankel infinita, denotada por:

Vi Vv2 Y3 o vp
V2 Y3 Yq ... VYpyy

Oopg= | V3 W4 VY5 ... WYgpo (2.33)

Yo WVa+l - oo Wouip-1 |
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e definindo-se as matriz de observabilidade O, e controlabilidade (g como:

C
CA

O = _ ,G3=|B AB ... AF-1B |, (2.34)
CAOC—I

onde A, B e C sdo as matrizes da realizagdo de Il g, entdo

Mo p = 0uGp, 0,Bp=12,..., (2.35)
ou seja,
CB CAB ... CAP-1p
CAB CA2B ... CAPB
Hop = . . , : (2.36)
CA® 1B CA®B ... cA%tB—2p

Sendo o sistema LIT de ordem 7 controlavel e observavel, com base no postos, tem-se

posto(Tly g) < max{posto(Oy), posto(Cs)} <n . (2.37)

Além disso, (o, ) > nimplica posto(Oy) = n e posto((g) = n. Assim, posto(Ily g) > n.
Mas pela Equagdo 2.37, tem-se posto(Ilyg) < n. Assim, se houver uma realizagio de I, g,
onde Iy g tem posto n, entdo essa realizagio serd de ordem n minima. A prova completa para tal
afirmacdo pode ser verificada em (KATAYAMA, 2006).

Dentre as metodologias aplicadas para realizagio de sistemas, o algoritmo MOESP®
€ um método de identificacdo por subespacos basico aplicado a sistemas lineares (PAULA,
2016). Como apresentado em (BORJAS; GARCIA, 2012), outro método também baseado em
subespacos é o algoritmo N4SID’. A metodologia desenvolvida nesta dissertacdo tem como
base para modelagem no espacgo de estados o Algoritmo de Realizacdo de Auto-Sistema com
Observador/Filtro de Kalman (Eigensystem Realization Algorithm with Observer/Kalman Filter
Identification - ERA/OKID), baseado no conceito de realizagdo minima ja abordado (WU et

> Representa o niimero de colunas ou linhas linearmente independente da matriz IT (KATAYAMA, 2006).

Multivariable Output Error State Space (KATAYAMA, 2006).
7 Numerical Algorithms for Subspace State Space System Identification (KATAYAMA, 2006).
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al., 2015). A implementacdo do ERA/OKID se inicia com a constru¢do da matriz de Hankel

Iy € R*P" composta pelos pardmetros de Markov:

Vi VY2 Y3 o VB
m=| > Y ¥ Ve (2.38)
Yo WYot1 - - Woip—1

onde ap < fm (JUANG; PHAN, 2001). Durante a realizacdo de um sistema sua ordem n é
desconhecida. Para garantir que a matriz Il tenha pelo menos posto n, faz-se oum > n, ou seja, o
deve ser grande suficiente JUANG; PHAN, 2001). O préximo passo para realizagdo minima das
matrizes A, B e C € a decomposi¢do em valor singular de Iy (Singular Value Decomposition -
SVD), como segue:

Iy = AAET (2.39)

onde A e E sdo matrizes ortogonais e A € uma matriz retangular, denotada por:

Ay 0O ) ¥
AZ[O 0]7An*:dlag[C1 CZ Cn Cn—H n] (2.40)

com os valores singulares jlj=12,..int1,...,ns MONOtonicamente decrescentes, ou seja,

G>26>...2628112...28+>0 (2.41)

Na presenca de dados ideais, a Equacdo 2.40 € dada apenas por:

Ay, O .
0 0 ] , Ay = dlag[z;l CZ z;n] (2.42)

onde {; >, > ... >, >0, com n igual a ordem minima real do sistema dindmico linear.
Em seguida, tomando-se as matrizes A, e £, formadas pelas n primeiras colunas de A e &,

respectivamente, tem-se a matriz de Hankel I1y reformulada como:

Iy = AyAED (2.43)

onde A,{ AN, =1,= E,{En No entanto, ao se usar dados experimentais, devido ao ruido de medicao,
nao linearidades e arredondamentos computacionais, a matriz de Hankel Iy geralmente é de
posto completo, ou seja, {; >8> ... >, > {1 >0 > ... >+ > 0. Em geral, n* néo é

igual a2 ordem minima real do sistema dinamico linear. Para garantir que o modelo ndo reproduza
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sequéncias de ruidos e faca uma boa aproximag¢do da dindmica do sistema, escolhe-se a ordem

do sistema igual a n, através da seguinte consideracao:

A, =diaglC & ... G (2.44)

onde §; >0 >...>20,>> (1 = {2~ ... = {;» = 0. Assim, a matriz de Hankel pode ser

reformulada como segue:

Iy ~ A, AED (2.45)

onde as matrizes A, e &, sdo construidas como no caso de dados ideias e A, € dada na Equa-

¢do 2.44. Por fim, computa-se as matrizes, A, B e C como segue:

A= (An)_l/z(An)T(Hl)(En)(An)_l/z (2.46)
B = matriz formada pelas n primeiras colunas de (An)1/2(3n)T (2.47)
C = matriz formada pelas n primeiras linhas de (An)(An)'/2 (2.48)

Note que a matriz D ndo faz parte da realizacdo através do ERA/OKID, como mencionado

anteriormente. Esta deve ser calculada como:

2.2.3 Realizagdo Minima de Auto-Sistema Recursiva

O modelo no espago de estados de ordem minima, obtido como explicado na secdo
anterior, com base nos parametros de Markov do observador, computados pela Equagdo 2.21, é
estimado em batelada. Em diversas situacdes, ha necessidade de aplicacdo online desses modelos
(WU et al., 2015; TORRES; SERRA, 2017). A estimacdo de ¥ através da Equacdo 2.21 requer
a inversio da matriz [WW7], que possui tamanho elevado, como j4 discutido. Esta operagio
pode levar a instabilidade numérica no algoritmo caso a matriz [WW7] seja singular, além de
apresentar elevado custo computacional (AGUIRRE, 2015; YOUNG, 2011; YOUNG, 1984).
Para evitar tais problemas, o vetor de parametros de Markov do observador € estimado de forma
recursiva®. Assim, tomando-se a Equagdio 2.21 e considerando-se que as N amostras de dados,

que compdem o vetor de saidas (Equacdo 2.17) e a matriz de regressores (Equagdo 2.18), usadas

8 Na estimagdo paramétrica recursiva, os parimetros mudam com o tempo. A medida que novas medi¢des sdo

disponibilizadas ou consideradas, a estimativa € atualizada (YOUNG, 2011; YOUNG, 1984).
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na estimacdo em batelada s@o coletadas do instante inicial até o instante k, pode-se reescrever a

Equacao 2.21 como:

¥, =T, W (wwl]! (2.50)

Quando novas amostras estdo disponiveis no instante k+ 1, a Equacao 2.50 serd atualizada

para:

Wit = Yo Wl Wi W, 17! (2.51)

onde Yii1 = [Yr Yir1) € Wer1 = [Wir1 Trr1], com Ty = [u,{+l ’c,{ 'C,{H_q]T. Com

intuito de ndo realizar a operacao [Wk+1WkT+1]_1 durante a computagio de ¥y 1, um algoritmo
para atualizacio recursiva de Wy é derivado. Inicialmente, define-se uma matriz P, |, como

segue:

Py =WenWl 7 (2.52)
Expandindo-se a operagdao da Equagdo 2.52 em termos dos elementos da Equagdo 2.51, tem-se:

. -1
P = [[Wk 1] (W =l ]

— W + meanl ] (2.53)

-
a1 T
= [PkJrl + et 7tk+1}

A forma como a matriz B | estd disposta na Equacdo 2.53 possibilita a aplicagio do
Lema da Matriz Inversa para simplificagdo do processo de inversdao matricial (YOUNG, 2011;

YOUNG, 1984). Assim, pode-se reformular a Equagdo 2.53 como:

” 5~ = ~ -1
Py =P =P [1+n Pomer] L Py

] (2.54)

-
Tt1 Ty Pr
S 7 %
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Substituindo-se as Equagdes 2.52-2.54 na Equacdo 2.51, obtém-se:
< ~1
Pt =Yip1 Wy Wi W]

= Y% yirt] W L] P

Tt 713,{_._1 pk (2.55)

= Y W] + vk mp ] P [1— <

= = nl{ﬂ Py
= Wi+ [Yir1 — P T T
+

onde P, é denominada matriz de covariancia. Considerando-se ainda

s
Tet1 1y
T

M+ P Ty

Lyt = (2.56)
onde 71 é um vetor de ganhos e A; é um fator de esquecimento’ adicionado ao algoritmo, as

Equacdes 2.54-2.55 podem ser reescritas como:

pk—H = 7\,1_1Pk [I—ﬂ:k_H Zk—l—l} (257)

Wis1 =W+ [yk — ViTtr 1] Zis (2.58)

Assim, a resolugdo das Equacoes 2.56, 2.58 e 2.57, respectivamente, a cada instante,
constitui o algoritmo de minimos quadrados recursivo (Recursive Least Squares - RLS) (YOUNG,
2011; YOUNG, 1984), permitindo a computacdo dos parametros de Markov do observador de
forma recursiva. Analisando-se a Equacdo 2.58, fica evidente que a varidvel W) necessita de uma
inicializagcdo. Os valores iniciais dessa varidvel sdo obtidos através da aplica¢cdo dos minimos
quadrados em batelada, j4 apresentado na Equacdo 2.50, onde o indice k apenas indica que sao

usados N amostras de dados de entrada e saida coletadas de um instante inicial até o instante k.

Uma vez que uma sequéncia de parametros de Markov do observador esta disponivel
a cada instante na etapa recursiva, os parametros de Markov também podem ser computados
recursivamente pelas Equagdes 2.29-2.29. Sendo entdo possivel executar a realizagao do sistema

de forma recursiva como descrito na secao 2.2.2 (WU et al., 2015).

No contexto de estimagdo recursiva, o fator de esquecimento determina o impacto da estimativa anterior na

estimativa atual. Valores tipicos de A; estdo no intervalo: [0,95; 0,99] (AGUIRRE, 2015).
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2.3 Teoria de Sistemas Evolutivos

Na década de noventa surgiram os primeiros trabalhos baseados na ideia de sistemas
capazes de adaptar sua estrutura automaticamente. Esta abordagem foi inicialmente aplicada a
redes neurais. Com o avango das pesquisas a cerca desse tipo de modelo, cresceu a necessidade
de se desenvolver metodologias mais interpretaveis. Com isso, 0s primeiros sistemas nebulosos
evolutivos foram propostos (LEMOS, 2011).

Conforme discutido em (LUGHOFER, 2011), os modelos podem ser divididos em qua-
tros classes: modelos analiticos, modelos baseados em conhecimento, modelos orientados a
dados (identificac@o) e modelos hibridos (sdo uma combina¢do dos demais tipos de modelos).
Ainda segundo (LUGHOFER, 2011), modelos evolutivos podem ser definidos como modelos
orientados a dados, que sdo automaticamente adaptados, estendidos e evoluidos dinamicamente
a medida que novas amostras de dados sdo incorporadas ao processo de identificacdo de sistemas.
Para (ANGELOV; KASABOV, 2005), precursores da teoria de sistemas evolutivos e suas aplica-
coes, este tipo de abordagem compreende modelos com capacidade de expandir ou simplificar
sua estrutura para se adaptar as mudangas do sistema provocadas pelo ambiente ou por alteragdes

internas.

Vale lembrar que sistemas adaptativos, abordagem consagrada e largamente estudada na
literatura (COSTA et al., 2016b; MORALES et al., 1997; BARBOZA, 2007), também apresentam
certa capacidade de adequacdo as mudancas as quais sistemas dindmicos estdao sujeitos. No
entanto, este tipo de sistema difere significativamente dos sistemas evolutivos, (ANGELOV,
2012). Nos sistemas adaptativos apenas seus parametros sao atualizados a medida que novas
amostras de dados sdo incorporadas ao processo, mantendo-se fixa sua estrutura (ASTROM;
WITTENMARK, 1989). J4 os sistemas evolutivos sdo capazes de ajustar tanto seus parametros
quanto sua estrutura a cada instante, dependendo das informac¢des contidas nos dados, como
ja mencionado. Os sistemas dindmicos reais podem sofrer com interferéncias (internas, de
operacdo ou do meio ambiente) constantemente durante seu funcionamento. Estas interferéncias
provocam variagOes temporais e espaciais nos dados de entrada e saida. Em alguns casos, onde as
mudancas ndo sdo demasiado acentuadas e as ndo linearidades ndo apresentam alta complexidade,
a adaptacdo de parametros € suficiente para incorporar novas informagdes ao modelo gerado. No
entanto, ha situacdes em que apenas a adaptacao dos parametros, com estrutura pré-fixada, nao
¢ suficiente para que as caracteristicas do sistema dindmico sejam bem representadas naquele
momento, havendo assim a necessidade de se expandir a estrutura do modelo. As diferencgas e
abrangéncias dessas duas abordagens podem ser melhor esclarecidas, analisando-se a Figura 6.
No primeiro caso, na Figura 6a, tem-se um sistema que pode ser aproximado por um modelo
puramente adaptativo: o modelo original, denotado pela linha tracejada, representa bem os dados
antigos; quando novos dados sdo incorporados, o modelo adaptativo, linha sdlida, é capaz de
seguir a tendéncia dessas novas amostras. J4 no caso da Figura 6b, nota-se que os novos dados

estdo em uma regido de operagdo distinta, onde nem o modelo original representado pela linha
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tracejada, nem o modelo adaptativo, dado pela linha sélida, sdo capazes de aproximar bem

as caracteristicas do sistema dindmico. Assim, a estrutura do modelo deve ser estendida para

representar um sistema com maior nio linearidade e garantir melhor precisao, como descreve a

linha pontilhada.

Figura 6 — Modelos adaptativos versus modelos evolutivos: (a) caso em que apenas a adaptagdo de parametros é
suficiente para atualizacdo do modelo com as informacdes presentes nos novos dados disponibilizados; (b)

caso onde a evolugdo da estrutura do modelo € requerida, pois a adaptacdo de pardmetros, exemplificada
pela linha sélida, ndo € suficiente para fazer uma boa aproxima¢do do modelo quando novos dados sdo

disponibilizados.
(a) (b)
s s
y . - Yy : -
© Dados Antigos -=---Modelo Original 0 Dados Antigos ----Modelo Original
@ Dados Novos ——Modelo Adaptado @ Dados Novos ——Modelo Adaptado

------- Modelo Evolutivo

Fonte: Adaptada de (LUGHOFER, 2011).

No contexto de modelagem, sistemas nebulosos evolutivos resultam da unido dos prin-
cipais conceitos de sistemas nebulosos e sistemas evolutivos. Sistemas nebulosos podem ser
definidos como modelos matemdticos que se baseiam no conceito de l6gica nebulosa, introduzida
pela primeira vez por (ZADEH, 1965). Diferente da 16gica Booleana, onde s6 existem duas
possibilidades, verdadeiro ou falso, a 16gica nebulosa € capaz de representar declaragcdes vagas,
incertezas e conhecimento incompleto. Nesse sentido, os sistemas nebulosos sdo classificados
como modelos baseados em regras que expressam o conhecimento humano de forma linguis-
tica. A maior parte das metodologias de modelagem nebulosa evolutiva propostas na literatura
(FILHO et al., 2017; LUGHOEFER et al., 2015; LUGHOFER, 2008; ANGELOV; KASABOV,
2005; LEMOS, 2011; DU; ZHANG, 2008) sao baseadas no sistema de inferéncia nebuloso
Takagi-Sugeno.

2.3.1 Sistema de Inferéncia Nebuloso Takagi-Sugeno

0

Dentre os tipos de sistemas nebulosos!?, os sistemas de inferéncia nebulosos Takagi-

Sugeno sdo descritos por uma base de regras do tipo SE antecedente ENTAO consequente

10" Sistemas Nebulosos Tipo 1, podendo ser Mandani ou Takagi-Sugeno, e Sistemas Nebulosos Tipo 2 (SERRA,
2005).
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(SERRA, 2005). Sem perda de generalidade, a i-ésima regra de um sistema de inferéncia

nebuloso TS € definida como segue:

Regra' :SE %1 E Q . E x5, E Q;m_l ENTAO § = f/(%) (2.59)

i
J1%k
com i = [1,L], onde L é o niimero de regras, X; = [% 1 £x2 ... %] € 9! contém as varidveis
linguisticas do antecedente. A varidvel linguistica X ,, com ¢ = [1,[], pertence ao conjunto
nebuloso Q;.m’l com valor de pertinéncia ‘uin\ka definido pela funcdo de pertinéncia “ﬁik,, ‘R —
[0,1]. O grau de ativagiio h' para a regra i é denotado por:

h(%) = * U * okl (2.60)

Qi "9, i,

onde (%) é o operador usado para representar uma norma-f (LILLY, 2011). O grau de ativag¢do

normalizado para a i-ésima regra é dado por:

o R (%)
Y(&) = —/——— (2.61)
Yoo h (%)
A normalizag¢do mostrada na Equacgdo (2.61) implica em:
L
YY) =1 (2.62)

A resposta do modelo nebuloso TS consiste em uma soma ponderada das funcdes do

consequente, isto €, uma combinag@o convexa das fungdes locais f*, como segue:

L . .
f(&) = .Z]'Yl(xk)fl(xk) (2.63)
1=
Os sistemas de inferéncia nebulosos TS tem como importante aplicag@o a representacao
das relagdes de entrada e saida de sistemas dindmicos complexos, tendo como principal caracte-
ristica a aproximagdo de sistemas dinAmicos ndo lineares através de submodelos locais lineares

(FILHO et al., 2017).

2.3.2  Principais Conceitos de Agrupamento Nebuloso

As metodologias para obten¢do de modelos nebulosos, propostas na literatura, geralmente
fazem uso de métodos como linearizacdo!! em torno de pontos de operagio e agrupamento
nebuloso. Agrupamento € uma técnica de aprendizado de maquinas nao supervisionado, onde

o espaco de dados € particionado com base apenas no padrao dos dados (ANGELOV, 2012).

1O sistema dindmico nio linear é aproximado por modelos lineares em torno de diferentes pontos de operagio.
Pode-se realizar esta linearizagdo através de expansdes e aproximagdes (SILVA et al., 2012).
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Na aprendizagem ndo supervisionada os modelos aprendem apenas através dos dados, sem
intervencao humana, relacdes, padrdes, regularidades ou categorias nos dados disponibilizados
(JUNIOR; SERRA, 2017). Agrupar dados é encontrar uma distribui¢io por classes ou grupos
de tal forma que os pontos de dados de cada grupo sejam o mais parecido possivel e os pontos
de dados de grupos distintos sejam tdo diferentes quanto possivel (ANGELOQOV, 2012), ou seja,
dados do mesmo grupo devem ser homogéneos entre si e heterogéneos aos dados dos demais
grupos existentes (FILHO et al., 2017). Assim, fica evidente que, inicialmente, o objetivo do
agrupamento € separar dados em grupos da melhor forma possivel. No entanto, ndo existe
necessariamente uma tnica forma de agrupar um determinado conjunto de dados. Por exemplo,
observando-se o conjunto de dados ilustrado na Figura 7, pode-se perceber facilmente que
diferentes nimeros de grupos com diferentes formas podem ser criados. Portanto, uma questao
muito importante no processo de agrupamento, principalmente quando € aplicado na identificagdo
da estrutura de sistemas dinamicos complexos, € como determinar o nimero de grupos.

Figura 7 — Agrupamento de um conjunto de dados em diferentes nimeros de grupos com diferentes formas,
demarcados por cada tipo de linha.

r

>

~

X2

.......

A 4

Fonte: Adaptado de (ANGELOV, 2012).

O processo de agrupamento, quando tratado do ponto de vista da identificacdo de
sistemas por meio de submodelos, estd intrinsecamente relacionado a selecao de uma estrutura
para modelos de sistemas dindmicos complexos. Neste caso, cada grupo corresponde a um
submodelo local simples e, portanto, todos os pontos de dados pertencentes a um determinado
grupo podem ser descritos por tal submodelo local. Na modelagem de sistemas a partir de
submodelos, a saida total geralmente é construida com uma soma ponderada das saidas de
cada submodelo local. Portanto, neste tipo de abordagem, os grupos, representados por seus

respectivos submodelos locais, ndo sao mutuamente exclusivos, como em metodologias cuja
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aplicacdo tem como base o agrupamento tradicional (AGGARWAL; REDDY, 2013), mas sim
cooperativos. Assim, o agrupamento do espago de dados, durante a identificacdo da estrutura do
modelo que melhor se adeque ao sistema dindmico, tolera certa sobreposi¢ao dos grupos, como
pode ser visto na Figura 7 (ANGELOV, 2012).

Uma abordagem de agrupamento pode ser considerada adequada no projeto de modelos
que representem sistemas dinamicos complexos quando € capaz de determinar o niimero mais
apropriado de grupos, somente a partir da distribuicdo dos dados, e use uma quantidade minima
de conhecimento prévio, na forma de limiares e pardmetros para algoritmos (LUGHOFER et al.,
2015; MACIEL; GOMIDE; BALLINI, 2012). Além disso, qualquer método de agrupamento
deve explicitar duas caracteristicas importantes dos seus grupos: os pontos focais dos grupos e
seus limites no espago de dados. O ponto focal de um grupo € o centro do grupo. Este ponto pode
ndo ser necessariamente o centro geométrico do grupo, mas pode ser um protétipo escolhido para
fazer esse papel. Ja os limites dos grupos, denominados raio ou zona de influéncia, podem tomar
diversas formas: hipercibicos, hiperesféricos, hiperelipsoidais e assim por diante (ANGELOV,
2012; AGGARWAL; REDDY, 2013).

No agrupamento de dados, além de se conhecer os centros e os raios dos grupos, também
€ necessario selecionar alguma medida de proximidade ou similaridade, para que amostras de
dados sejam atribuidas ao grupo mais préximo. Esta similaridade define o grau de homogeneidade
das amostras pertencentes a determinado grupo e pode ser mensurada de vérias formas. Uma
das formas mais utilizadas € a distincia entre duas amostras de dados. Dentre as varias métricas
de distancia exploradas na literatura (Euclidiana, Mahalonobis, cosseno e etc), dois tipos serdo
explorados nesta dissertacdo, a distancia Euclidiana e a distancia Mahalonobis (ANGELOV,
2012; JUNIOR; SERRA, 2017).

Considerando-se que durante um processo de coleta de dados de um sistema dinamico o

seguinte vetor de dados esteja disponivel no instante k:

X = [ Xk Xk2 o oooe Xk | X € R (2.64)

Depois de N observagdes, a seguinte matriz de dados estard disponivel:

X1,1 X12 ... X1y
X2.1 X2p ... Xy
X= Xj1 Xj2 ... Xjy (2.65)
Tl Xjrrz oo Xty
N1 N2 .. Xny
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A distancia Euclidiana entre duas amostras de dados, coletadas em diferentes instantes, €
definida pela seguinte expressao (DUDA; HART; STORK, 2000):

l
& = 1% —%]* = (& — %) (X —%)" = Zl(fj,r — ) (2.66)
=

onde X; € uma amostra de dados coletada no instante j e X; € uma amostra de dados coletada
no instante k. Assim, a distincia entre uma amostra X € o centro/protétipo de um grupo X,

denominada norma Euclidiana, é denotada por:

i
2 _|lg 12 — (% o\ (% o\T _ ~ =% \2
O = |IXk —Xi||° = (R — X)) (X —Xp)" = t; (Xks — ka) (2.67)
Diferente da norma Euclidiana, a distancia de Mahalonobis leva em consideracao uma
medida de covariancia no seu calculo. Assim, a distincia de Mahalonobis entre uma amostra de
dados X, coletada no instante j, e a amostra de dados Xy, coletada no instante k, € computada

COmo segue:

& =& %)X (% — %) (2.68)

onde X € a matriz de covariancia entre os dados dos vetores considerados. Da mesma forma que
definido para a Equacdo 2.67, a norma Mahalonobis entre uma amostra de dados em um instante

k qualquer e o centro/protétipo de um grupo € denotada por:

8 = (X —x)Z (R —x)T (2.69)

Observando-se as formas de computar as normas Euclidiana e Mahalonobis, dadas nas
Equagdes 2.67 e 2.69, respectivamente, percebe-se que hd uma espécie de comparagdo entre as
amostras de dados e os centros dos grupos. A maioria dos problemas reais de engenharia envolve
dados com diferentes caracteristicas, pois os dados que compdem o vetor X; podem ser medidas
de diferentes grandezas e faixa de valores de amplitude variadas, por exemplo, a combinagao
de diversas entradas e saidas de um sistema dinamico. Para que as normas sejam aplicadas e
resultem em valores coerentes, todas as caracteristicas de um sistema dindmico presentes em um
vetor de dados devem ter as mesma influéncia, ou seja, devem ser normalizas ou padronizadas
(FILHO et al., 2017; JIjNIOR; SERRA, 2017; ANGELOV, 2012). Estas duas técnicas sao bem
conhecidas na literatura, podendo ser aplicadas nas suas formas classicas, em batelada, ou de
forma recursiva, como € o caso exigido para sistemas evolutivos aplicados em processos online.
Um maior entendimento a cerca de normaliza¢do e padronizacdo de dados pode ser alcancado
através de (ANGELOV, 2012).

Uma importante caracteristica quando se realiza agrupamento € a forma que os grupos

tomam no espaco de dados. Mesmo que os dados sejam normalizados ou padronizados, a forma
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dos grupos no espaco depende do tipo de métrica de distancia empregada. Por exemplo, a norma
Euclidiana produz grupos circulares ou hiperesféricos. Por outro lado, devido a ponderagao feita
pela inversa da matriz de covaridncia, os grupos resultantes da aplicacdo da norma Mahalonobis
apresentam forma de elipse ou hiperelipsoidal. A comparacio entre o agrupamento de um
conjunto de dados, aplicando-se a norma Euclidiana e a norma de Mahalonobis, pode ser vista
na Figura 8. Ficando evidente que a norma Mahalonobis adequaria melhor o formato do grupo
a distribui¢do das amostras de dados. Assim, em geral, a definicdo do formato do grupo, vai
depender do conhecimento que o especialista tem sobre o sistema bem como do seu propdsito
(ANGELOV, 2012).

Figura 8 — Formato dos grupos criados a partir de um conjunto de dados usando-se diferentes métricas de distancia:

grupo demarcado pela linha s6lida resultante de um agrupamento baseado na norma Euclidiana; grupo
demarcado pela linha tracejada resultante de um agrupamento baseado na norma Mahalonobis.

r s . g
%2 —— Norma Fuclidiana

— — = Norma Mahalonobis

A 4

Fonte: Adaptado de (ANGELOV, 2012).

Além do formato, h4 que se determinar os limites dos grupos, ou seja, a magnitude da
sua zona de influéncia. O raio de um grupo € um parametros importante que afeta diretamente os
resultados. Tradicionalmente, trata-se de um valor previamente definido pelo especialista nos
agrupamentos em batelada (ANGELOQOV, 2012). Ja nas abordagens baseadas em agrupamento
evolutivo, esses valores podem tanto ser previamente definidos quanto podem ser atualizados
recursivamente, de acordo com a distribui¢ao dos dados no espago, sendo a segunda op¢ao a mais
adequada. Esta é uma das grandes vantagens dos agrupamentos evolutivos, nao hd necessidade
de se inferir parametros especificos para os algoritmos de agrupamento. Diversas formas para
atualizacdo recursiva dos raios tem sido propostas na literatura (ANGELOV, 2012; FILHO et al.,
2017; JUNIOR; SERRA, 2017; LUGHOFER; CERNUDA; PRATAMA, 2013; LUGHOFER,
2011).
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A aplicacgdo de técnicas de agrupamento na identificacio de estruturas para representacao
de sistemas dinamicos complexos a partir de submodelos locais parte do principio que certa so-
breposicao de grupos € aceitdvel e, de certa forma, desejavel, ou seja, os grupos sao cooperativos
e ndo exclusivos, como mencionado antes. O agrupamento nebuloso considera um caso ainda
mais realista, quando os pontos de dados podem pertencer a mais de um grupo simultaneamente,
com diferentes graus de pertinéncias. Os agrupamentos nebulosos podem ser realizados em
batelada ou de forma evolutiva, como serd discutido nas proximas se¢oes. Outra questdo que deve
ser levada em considera¢do no momento de se realizar um agrupamento nebuloso, seja batelada
ou evolutivo, é quais varidveis vao compor o vetor X € MR!. De acordo com (KASABOV, 2007),
para que a complexa interacao entre as varidveis do sistema dindmico seja bem representada,
todo o espaco de entrada e saida deve ser utilizado no agrupamento. Esta exigéncia se justifica
pelo préprio objetivo do agrupamento nebuloso: mapear as nio linearidades entre as varidveis de

entrada e saida para constru¢do da estrutura do modelo, que € a base de regras nebulosas.

2.3.2.1 Agrupamento Nebuloso em Batelada

A denominag¢do agrupamento nebuloso € aplicada quando cada amostra X; da matriz de
dados apresentada na Equacao 2.65 pertence a todos os grupos criados com grau de pertinéncia
entre zero e um (FILHO et al., 2017). Com base nas questdes apresentadas em secdes anteriores,
o objetivo de um agrupamento em batelada é particionar um conjunto de dados X em L grupos,

onde L é conhecido a priori. Assim, a particio nebulosa de X pode ser definida como uma

familia de subconjuntos {Q'=1~L c P(X)}, que apresentam as seguintes propriedades:
L .
Uo'=X (2.70)
i=1
0'NQ/=0,1<i#j<L (2.71)
0cQ cX (2.72)

i=1....L estdo contidos em X, a

onde a Equacdo 2.70 significa que todos os subconjuntos Q'
Equacao 2.71 garante que todos os subconjuntos sdo disjuntos e a Equacdo 2.72 significa que
nenhum subconjunto pode ser vazio. Reescrevendo-se as propriedades dadas nas Equacdes 2.70-

2.72 em termos de fungdes de pertinéncias nebulosas, u, obtém-se:

VE  pgi=1 (2.73)

Hoi Algi =0, 1<i#j<L (2.74)
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0<pup<1,1<i<L (2.75)

Portanto, dada uma amostra Xy, sua pertinéncia € definida por ,ui(i(k). Assim, uma matriz
de particdo, com L x N, U = [uf(%;)] representa um espago de particionamento nebuloso se, e

somente se, esta satisfaz as seguintes condicoes:

. L . N .
My ={Ue RN | i(%) €0, 1], Vi, ks ¥ gl (%) =1, Vk; 0 < ¥ gl (%) <N, V i}
=1 =1
l ’ (2.76)

A interpretacdo da Equacdo 2.76 deve ser que a pertinéncia ,u"(ik‘ k=1...n) tem valor
situado entre O e 1, a condi¢do de graus de pertinéncias normalizados € garantida e, por fim,
que a soma dos graus de pertinéncias de todas as observacdes ndo pode ser superior ao total de
observagdes. Assim, um algoritmo de agrupamento nebuloso em batelada, que tem como base o
conceito de particdo nebulosa, consiste em otimizar um conjunto inicial de centréides através da

minimizagao de uma funcao custo que poder ser formulada como:

- . L N .
J(X,U,X* A) = .):l k):l(y’(f(k))meizk A (2.77)
1= =

onde X é um conjunto de dados finito apresentado na Equagio 2.65; U = pi(%;) € M fe €

uma particdo nebulosa de X: X* = { il*,iz*, ... ,XL*}, com %* € R!, é uma matriz vetor de

centros/protétipos dos L grupos; A = (A',AZ%,...,AL) é uma L-tupla de matrizes de norma
2 .
ikA
especialista, é o grau de ponderacdo que determina a fuzzificagdo dos grupos. Os algoritmos de

induzida; e D7, ,; é uma norma de distncia quadrada. O termo my € [1, o), definido pelo
agrupamento nebulosos baseados em matriz de parti¢do nebulosa diferem apenas na escolha da

norma de distincia a ser aplicada.

O algoritmo de agrupamento em batelada Fuzzy C-Means (FCM) é o método agrupa-
mento nebuloso cldssico mais popular na literatura (COSTA et al., 2016b; SILVA et al., 2012). A
implementagdo desse algoritmo necessita que o nimero de grupos L, o grau de fuzzificagdo my e
um critério de parada sejam previamente definidos. O objetivo do FCM ¢€ encontrar a matriz de
parti¢iio nebulosa U, contendo os valores de pertinéncia dos subconjuntos nebulosos de X, e a
matriz vetor de protétipos dos grupos X* que minimizem a fungo objetivo dada na Equagio 2.77.
Nota-se que a matriz norma de indu¢@o A ndo faz parte do processo de otimizacdo. Isso ocorre
porque no FCM A’ = I, onde I é uma matriz identidade, pois 0 mesmo usa como métrica de
distancia a norma Euclidiana, definida na Equacdo 2.66. Maiores detalhes e pseudo-codigos para

implementagdo do algoritmo Fuzzy C-Means podem ser encontrado em (SILVA et al., 2012).

Um outro algoritmo também muito utilizado na literatura, considerado uma extensao do
FCM, € o algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel (GK) (BABUKA; VEEN; KAYMAK,

2002). Neste algoritmo uma norma de distancia adaptativa € empregada, fazendo com que cada
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grupo tenha uma forma distinta, a depender da distribui¢cao dos dados no espaco, ou seja, cada
grupo tem sua prépria matriz de norma induzida A’. Isto determina uma norma de produto
. e A . - . ~ix|i=1,...,L
interno para a distancia entre uma dada amostra X; e os centros dos grupos existentes X, ,

denotada por:
D2 = (X — XA/ (% — %) (2.78)

onde X; ¢ uma amostra de dados lida no instante k e )”(;(* € o centro/protétipo do i-ésimo grupo no
instante k. Nota-se que as Equagdes 2.69 e Equagdes 2.78 sdao semelhantes. A relagdo existente
entre a matriz norma induzida A’ e a matriz de covariancia X, que tem sua inversa apresentada

na Equacdo 2.69, é dada por:

Al = [p; dez(zi)} Y iy (2.79)

onde p representa o volume do grupo i, geralmente fixado em py =1 e / € a dimenséio dos

dados. O termo X' € a matriz de covarincia nebulosa do i-ésimo grupo, definida como segue:

N X . .
Y (1 (%)™ (R — )T (R — %0¥)
Zl’ _ k=1

(2.80)

Como pode ser visto, o agrupamento nebuloso em batelada tem diversas variagdes.
Ainda com base em particdo nebulosa, o algoritmo de Estimacdo da Maxima Verossimilhanca
Nebulosa (FMLE), que emprega como norma de distdncia uma métrica baseada em méxima

verossimilhanca pode ser explorado (FILHO et al., 2017).

H4 também as metodologias de agrupamento nebuloso em batelada, onde o nimero de
grupos L ndo precisa ser previamente definido pelo especialista, sdo algoritmos em batelada ndo
supervisionados, como € o caso do método de Agrupamento de Montanha e do seu derivado,
uma versao mais elaborada, o Agrupamento Subtrativo (CHIU, 1994). Estes métodos, com base
no conjunto de dados disponivel antes do inicio do processo de agrupamento, apresentado na
Equacdo 2.65, tem o numero de grupos computado em func¢do da medida de potencial/densidade
das amostras e da subtrac@o continua desse potencial até um limiar definido pelo especialista.
Além disso, diferente de outras técnicas de agrupamento nebuloso em batelada, onde os centros
se baseiam em um valor médio ficticio, os pontos focais dos grupos construidos pelo Algoritmo
Subtrativo sdo as proprias amostras de dados (SANTOS; SERRA, 2017). Considerando-se um
conjunto de dados denotado pela matriz de dados apresentada na Equacdo 2.65, onde cada vetor

Xy lk=1,...,n € candidato a centro de grupo, calcula-se a densidade da amostra de dados X; como
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segue:

D%) =~ ¥ eoslkisl’ 2.81)
=1

onde a5, com valores tipicos og € [0,3; 0,5], é uma constante definida pelo especialista. Trata-
se de um algoritmo iterativo, onde, apds definidos alguns limiares de projeto, o nimero de
grupos € definido apenas com base na medida de potencial das amostras restantes. Este, por ser
um algoritmo nao supervisionado, € considerado o algoritmo introdutdrio dos agrupamentos
evolutivos. O detalhamento do Algoritmo Subtrativo e algumas de suas aplica¢des podem ser
encontrados em (CHIU, 1994; SANTOS; SERRA, 2017).

2.3.2.2 Agrupamento Nebuloso Evolutivo

Grande parte das técnicas de modelagem nebulosa evolutiva utiliza a informacgdo da
organizagdo espacial das varidveis de entrada e saida na constru¢do dos seus submodelos
nebulosos (LEMOS, 2011; SILVA, 2014). Os algoritmos nebulosos evolutivos processam estas
variaveis que compdem o espaco de dados, adaptando os grupos existentes e/ou expandindo ou

comprimindo o numero de grupos, ou seja, evoluindo a base de regras (PEDRYCZ, 2005).

No instante em que um processo de modelagem nebulosa evolutiva € iniciado, ndo ha
nenhuma informagao sobre a estrutura do modelo, antecedente, nem conhecimento sobre 0s
parametros dos submodelos, consequente. Com base nisso, foram desenvolvidas formas de se
inicializar esse tipo de processo de aprendizagem. Basicamente, os parametros iniciais de um
agrupamento evolutivo podem ser definidos a partir de uma estimacao em batelada com um
conjunto de dados de inicializacdo (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010; ANGELOV, 2012).
Caso um conjunto de dados para inicializagdo da base de regras ndo esteja disponivel, esta
inicializacdo pode ser realizada a partir do conhecimento do especialista. H4 ainda uma terceira
op¢ao, onde as condicdes iniciais sdo determinadas a partir da primeira amostra de dados dispo-
nivel em um fluxo de dados continuos, o que se denomina estimagao inicial online (KASABOV,
2002; KASABOV; FILEV, 2006; KASABOV, 2007; ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010;
ANGELOV, 2012).

Os algoritmos de agrupamento evolutivo baseiam-se na forma como os protétipos/centros
dos grupos e seus raios ou zona de influéncia sdo atualizados a cada nova amostra de dados
disponibilizada em um fluxo de dados. A evolucao dos parametros de um modelo nebuloso

evolutivo segue alguns principios bésicos:

e Sempre que uma nova amostra de dados € disponibilizada, o algoritmo de agrupamento
nebuloso evolutivo aplicado deve analisar se um novo grupo deve ser criado. Esta avaliacao
pode ser realizada com base em medidas de potencial de representatividade da amostra

atual ou ainda com base em limiares indiretos definidos pelo especialista;
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e A posicdo inicial do centro de um novo grupo é determinada a partir da nova amostra lida;

e O raio inicial do centro de um novo grupo € inicializado com zero, pois o grupo contém

apenas uma amostra (o préprio centro do grupo);

e A medida que novas amostras sdo disponibilizadas e ndo sdo criados novos grupos, ou seja,
a amostra de dados lida estd dentro dos limites de um grupo jé existente, os pardmetros

dos grupos sao apenas atualizados (posi¢ao dos centros e raios);

e A atualizacdo da posicao dos centros dos grupos e dos raios € feita aplicando-se técnicas

especificas propostas nos algoritmos de agrupamento.

Como j4 citado anteriormente, o Algoritmo Subtrativo foi um o precursor dos algoritmos
de agrupamento evolutivo. Desde entdo, uma grande quantidade de metodologias baseadas em
agrupamento nebuloso evolutivo foi proposta. Em (ANGELOV; FILEV, 2004), uma abordagem
para identificacdo de modelos online, baseada em uma versdo recursiva do Algoritmo Subtrativo,
foi proposta. Neste tipo de agrupamento nebuloso evolutivo, a base de regras evolui continu-
amente adicionando novas regras com maior poder de sumariza¢ao e modificando as regras e
parametros ja existentes. A criacdo de novas regras ou a modificacdo das regras existentes é
realizada pela avaliagdo recursiva do potencial das novas amostras de dados. Os parametros do
consequente das regras sao atualizados com o algoritmo recursivo de minimos quadrados. Esse

modelo evolutivo € chamado de Takagi-Sugeno Evolutivo (Evolving Takagi-Sugeno - eTS).

Com base na descri¢c@o anterior, o algoritmo eTS ndo permite simplificacdo da base
de regras, ou seja, ndo permite exclusdao de regras. Afim de se reduzir a complexidade dos
célculos de potencial, uma outra versao do €TS, denominada SimpLeTS, foi proposta em
(ANGELOV; FILEV, 2005). Nesta metodologia, a medida de potencial baseada na densidade
dos dados combinada com o conceito de dispersdo, torna o algoritmo computacionalmente
mais eficiente. Além disso, esse método permite a simplificacdo da base de regras através da
representatividade das regras. Assim, se o nimero de amostras associadas a uma regra for menor

que um determinado percentual dos dados, tal regra € ignorada e seu grau de ativagdo é anulado.

Outra versao do eTS, denominada xTS (eXtended Takagi-Sugeno), foi introduzida em
(ANGELOV; ZHOU, 2006). Esta abordagem difere das anteriormente citadas em aspectos
como: estimacao recursiva dos raios dos grupos; e medi¢ao da relevancia dos grupos através das
suas idades. J4 na pesquisa de (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010), uma versao robusta,
flexivel e completamente autdnoma do eTS, foi proposta. Neste algoritmo, denominado eTS+,
os parametros dos grupos sao atualizados usando critérios como idade, utilidade, densidade local

€ 0s raios sao estimados recursivamente.

O algoritmo SAFIS (Sequencial Adaptive Fuzzy Inference System), proposto por (RONG
et al., 2006), emprega um método baseado na rede RBF (Radial Basis Function) para constru¢do

da base de regras. Esse sistema de inferéncia nebuloso utiliza um critério baseado na distincia
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Euclidiana entre as amostras de dados e os centros dos grupos, em conjunto com uma medida de
influéncia para adicionar regras de forma recursiva. Este método também permite a exclusao de

regras baseada em um critério de influéncia.

O sistema de inferéncia nebubloso flexivel (Flexible Fuzzy Inference System - FLEXFIS),
introduzido por (LUGHOFER, 2008), tem seu método de agrupamento evolutivo derivado de uma
modificacdo da técnica de quantizagdo vetorial, denominada eVQ (evolving Vector Quantization).
Este método, usa um limiar de distancia para criagdo de novos clusters. No entanto, este limiar
nao € definido de forma arbitrdria. Sua determinagdo é func¢do da dimensdo do espaco de
dados aplicado no processo de agrupamento. Isto € realizado para se evitar a maldi¢do da
dimensionalidade'?. Na pratica, caso um limiar seja definido sem levar em consideracio a
dimensdo do espaco de dados, quanto maior for a dimensdo, maior a probabilidade de algoritmo
de aprendizagem ndo supervisionada gerar um nimero excessivo de clusters, o que pode aumentar
significativamente a complexidade dos modelos, além de poder causar sobreparametrizacao.

Portanto, o algoritmo FLEXFIS adota um limiar de distancia definido como:

0= fac—v'"\/;” (2.82)

onde m € a dimensao do espaco de entrada e fac € um parametro ajustado para cada problema,
que apresenta valores tipicos de [0,2; 0,3]. Em (LUGHOFER, 2011) é sugerido uma faixa de
valores de [0,2 0,3]. No entanto, esse valor poder ser menor. A caracteristica de varidncia dos

dados influencia diretamente nesta constante, quanto menor a variancia, menor serd o valor de

fac.

2.3.3 Estimac¢ado dos Parametros dos Submodelos

Nos sistemas de inferéncia nebulosos TS, a parte referente ao antecedente é completa-
mente linguistica, computada nesta dissertacdo por meio de um agrupamento nebuloso evolutivo,
e parte referente ao consequente consiste em uma expressio funcional das varidveis linguisticas
definidas no antecedente. Assim, uma vez que os grupos estejam determinados para um instante k
qualquer, os parametros dos submodelos locais precisam ser estimados, aplicando-se aprendizado
supervisionado. Portanto, o processo de aprendizagem de sistemas nebulosos evolutivos, a partir
de dados experimentais, € dividido em uma etapa de aprendizagem ndo supervisionada, durante a
identificacdo da estrutura do antecedente, e uma etapa de aprendizagem supervisionada, durante
a estimacao dos parametros do consequente (LUGHOFER, 2011; ANGELOV, 2012; FILHO et
al., 2017). Os submodelos do consequente dos sistemas de inferéncia nebulosos TS podem ser

representados por diversos tipos de fungdes: polinomiais, ARX'3, entre outros. Nesta dissertacio,

12 Quando maior a dimensio do espaco de dados, maior a distdncia entre dois pontos adjacentes (TIBSHIRANT;
FRIEDMAN, 2001).
13 AutoRegressive with eXogenous input (AGUIRRE, 2015).
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o consequente do sistema de inferéncia nebuloso € representado por submodelos lineares no

espacgo de estados.

A estimacdo dos parametros do consequente da i-€sima regra nebulosa dada na Equa-
¢do 2.59 se inicia com a definicdo de um problema de otimizacdo. A solug¢do desse problema de
otimizacdo pode ser realizada aplicando-se uma abordagem de aprendizagem global ou local, em
batelada ou recursiva. Na abordagem de aprendizagem global, os parametros dos submodelos
do consequente de todas as regras sao otimizados simultaneamente. Portanto, a saida global
do sistema nebuloso € baseada na inferéncia sobre todas as regras nebulosas (LUGHOFER,
2011). Um método convencional de otimiza¢do muito empregado em problemas de modelagem
€ o método dos minimos quadrados, ja apresentado anteriormente. A aplicacao desse método,
considerando a abordagem global, tem como objetivo minimizar o erro entre os valores medidos
de y; e os valores estimados pelo sistema de inferéncia nebuloso ¥, = f(X;) (Equacdo 2.59),
onde y; € R? € a varidvel de saida de um sistema dinamico com p saidas,comk=1,... ,N (N é

o nimero de amostras de dados disponivel).

Diferente do processo de aprendizagem global, na abordagem de aprendizagem local,
sdo realizadas estimativas locais independentes para os parametros do consequente de cada
submodelo linear local. Isso significa que uma otimizagdo independente deve ser realizada para
cada regido local. A abordagem local proporciona maior flexibilidade ao modelo quando sua

estrutura € alterada no processo evolutivo, adi¢ao ou exclusdo de regras (LUGHOFER, 2011).

Considerando-se o seguinte vetor de pardmetros estimados para cada regra ili = 1,...,L,

onde L € o numero de grupos no instante k:

i i i i d
o =6 0 .. 6

Cc

(2.83)

onde ¢ € o nimero de parametros de cada submodelo do consequente. A matriz de regressores

do i-ésimo submodelo € dada por:

2,0 A2 .- e

; 2,1 22 - e
Ri=| 2 =2 = (2.84)

N1 IN2 .- ZNc

A matriz de regressores R!=1--L § jdéntica para todos os L submodelos lineares locais.
Isso ocorre porque os regressores 7 j, comk =1,...,Ne j=1,...,c dependem apenas dos

dados de entrada u; e da saida y; do sistema dinamico. Um modelo linear local com vetor de

- . ) , . 1T
sau’dasY’:[y’1 ¥, ... y}v] , onde:

Y= RI@ (2.85)
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¢ valido apenas na regiio em que o grau de ativagio ¥ (-) é préximo de 1, ou seja, no caso
dos problemas lineares, o que ocorrerd para o caso onde a amostra de dados estd préxima ao
centro. Os dados nessa regido sdo altamente relevantes para a estimacdo de ®’. A medida que o
grau de ativacgdo para o i-ésimo centro de grupo diminui, os dados tornam-se menos relevantes
para a estimagio de ® e mais relevante para a estimacdo dos pardmetros dos modelos vizinhos.
Consequentemente, o que se aplica para estimacao dos parametros de cada submodelo local é
uma otimiza¢do de minimos quadrados ponderados nebuloso (Fuzzily Weighted Least Squares
- FWLS), onde os fatores de ponderacao sdao denotados pelos valores dos graus de ativagao
V'izl"“’L(). Portanto, a estimacao dos pardmetros do consequente do i-ésimo submodelo local é

realizada através do seguinte problema de otimizagao:

Ji= %y‘(ik)(e;y —smin i=1,...,L (2.86)
k=1

onde efC =Y — 57;'{ representa o erro entre a saida real y; e a saida do i-ésimo submodelo local y};.
A computac¢do dos parametros do i-€simo submodelo local pelo algoritmo FWLS € realizada

pela seguinte equagao:

@ = (R)TR)~'(R)T§ (2.87)

ri /Y (%)

AT
5 i L) Y (%2)
onde R' = ) ,COMTy = | Zx1 Zk2 -.- Zkc | Sendo o vetor de regressores, e

ry VY (Ry)
y= [ YivY () y2/Y(X2) ... yN\/W } T. Ja a aprendizagem recursiva local dos pa-
rametros do consequente pode ser realizada através do algoritmo minimos quadrados ponderados
nebuloso recursivo (Recursive Fuzzily Weighted Least Squares - REFEWLS) (LUGHOFER, 2011).
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3 FORMULACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo, a metodologia nebulosa evolutiva, baseada em modelo de Hammerstein no
espaco de estados, para identificacdo de sistemas dinamicos ndo lineares multivaridveis, proposta
nesta dissertacdo, é apresentada. A arquitetura da metodologia desenvolvida, apresentada na
Figura 9, consiste na parametrizacdo da caracteristica estdtica ndo linear por um sistema de
inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo e na parametrizagcdo da caracteristica dinamica
linear por um modelo linear no espacgo de estados obtido via algoritmo recursivo de realizacao

de auto-sistema baseado nos pardmetros de Markov do sistema dinamico.

Figura 9 — Estrutura da metodologia nebulosa Takagi-Sugeno evolutiva para estimagdo de modelos de Hammerstein
no espaco de estados proposta.
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Fonte: Autor.

3.1 Parametrizacdo da Nao Linearidade Estatica

A fungio estética ndo linear f (uy) é aproximada por um sistema de inferéncia nebuloso

TS, caracterizado por um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO, cuja estrutura é dada por:

i t E O B, E O
R:SE 5 E Q) E.... E %y E Q) (3.1)

ENTAO §! = (E/(I1- G 'H' + F)u,

com i = [1,L], onde L é o nimero de regras, X; = [Xx1 X2 ... %] € R’ é o vetor que contém

as varidveis linguisticas do antecedente no instante k. A varidvel linguistica £ ;, com 1 = [1,1],
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. lj|ik’t . . ! .
pertinéncia ,u%kj : R — [0, 1]. As matrizes G' € RS, H' € R E' € RP*S e F' € RP*™ sdo
os parametros do i-ésimo modelo linear local do consequente, u; € R € o vetor de entrada e
y;’( € SR? € o vetor de saida do i-ésimo modelo linear local (SERRA, 2005).

pertence ao conjunto nebuloso Q com valor de pertinéncia ,uig " definido pela func¢do de
WXt

O valor de pertinéncia do ponto £ ; do antecedente para o i-€simo conjunto nebuloso no

J-€simo universo de discurso pode ser descrito por uma fun¢do gaussiana, dada por:

(fk,j - ifc*])z
. _ B 2((5i .)2 (3.2)
! ) = k,j
’qupsz. (xk7]) €
onde )Z}c* ; € o ponto focal do i-ésimo conjunto nebuloso e ((5}'{ j)2 € a variancia da gaussiana da
j-ésima varidvel do antecedente da i-ésima regra (SERRA, 2005). O grau de ativagio A’ para a
regra i € dado por:
hi(%) = uf i Ry
(&) =tp,.. "y XMy, (3.3)
onde (x) é o operador usado para representar a norma-t produto (SERRA, 2005). O grau de

ativacao normalizado para a i-ésima regra é denotado por:

” h (%)
Y(X) = ———7— (3.4)
Yo i (%)
A normaliza¢do demonstrada na Equacdo (3.4) implica em
L
Yy (Xe) =1 (3.5)

i=1
A resposta do modelo nebuloso TS consiste em uma soma ponderada das funcdes do

consequente, isto €, uma combinag@o convexa das fungdes locais §;

Lo
Vi = E} Y (X)¥y (3.6)

3.1.1 Abordagem Evolutiva para Estima¢ao do Antecedente

O agrupamento evolutivo aplicado na estimacio dos conjuntos nebulosos do antecedente,
os clusters, € baseado no algoritmo FLEXFIS (LUGHOFER et al., 2015; LUGHOEFER, 2008).
Dentre as possibilidades de inicializacao do algoritmo de agrupamento evolutivo, foi utilizada a

inicializag¢do online, onde nenhum cluster é definido previamente, ou seja, o nimero de cluster
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antes da leitura online das amostras de dados € igual a zero. A atualizagdo recursiva dos centros

dos clusters, para melhor adaptacdo das caracteristicas desses clusters aos dados, é definida por:

V¥ gV V(g _ gV
Xk, novo Xk, anterior +nk <Xk Xk7 anterior> (3.7

SV*
onde Xk7 novo

X, varidvel linguistica do antecedente, no instante k, de acordo com norma Euclidiana) apés a

€ a posi¢do do cluster vencedor XJ* (cluster com centro mais préximo da amostra

V*

atualizacdo e XL anterior

€ a posi¢do antes da atualizagdo. O termo 1, corresponde a um ganho
de aprendizagem do cluster vencedor no instante k. O ganho de aprendizagem controla o grau
de deslocamento dos centros e € responsdvel também pela convergéncia dos parametros do
consequente dos submodelos do sistema nebuloso TS. O célculo recursivo de 1, € dado por:

__ 8inicial

= 5 (3.8)

onde S}, denominado suporte, € o nimero de amostras pertencentes ao cluster vencedor X;*
no instante k, € giicias € um parametro constante (proposto inicialmente com valor de 0,5)
equivalente a um ganho de aprendizagem inicial que depende da caracteristica dos dados. A
medida que o suporte do i-ésimo cluster aumenta, n}; decresce monotonicamente, garantindo a
convergéncia do centro deste cluster, bem como a convergéncia do seu raio ou zona de influéncia
6}'{, que limita o alcance desse cluster no espago (LUGHOFER et al., 2015; LUGHOFER, 2008).

Sempre que uma nova amostra de dados X; estd disponivel, hd eleicdo de um cluster
vencedor. No entanto, a Equagado 3.7 s6 € atualizada se X; € adicionado a um cluster ja existente.

Caso contrdrio, uma nova regra € criada conforme a seguinte condic¢ao:

K =% ][4 = p (3.9)

onde A indica norma Euclidiana e p € um parametro de vigilancia que gerencia a evolucao de
novos clustes. A criagdo de novas regras estd relacionada com a estabilidade do modelo porque
nao altera nenhum cluster previamente treinado e a atualizacao esté relacionada a plasticidade
pois hd adaptacdo a novas informacdes como demonstrado na Equacao 3.7 (LUGHOFER et al.,
2015; LUGHOFER, 2008). O parametro p € calculado por:

Vi
p=facx — (3.10)

V2
onde fac é uma constante que geralmente assume os valores: fac € [0, 1], dependendo das
caracteristicas dos dados, e / € a dimensdo do vetor X;. A condi¢do proposta na Equacdo 3.9
assegura também que os clusters sejam movidos em areas delimitadas por p. Portanto, um centro

de cluster nunca € inicializado muito longe de um grande volume de dados (LUGHOFER, 2008).
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O raio do cluster vencedor para o instante k na j-ésima dimensao pode ser definido
pela medida da variancia dos dados pertencentes a este cluster na dimensao j neste instante
(LUGHOFER, 2008). A atualiza¢ao recursiva da variancia em cada dimensao, de acordo com
LUGHOFEER, ¢é dada pela seguinte equacdo:

. 2 2 2
v, anterior v Sy ~pk =
vonovo\2 <SX_1)<"/<=/ ) +Sk< ’w‘) +<x?f_xf> 3.11)
G Sy

onde j = [1,/], sendo [ a dimensao do vetor X, S; € o suporte do cluster vencedor no instante
k, A" f ¢ a distancia entre a posi¢ao anterior do cluster vencedor e a nova posi¢ao, na j-ésima

dimensio.

O Algoritmo 1, a seguir, exibe o procedimento de estimacdo do antecedente de um
sistema de inferéncia nebuloso, onde aplica-se uma abordagem evolutiva baseada no algoritmo

de agrupamento evolutivo FLEXFIS.

Algoritmo 1 Estimacdo Evolutiva do Antecedente

1: Definir valores para g;cia € para fac € [0, 1].

2: Calcular o valor de p (Equacao 3.10).

3: Inicializar o nimero de clusters: L = 0.

4: Definir os intervalos méximos e minimos das / varidveis do antecedente X; € R;
5: Normalizar a préxima amostra de dados recebida X; para [0, 1] com base passo 4.
6: se L =0 entao

7 L=1.

8 Inicializar o suporte do primeiro cluster: S ,1 =1.

9 Inicializar o centro do primeiro cluster como: i,i* = X¢.

10: Inicializar o raio do primeiro cluster como: 611 =0.

11: Ir para passo 27.

12: senao o

13: Calcular a norma Euclidiana entre X; e todos os centros de cluster i;:'l:l"”’L.
14: Eleger o cluster com centro mais proximo de X; como cluster vencedor: X)*.
15: se ||Xx —X[*[|4 > p entdo

16: L=L+1.

17: Inicializar o suporte do L-ésimo cluster: Sé =1.

18: Inicializar o centro do L-ésimo cluster como: f(é* = X;.

19: Inicializar raio do L-ésimo cluster como: le“ =0.

20: senao

21: Atualizar o valor do ganho de aprendizagem do cluster vencedor (Equagdo 3.8).
22: Atualizar a posi¢ao do centro do cluster vencedor (Equacao 3.7).

23: Atualizar o raio do cluster vencedor (Equacgado 3.11).

24: Incrementar o suporte do cluster vencedor: §; = S} + 1.

25: fim se

26: fim se
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27: se novas amostras estdo disponiveis para identificacdo entao
28: Ir para o passo 5.

29: senao

30: Parar o algoritmo.

31: fim se

3.1.2 Abordagem Recursiva para Estimacdo do Consequente

A estimac¢do do antecedente baseada em uma abordagem evolutiva pode causar mudangas
continuas na estrutura do modelo de acordo com a caracteristica dos dados disponibilizados a
cada instante. Assim, uma estratégia recursiva de estimagdo dos parametros do consequente,
deve ser implementada. Considerando-se o seguinte sistema nebuloso TS no espaco de estados:

R:SE %, E Q .Ex, EQ

i. i.
J1%1 J1Ex

i i i (3.12)
~ s Zk+1:GZk+Huk
ENTAO y, =¢ . .
¥, =E'z, + F'uy

onde as matrizes G' € RS, H' € R, E' € RP*S e F' € RP>™ siio as matrizes do consequente
do sistema nebuloso dado na Equagdo 3.1 e zf< € ¥ € o vetor de estados. A estimacdo recursiva

de G, H', E' e F' é realizada pelo algoritmo ERA no contexto nebuloso, que tem como base os
parametros de Markov nebulosos (SANTOS; SERRA, 2018).

Os parametros de Markov, comumente usados para identificacdo de sistemas dindmicos
lineares no espaco de estados, correspondem a uma sequéncia de resposta ao pulso do sistema,
como apresentado antes (SANTOS; SERRA, 2018; JUANG et al., 1993b; WU et al., 2015).
Tomando-se o submodelo local do consequente da regra i, dada na Equacao 3.12, fazendo-
se o vetor de entradas uy igual ao pulso unitdrio, os parametros de Markov nebulosos estdo

relacionados as matrizes de estado de cada submodelo por meio da seguinte sequéncia de

operagoes:
z, =0 —  §=F = Y
b =H' — S =EH —
2., =GH' = Vi, =E'GH = ¥ (3.13)

Ty = () "H = Vi jo1 = E (G¢) "H = Yi
onde Y} € RV, com j=[1,qy], é o j-ésimo pardmetro de Markov nebuloso da i-ésima regra,
sendo gy o numero de pardmetros de Markov estimado para cada submodelo local. Uma das
formas de se obter os parametros de Markov, baseado em dados de entrada e saida, € por

meio dos pardmetros de Markov do observador. Para tanto, insere-se um observador de estados
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no submodelo local do consequente da i-ésima regra nebulosa dada na Equacao 3.12. Assim,
adicionando-se e subtraindo-se o termo Qiyi, onde Q' € R**P é a matriz de ganho do observador

do i-ésimo submodelo local, no segundo membro da seguinte equacao:

Z2+1 =Gz, + H'uy (3.14)
tem-se,
z, | =G'z + Hw + Q'§, — Q'§h
= (G'+QENZ + (H + Q' F)u, — Q'§! (3.15)
=Gz, +H'vy
onde
G =G +QE, (3.16)
H = [H +QF,-Qf] , (3.17)
(]
vi=[u F)T], (3.18)

resultando em um submodelo local no espaco de estados denotado por:

i _ Aini o i
2 =G'z +H'vg

i i i (3.19)
Y =E'z +F'vy

Resolvendo-se a Equacio 3.19 em termos das varidveis G', H', E' e F' e dos vetores uy
e Yk, onde k indica que s@o usadas amostras de dados a partir do instante O até o instante k, e

zf) = 0, obtém-se a seguinte relagao:

k
iy Nl i .

Y. = ‘Zl E, (G})! Hyvi_;+ Fug (3.20)

]:
Considerando-se que a relagdo entrada-saida pode ser expressa por um nimero finito de

A i 4 < . . N

parametros gy, tal que G, " 20, onde g € um nimero relacionado a ordem de cada submodelo
local e ao nimero de saidas do sistema dindmico nao linear, a Equagao 3.20 pode ser reescrita

como (SANTOS; SERRA, 2018; JUANG et al., 1993b; WU et al., 2015):

. qar _. . .
Ti= X Vv R (3.21)
j:
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onde ¥/ i= Ei(G:)/~'H} é o j-ésimo pardmetro de Markov nebuloso do observador e ¥} j = F.

Reescrevendo-se a Equacdo 3.21 como uma operagao matricial, obtém-se:

T = 0. (322)

onde ®) = [Fk’ _ki s Yk". q f] € vetor de pardmetros de Markov nebulosos do observador da

i-ésima regra. A varidvel ®!, denominada matriz de regressores nebulosa, é dada por:

= | * (3.23)

i ( ;f+N)T\/Yi(iQf+N) ]

€ a variavel Y}( € o vetor de saidas nebuloso denotado como:

yi]f+1\/’yi<iqf'+l
~i P~
~ X
i | Yoy ?( 4t (3.24)

y;f+N ’Yi(iQf-FN) |

~ | ~—

T

' T T T
onde ¢} =[u] v;_, ... Vk_qf]

¢ vetor de regressores, ¥ (X;) é o grau de ativa¢do normalizado
da amostra X; para aregrai e N € o nimero de amostras disponibilizadas do instante inicial até o

instante k (LUGHOEFER, 2011).

A estimacao paramétrica do bloco estatico ndo linear consiste na estimagao evolutiva do
antecedente e estimagdo recursiva do consequente. A parametrizacdo do consequente, por sua
vez, se divide em duas etapas: uma etapa inicial em batelada, onde sdo obtidos os parametros de
Markov nebulosos iniciais e definida a ordem dos submodelos no espaco de estados, que serve
para inicializacdo da abordagem recursiva, e uma segunda etapa recursiva de computagdo dos
parametros de Markov nebulosos e realizacdo dos submodelos no espago de estados. Aplicando-
se 0 algoritmo de estimacdo paramétrica FWLS, no contexto de aprendizagem local na solucao
da Equacdo 3.22, para estimacao dos pardmetros de Markov nebulosos do observador inicias
(LUGHOFER, 2011; SANTOS; SERRA, 2018), obtém-se:

(O)" = (P(2)") " (@) (T)" (3.25)

Reorganizando-se o j-ésimo parametro de Markov do observador da i-ésima regra no
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instante k, com base nas Equagdes 3.16-3.17, conforme a seguir:

v =E(G)H]

~ (E{(G, + QB (] + Q4F). ~EL(GL+Q4EDI'Q)]  (326)
=(i.1 =(i2); .
:[ k(7] )’ _Yk(7l,] )]7-]:]‘72737"'

os parametros de Markov nebulosos podem ser estimados por meio da relagdo geral entre
parametros de Markov e os pardmetros de Markov do observador, aplicando-se as seguintes

equacgoes:

Yio=Yi,=F, (3.27)
] vV .71 j \V 2 1 .
Ykl?] - Yk(al.] ) _rgl Y](ylr ) Ykij*}"’ J = [17qf]7 (3.28)
i U 562) v .
Yej=— LV Yejp i>ar (3.29)
r:

onde Yk"’ ;€ RP*M & o j-€simo parametro de Markov nebuloso da i-ésima regra no instante k
(SANTOS; SERRA, 2018). A ordem minima dos submodelos locais no espaco de estados é
calculada pela andlise do nimero de valores singulares significativos da matriz de Hankel de
cada submodelo local H:, construida como a seguir JUANG; PHAN, 2001):

Y, Y, Y,;Bf
, Y} Y} Y!
Hi,=| % A (3.30)
L Ykl,(lf Ykl,ocf+1 Ykl.,(Xerﬁffl _

onde ot > 0 e By > 0 sdo inteiros arbitrdrios grandes o suficiente e restritos pelas seguintes
condigdes: arp < Brme 0r > qr, me p é o nimero de entradas e saidas do sistema dindmico,
respectivamente. Considerando-se que a matriz H ,20 tem rank s, a ordem de cada submodelo linear
local no espago de estados também serd s se oLyp > s. Isto pode ser confirmado substituindo-se

os parametros de Markov nebulosos dados na Equagdo 3.13 na Equacdo 3.30, como segue:

EiH! EiGiH] .. ENG)PIH!

EiGH,  E(GPH .. E(G)VH

H]iO: (3.31)

E/(GH%'H! ENG)™H! ... ENG))%*hr2H]
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A matriz dada na Equagdo 3.31 pode ser divida em duas matrizes blocos:

Hi o= U, 9%, (3.32)
com U}, o € d; p, iguais a
e ]
E;Gy
j i i\2
Ora, = | Ec(Gy) , (3.33)
| E(GY™ |
€
o, = | Hi GiHl (GLH[ ... (GP'H]|. (334)

onde Ufwf ¢ a matriz de observabilidade e 8};7610 ¢ a matriz de controlabilidade, ambas do i-ésimo
submodelo local. Considerando-se que cada submodelo representa um sistema controldvel e
observavel, as matrizes U};?af e a;'(ﬁf sdo de rank s, igual ao rank de Hé. Os valores singulares de
H/é,o sdo obtidos aplicando-se a decomposi¢ao em valor singular (Singular Value Decomposition

- SVD), como demonstrado a seguir:

Hj =R (S)" (3.35)
onde
: .0
=] " 3.36
k 0 0 (3.36)
¢ uma matriz retangular com
T =diag| 8, 8.8, | 8, 28,228, (3.37)

sendo uma matriz diagonal composta pelos s valores singulares mais significativos de H,é o €as
matrizes R} e S s@o matrizes ortogonais (JUANG; PHAN, 2001).

Uma vez que os parametros de Markov nebulosos do observador sdao obtidos no instante
k, a etapa de estimacgdo recursiva é¢ implementada para os instantes kK + 1 em diante. Este procedi-
mento, por sua vez, é dividido em uma subrotina de evoluciao dos parametros do antecedente,
quando a amostra X € disponibilizada, aplicando-se o Algoritmo 1 (a partir do passo 5) e uma

subrotina de estimacao recursiva do consequente, realizada por meio do algoritmo de estimagao
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paramétrica RFWLS, j4 apresentado no Capitulo 2, cujos passos principais consistem na solugdo,

a cada instante, do seguinte conjunto de equagdes:
(©1)" = (©)" + (T ((Yar )" = (9h11) (©))) (3.38)

(PO (h1)"

(Cer)’ = — A (3.39)
m + (¢;<+1)(PIE)T(¢;¢+1>T
(P )" = (= Cer) (04 ) (B)T (3.40)

onde P,i ¢ a matriz de covariancia e I'; é um vetor de ganhos (LUGHOFER, 2011). A partir dos
qr parametros obtidos pelas Equagdes 3.38-3.40, a Equacio 3.26 € retomada para o instante
k+ 1. Na sequéncia, os parametros de Markov nebulosos recursivos sdo computados pelas
Equacdes 3.27-3.29 no instante k + 1. A estimacao paramétrica recursiva nebulosa, apresentada
nas Equagdes 3.38-3.40 se diferencia da estimacdo paramétrica recursiva tradicional, dada
nas Equacgdes 2.56-2.58, pela presenga do termo de ponderagdo nebulosa, o grau de ativacio

normalizado (.), e por ndo considerar o fator de esquecimento.

Calculados os parametros de Markov nebulosos recursivamente, pode-se entdao executar
a realizag@o recursiva do sistema. A implementacdo do algoritmo ERA nebuloso tem como base
a matriz de Hankel nebulosa H. ,i o» dada na Equagao 3.30, e a matriz de Hankel nebulosa H,i I

apresentada a seguir:

Ykl,z Ykl,3 Ykl,Bf+1
Y/ Y/ LY
; k3 k4 kB2
Hi | = : Br (3.41)
L Ykl,OLf+1 Ykl70£f+2 Ykl7()cf—|-[3f |

O primeiro passo para implementacdo do algoritmo ERA nebuloso € a atualizacao das

. ili=1,...,.L i|i=1,...,.L A :
matrizes H,i'lo e H,il_ll com os parametros de Markov nebulosos calculados no instante

k+ 1. Em seguida, aplica-se SVD na matriz Hli\j:lé...,L’ como segue:
. o , -
H 0 R 1 Zges (S;H-]) (3.42)

onde

: )Y/ 0
T = | tbs 3.43
k1 [ 0 0 ] (3.43)
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¢ uma matriz retangular com

i X j j j i i i
Zk+17s—dlag 8;(+1’1, 8;(+1,27""8;(+1,S y 8/(—0—1,1 28/(4—1,22"'28/(—0—1,5 (344)

sendo uma matriz diagonal composta pelos s valores singulares mais significativos de H,i £1.0°
onde s é definido na etapa de estimacdo batelada, e as matrizes R}'{ € S}; 41 S30 matrizes

. . i i i i i
ortogonais. Reescrevendo-se as matrizes R, | como R} 15 € S} como S onde R; 15 €

+1,s°
S +1,s S30 matrizes formadas pelas primeiras s colunas das matrizes R) | €S}, respectivamente,

a Equac@o 3.42 pode ser reformulada como:

=R

i
H k+1,s

k41,0 (3.45)

Z;(—H,s( ;'(+1,S)T

Uma vez que as matrizes de Hankel nebulosas sdo recursivamente computadas, os

parametros dos submodelos locais sao obtidos como segue (JUANG; PHAN, 2001):

;H-l = (Zi+1,s)_l/2(R2+l,s)T(Hli-i-l,l)( ;(-0—175)(2;;_._173)_1/2 (346)
H; ., = s primeiras colunas de (Z}al"v)l/z( ;.€+17S)T (3.47)
E,i+1 = s primeiras linhas de <R;<+1.s)( ;.<+1 S)l/z (3.48)

i =Y, (3.49)

Finalmente, calculadas as matrizes dos submodelos locais apresentadas no sistema
de inferéncia nebuloso da Equacao 3.12 e retomando-se a Equacao 3.1, a aproximag¢do da nao
linearidade estética ¢ dada pelo seguinte modelo nebuloso resultante da aplicacdo do agrupamento

evolutivo e estimacao recursiva a partir de dados experimentais.

L . . . . .
we= X ¥(%) (B{(I — GH{+ F)w (3.50)

Os algoritmos apresentados na sequéncia compreendem os procedimentos implementa-
dos em cada etapa da estimag¢do do consequente do sistema de inferéncia nebuloso mostrado na
Equacao 3.1. No Algoritmo 2, tem-se os passos para obten¢ao do conjunto de parametros de
Markov nebulosos de inicializagc@o e para detec¢do da ordem minima dos submodelos locais no

espaco de estados.
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Algoritmo 2 Estimagdo Batelada para Inicializacdo do Modelo Nebuloso

1:

Coletar N, pares de dados de entrada-saida, do instante 0 até o instante k, do sistema dindmico
nao linear.

2: Definir valores para gz, O.f, [3f.

Configurar os parametros para estimagdo evolutiva do antecedente: passos 1 a 4 do Algo-
ritmo 1.

4: paraky < 1 até N faca

9,1

LR

10:

12:

13:

14:

15:

16:
17:

Estimar os parametros evolutivos do antecedente do modelo inicial: passos 5 a 26 do
Algoritmo 1.
fim para
parai <« 1 até L faca
para ky < gy +1 até N faca
Calcular a matriz de regressores do i-ésimo submodelo local no instante k& (Equa-
cdo 3.23).
Calcular o vetor de saidas do i-ésimo submodelo local no instante k (Equacdo 3.24).
fim para
Calcular os gy pardmetros de Markov Nebulosos do observador do i-€simo submodelo
local no instante k (Equacdo 3.25).
Calcular os g7 pardmetros de Markov Nebulosos do i-€simo submodelo local no instante
k (Equacdo 3.27-3.29).
Construir a matriz de Hankel H/i,o do i-ésima submodelo local no instante k£ (Equa-
cao 3.30).
Aplicar SVD na i-ésima matriz de Hankel Hli.o (Equacao 3.35).
Definir a ordem s do i-ésimo submodelo local no espaco de estados (Equacao 3.37).
fim para

O Algoritmo 3 apresenta, de forma resumida, os passos para implementacio recursiva

dos parametros de Markov nebulosos do observador e, em seguida, a extragao do parametros de

Markov nebuloso de cada submodelo local.

Algoritmo 3 Estimac¢ao Recursiva dos Parametros de Markov Nebulosos

W

2 %

10:
11:

: Estimar o modelo batelada inicial (Algoritmo 2).

ili=1,...L

1
2: Inicializar matriz de covariancia nebulosa P, .
3:
4

para ky < k+ 1 até Fim Algoritmo faca
Estimar os parametros evolutivos do antecedente para o instante ky: passos 5 a 26 do
Algoritmo 1.
parai < 1 até L faca
Calcular recursivamente os parametros de Markov nebulosos do observador da
i-ésima regra para o instante ky (Equagdes 3.38-3.40).
Calcular recursivamente os parametros de Markov nebulosos da i-ésima regra para o
instante ky (Equagdes 3.27-3.29).
fim para
se novas amostras estdo disponiveis para identificacdo entao
Ir para passo 3.
senao
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12:
13:
14:

Fim Algoritmo
fim se
fim para

Algoritmo 4 apresenta o procedimento para realiza¢cdo minima do sistema por meio do

algoritmo ERA no contexto nebuloso.

Algoritmo 4 Estimacao Recursiva do ERA nebuloso

1

Estimar o modelo batelada nebuloso inicial (Algoritmo 2).

2: para ky < k+ 1 até Fim Algoritmo faca

Estimar os parametros evolutivos do antecedente para o instante ky: passos 5 a 26 do
Algoritmo 1.
parai < 1 até L faca
Calcular recursivamente os parametros de Markov nebulosos da i-ésima regra para o
instante ky: passos 6 e 7 do Algoritmo 3.
Atualizar as matrizes de Hankel nebulosas da i-ésima regra para o instante ky
(Equagdes 3.30 € 3.41).
Aplicar SVD na matriz de Hankel HliN,o (Equacao 3.42).
Computar matriz de parametros do consequente da i-ésima regra para o instante ky
(Equacdo 3.46-3.49).
fim para
se novas amostras estdo disponiveis para identificacdo entao
Ir para passo 3.
senao
Fim Algoritmo
fim se

: fim para

O Algoritmo 5 apresenta o procedimento completo de estimacao recursiva da nao lineari-

dade estdtica de um sistema dindmico nao linear representado por modelo de Hammerstein e do

sinal intermediario desconhecido wy.

Algoritmo S Estimagdo Recursiva da Nao Linearidade Estitica do Modelo de Hammerstein

1

2:
3:

W

LR

Estimar o modelo batelada nebuloso inicial (Algoritmo 2).
para ky < k+ 1 até Fim Algoritmo faca
Estimar os parametros evolutivos do antecedente para o instante ky: passos 5 a 26 do
Algoritmo 1.
Estimar recursivamente as matrizes de estado dos submodelos nebulosos no espago de
estados no instante ky: passos 4 a 9 do Algoritmo 4.
Computar sinal intermediario desconhecido wy do modelo de Hammerstein no instante
ky (Equacgdo 3.50).
se novas amostras estdo disponiveis para identificacdo entao
Ir para passo 3.
senao
Fim Algoritmo
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10: fim se
11: fim para

3.2 Parametrizacio da Dinamica Linear

Dado que o sinal intermedidrio wg, inicialmente desconhecido por ser imensurdvel
diretamente, é recursivamente estimado, o modelo dindmico linear no espaco de estados é
também recursivamente estimado. O algoritmo de realizagdo minima ERA, no contexto de
sistemas lineares, € aplicado para estimagdo das matrizes de parametros A, B, C e D do bloco
dindmico linear apresentadas na Equacdo 2.4. Como mencionado anteriormente, uma das formas
de se obter um modelo no espaco de estados de um sistema dinamico linear € através dos
parametros do Markov, uma sequéncia de resposta ao pulso do sistema. A relacdo entre os
parametros de Markov e as matrizes de estado de um sistema linear modelado no espago de
estados € dada por JUANG; PHAN, 2001; SANTOS; SERRA, 2018):

Yo = D

Yy = CB

Vv, = CAB (3.51)
v = CA/~'B

onde y; € o j-ésimo pardmetro de Markov. Assim, considerando-se o modelo linear no espago
de estados apresentado na Equacdo 2.4 e inserindo-se um observador de estados na primeira
linha desta equacdo, através da soma e subtracdo do termo My, no segundo membro da mesma

equacgdo, obtém-se:

Xir1 = AXg + B'wy

(3.52)
yir = Cxy + Dwy,
onde
A=A+MC , (3.53)
B= [B+MD,—M] , (3.54)

w=we yi |7 (3.55)
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com M € R"*P sendo a matriz de ganho do observador. A solu¢do da Equacdo 3.52 em termos
das matrizes A, B, C e D, e dos vetores wy, e y;, onde k indica que sdo usadas amostras desde o

instante O até o instante k, e considerando-se ainda xo = 0, resulta em:

k - .-
Y=L Ce(Ar) ™' Byt j+ Diwi (3.56)
f=

A presenca do observador de estados permite que a saida do sistema yy, seja aproximada
por um niimero limitado de termos ¢;, pois A% ~ 0, onde g; é um nimero inteiro relacionado ao
numero de saidas e a ordem real do sistema dinamico linear (JUANG; PHAN, 2001; SANTOS;
SERRA, 2018). Assim, a Equacdo 3.56 pode ser reescrita como:

qi
Yk = -21 Wi, jTk—j + Dk Wi (3.57)
]:

onde Wy ; = Cy (Ay)/ ~1B; é o0 j-ésimo parimetro de Markov do observador considerando-se
amostras at€ o instante k e ;o = Dy (JUANG; PHAN, 2001; SANTOS; SERRA, 2018; WU et

al., 2015). Reescrevendo-se a operacdo da Equacdo 3.57 na forma matricial, obtém-se:

Y =P W, (3.58)

onde Yy = [yg+1 Yg+2 --- Y&l € 0 vetor de saidas, ¥y = [Dy Wi1 ... Yk q,] € 0 vetor de

parametros de Markov do observador e W, € a matriz de regressores, denotada por:

Wg+1 Wg42 -0 Wi
T T oo Th—
q1 q+1 k—2
W= . ) o (3.59)
T1 %) cor Th—g—1

A abordagem recursiva para estimacao paramétrica do modelo dindmico linear € iniciali-
zada por uma etapa em batelada. O algoritmo de minimos quadrados batelada € aplicado para

estimacgdo dos parametros de Markov do observador no instante k, como:

¥, =T W wwl! (3.60)

Considerando-se as Equacdes 3.53-3.54, o j-ésimo parametro de Markov do observador

no instante k pode ser reorganizado como a seguir:

Wy = Cr(Ar) 1By
= [Cr(Ax + MCr) V(B + MDy), —Ci(Ax + M Cr) My (3.61)

= [_l(c,ll)a _q!](czj)]; j: 1,2,3,,,_
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A relacdo geral entre os parametros de Markov e os parametros de Markov do observador

€ regida pelo seguinte conjunto de equacoes:
WVk0 = Vk0 (3.62)

j
Wk,j = ‘Ifzglj) - ;1 \If;@ Vi j—r, J = [1,qi] (3.63)

Y g®
Wij == L Wi, Vijmr 7> a1 (3.64)

z

onde ;. ; € RP*™ € o j-ésimo parametro de Markov computado no instante k. Tomando-se
o histérico de parametros de Markov estimados com dados até o instante k, 0 primeiro passo
para realizacdo minima do sistema dinamico linear, para geracdo do modelo de inicializa¢do da
abordagem recursiva, € a constru¢do das seguintes matrizes de Hankel generalizadas Iy o e Iy ;
(JUANG; PHAN, 2001; SANTOS; SERRA, 2018; WU et al., 2015):

Vi,1  Vk2 e Wi,

M= | 2 ¥ o Vb (3.65)
Vo, Vrkoy+1 -+ Wioy+B—1
Yk 2 Yk ,3 oo Wi B+t

M= | 0 e M (3.66)
Vioy+1 Vkoy+2 - Wkoy+p

onde oy > 0 e B; > 0 sdo constantes inteiras grandes o suficiente e restritas pelas seguintes
condi¢Ges: oyp < Byme a; > q;, m e p é o numero de entradas e saidas do sistema dindmico,
respectivamente (JUANG; PHAN, 2001; SANTOS; SERRA, 2018; WU et al., 2015). Tomando-
se a matriz I o dada na Equag@o 3.65 e conhecendo-se a relagdo entre os parametros de Markov

e as matrizes de estado do sistema dindmico linear, obtém-se:

Ci B CrA By .. Ce(A)P 1By
e | B G Gl
Ce(A)™ "By Ch(A)™By ... Cr(Ap)%tPi—2B,

Dividindo-se a matriz IT; o dada na Equag¢do 3.67 em duas submatrizes, tem-se:

k0= Vi Trp, (3.68)
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onde Vy o, € conhecida como a matriz de observabilidade e Ty g, como a matriz de controlabili-

dade, denotadas como:

G )
CiAx
Vi, = | Ck(Ar)? , (3.69)
Ck(Ak)oqfl
Tep = [ By AwBr (A)’Bp ... (Ap)P~1By (3.70)

Considerando-se o bloco dinamico linear do modelo de Hammerstein um sistema contro-
lavel e observavel, desde que seja mantida a relag@o oy p > n, as matrizes Vi o, € Ty g, sdo de
rank n. Portanto, a matriz Iy o também € de rank n. O rank de I o define a ordem minima do
modelo linear no espago de estados e € equivalente ao nimero de valores singulares significativos
de I o JUANG; PHAN, 2001; SANTOS; SERRA, 2018; WU et al., 2015). Assim, o préximo
passo do algoritmo ERA € a obtencdo dos valores singulares de Iy . Para tanto, pode-se aplicar

a decomposi¢do em valor singular como na seguinte operacao matricial:

I o = AkAET (3.71)
onde Ay e E; sdo matrizes ortogonais,
Arn O
A, = ' (3.72)
““lo o
¢ uma matriz retangular e
Ayn = diag [ Gt Ckaseo s Chn | Gk > G2 > Gen (3.73)

¢ uma matriz diagonal A , € R"*" composta pelos n valores singulares mais significativos de
I 0. Uma vez que n € computado, a matriz Ay € reescrita como Ay , € Ex como Zy ,, onde Ay ,
€ &y, sdo matrizes construidas pelas n primeiras colunas das matrizes Ay e Zy, respectivamente
(JUANG; PHAN, 2001; SANTOS; SERRA, 2018; WU et al., 2015). Com isso, IT; o pode ser

reformulado como:

I 0 = AknnEL, (3.74)

Finalizada a etapa inicial de estimacdo batela, a etapa recursiva é implementada para

os instantes k + 1 em diante. Os parametros de Makov do observador recursivos sdo obtidos
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por meio do algoritmo de minimos quadrados recursivos que consiste na solu¢do do seguinte

conjunto de equagdes:

s
= Tt 1Pk
Zjy1 = = (3.75)
M+Tl Pty
Wir1 =W+ (Vi1 — a1 2k (3.76)
pk+1 = 7\,;113]{[1— 7'Ck+1Zk+1] (377)
onde Z; é um vetor de ganhos, P é a matriz de covarianciae m = [wl T | ... T/ q[]T éo

vetor de regressores. Estes parametros sao entdo aplicados nas Equagdes 3.62-3.64 para que os
parametros de Morkov recursivos do instante k + 1 sejam computados JUANG; PHAN, 2001;
SANTOS; SERRA, 2018; WU et al., 2015).

Tendo-se definido os parametros de Markov a cada instante, o algoritmo ERA pode ser
executado recursivamente. O primeiro passo para implementacao do ERA de forma recursiva é
a atualizac@o das matrizes de Hankel das Equagdes 3.65-3.66 para I o € Iy > com base
no histérico de parametros de Markov até o instante k+ 1. Seguido pela aplica¢do da operacdo

SVD em Iy o, como a seguir:

Mit1,0 = A1 81274 (3.78)

onde Ay € Eg1 Sa0 matrizes ortogonais,

Ary1n O
Apy = ’ 3.79)
Jet-1 [ 0 0 (
¢ uma matriz retangular e
Airin=diag| Cip11,8k12,- - Chgim ] G110 2 G122 Gegr (3.80)

Com n computado na etapa batelada, a matriz Ay atualizada € reescrita como Ay, €
Ek41 €OmMO Ejy 1 5, onde Ay, € Egyq , 830 construidas pelas n primeiras colunas das matrizes
Ag+1 € Exy1, respectivamente (JUANG; PHAN, 2001; SANTOS; SERRA, 2018; WU et al.,
2015).
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Finalmente, o dltimo passo do algoritmo ERA recursivo para o instante k + 1 consiste

em computar as matrizes de estado do modelo dinamico linear para este instante da seguinte

maneira:
Acr1 = (D) 2 (A1) T Mg11) G 10) (Akr1,0) 12 (3.81)
Bi+1 = matriz formada pelas n primeiras colunas de (Ak+1’n)l/2(3k+17n)T (3.82)
Cit1 = matriz formada pelas n primeiras linhas de (Agy1,)(Aks1.0)"/ (3.83)
Div1= Wir10 (3.84)

Os algoritmos mostrados a seguir trazem os procedimentos aplicados na estimacao recursiva
do bloco dinadmico linear no espaco de estados do modelo de Hammerstein, introduzido na
Equacgdo 2.4. No Algoritmo 6, sdo apresentados os passos para geracdo dos parametros de
Markov de inicializacdo da abordagem recursiva e para deteccao da ordem minima do modelo

linear no no espaco de estados.

Algoritmo 6 Estimagdo Batelada para Inicializacdo do Modelo Linear

1: Estimar o modelo batelada nebuloso inicial (Algoritmo 2).

2: Coletar as N amostras wy, disponibilizadas pelo Algoritmo 2 de inicializagdo, € yi, no
instante k.

Definir valores para ¢q;, oy, B;, A; € Py do modelo linear.

Construir a matriz de regressores Wy, (Equacao 3.59).

Calcular os g; parametros de Markov do observador no instante k (Equacao 3.60).
Calcular os ¢g; parametros de Markov no instante k (Equacdo 3.62-3.64).

Construir as matrizes de Hankel ITy o € I ; no instante k (Equagoes 3.65-3.66).

Aplicar SVD em I o (Equacdo 3.71).

Definir a ordem n minima para o modelo no espago de estados (Equacgao 3.44).

oA

O Algoritmo 7, por sua vez, apresenta o procedimento recursivo para realizacdo minima
do bloco dindmico linear do modelo de Hammerstein no espaco de estados por meio dos

parametros de Markov recursivos e do algoritmo ERA.

Algoritmo 7 Estimacdo Recursiva do Modelo Dinamico Linear no Espaco de Estados

1: Estimar o modelo batelada linear inicial (Algoritmo 6).

2: para ky < k+ 1 até Fim Algoritmo faca

3: Estimar os parametros evolutivos do antecedente para o instante ky: passos 5 a 26 do
Algoritmo 1.

4: Estimar o sinal intermedidrio wy,: passos 4 e 5 do Algoritmo 5.




Capitulo 3. Metodologia Nebulosa Evolutiva para Estimagdo de Modelos de Hammerstein no Espago de Estadd2

5: Calcular recursivamente os pardmetros de Markov do observador para o instante ky
(Equagoes 3.75-3.77).
6: Calcular recursivamente os parametros de Markov para o instante ky (Equacdes 3.62-
3.64).
7: Atualizar as matrizes de Hankel Iy, o € I, 1 (Equagdes 3.65-3.66).
8: Aplicar SVD em I, o.
9: Computar as matrizes de estado do modelo no espaco de estados para o instante ky
(Equagoes 3.81-3.84).
10: se novas amostras estdo disponiveis para identificacdo entao
11: Ir para passo 3.
12: senao
13: Fim Algoritmo
14: fim se

15: fim para
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, a metodologia para identificagdo nebulosa evolutiva baseada em modelo
de Hammerstein no espacgo de estados € aplicada na modelagem de quatro sistemas dindmicos
(monovaridveis e multivaridveis) com caracteristicas distintas. O experimento 1 apresenta uma
andlise comparativa entre a metodologia proposta e duas outras abordagens exploradas na
literatura. Neste caso, um benchmark monovaridvel com funcdo estdtica ndo linear complexa
descontinua, ¢ identificado. O segundo experimento traz uma abordagem experimental da
metodologia proposta aplicada a identificagdo de um sistema térmico real. Os experimentos 3 e 4
sdo estudos, onde se avaliam os resultados da metodologia evolutiva proposta implementada em
sistemas dinamicos ndo lineares multivaridveis. O experimento 3 corresponde a identificacao do
benchmark de um sistema dindmico ndo linear multivaridvel com ndo linearidades combinadas
complexas. Ja o experimento 4, trata da identificacdo do processo de um evaporador de quatro

estagios. Tal processo € modelado como um sistema multivaridvel de trés entradas e trés saidas.

O algoritmo de identificagdo nebulosa evolutiva no espaco de estados tem alguns para-

metros de projeto que devem ser definidos antes da sua execugdo. Sao eles:

N quantidade de pares de dados entrada-saida para inicializa¢do do algoritmo, com N

grande o suficiente de forma que a pseudoinversa dada na Equacdo 2.21 seja nao singular;

e fac parametro que controla indiretamente o nimero de clusters evoluidos durante o

processo de treinamento (Equacgdo 3.10);

® giicia € um ganho de aprendizagem inicial que orienta o grau de deslocamento dos centros

e € responsavel pela convergéncia dos centros dos clusters (Equacgado 3.8);

e gr € niimero de pardmetros de Markov dos submodelos nebulosos do consequente no

espaco de estados;

e o e By sdo pardmetros que compdem o niimero de linhas e colunas, respectivamente, da

matriz de Hankel nebulosa (Equacdo 3.30);
e ), é o fator de esquecimento;

e ¢; € o numero de parametros de Markov do sistema dindmico linear modelado pelo bloco

dindmico linear do modelo de Hammerstein;

e oy e [3; sdo pardmetros que compdem o nimero de linhas e colunas, respectivamente, da

matriz de Hankel do modelo dindmico linear (Equacao 3.65).
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Os valores para estes pardmetros foram selecionados para cada sistema identificado
por meio de testes. A escolha destes parametros de forma auténoma fica como sugestiao para
trabalhos futuros. Todos os modelos obtidos s@o avaliados por dois critérios de desempenho
largamente usados na literatura em problemas de identifica¢do de sistemas (FILHO et al., 2017;
JAFARI; SALIMIFARD; DEHGHANI, 2014; JIA; LI; CHIU, 2016). Os critérios utilizados sio:

e Erro quadritico médio (Mean Square Error - MSE):

Nr

o L Ok = k)’ (4.
T k=1

MSE; =

com j = [1, p|, onde p é niimero de saidas, N7 é o niimero de amostras, y ; € Y, ; denotam

Jj-€sima saida real e saida estimada, respectivamente;

e Best FIT (FIT):

FIT, - ( - HYJ'_3_’1H
y; —¥,ll

onde y; e §; denotam os vetores contendo os valores da j-ésima saida real e estimada,

) x 100% 4.2)

respectivamente, §; € o vetor formado pelo valor médio da j-ésima saida real y; e ||.|

representa a norma Euclidiana.

4.1 Experimento 1 - Sistema Dinidmico nao Linear Monovariavel com nao Linearidade
Complexa Descontinua

Nesta se¢do, os resultados da aplicacdo da metodologia nebulosa evolutiva, proposta
nesta dissertacdo, na identificacdo de um sistema monovaridvel com funcao estitica ndo linear
complexa descontinua, usado como benchmark em (JIA; LI; CHIU, 2016), sdo apresentados.
Para demonstrar a eficiéncia da metodologia evolutiva nebulosa proposta, os resultados siao
comparados com resultados de outras duas metodologias distintas: a primeira consiste em
aproximar o modelo de Hammerstein de forma que a ndo linearidade estatica € modelada por um
polindmio e a dindmica linear por um modelo ARX de primeira ordem; ja na segunda abordagem,
a ndo linearidade estatica € modelada através de uma rede neuro-fuzzy. As duas metodologias
usadas para comparacgdo foram proposta em (JIA; LI; CHIU, 2016). O benchmark aplicado para

comparagdo € o seguinte:

2tanh(Quy)  ux < 1.5
Wi = e 1 (4.3)
¢ u, > 1.5
ek +1

Vi =0.8yr_1 +0.2wy_ 4.4)
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onde uy € a entrada, wy € o sinal intermedidrio desconhecido e y; € a saida.

Os parametros de projeto para implementagdo do algoritmo de identificagdo evolutiva

foram definidos como segue:

o N =200;

e fac=0,03;
® inicial = 0,04;
°* gqr=1

e oy =10;

o Br=25

e A, =0,98

e g =10;

o oy =25;

e 3, =50.

Para estimag¢do do modelo de Hammmerstein nebuloso um sinal de entrada do tipo
multi-degrau aleatério com distribui¢ao uniforme entre [0, 5] foi aplicado. Um conjunto de
dados com 1000 amostras, gerado para identificacdo, € ilustrado na Figura 10. As primeiras 200

amostras dos dados de identificacao foram usadas para inicializa¢do do modelo.

4.1.1 Estimagdo Paramétrica Evolutiva da Nao Linearidade Estética

A parametrizac¢do da ndo linearidade estdtica do sistema dindmico considerado neste

estudo de caso tem sua regra nebulosa generalizada dada por:

R':SE %= (1 yi1] E & = [u™ y¥]

.o : ko (4.5)
ENTAO § = (E(I—G) " 'H' + F')u,

A estimagao do antecedente do modelo nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo € computada
conforme formulagdo da secdo 3.1.1. O comportamento evolutivo da base de regras nebulosas,
considerando-se o conjunto de dados de treinamento, é apresentado na Figura 11. Pode-se ver
que durante a construcao do modelo de inicializagdao, com as 200 primeiras amostras, 9 regras

foram criadas. J4 o modelo final apresenta 23 regras.

A ordem minima dos submodelos locais no espaco de estados, apresentados na Equa-

c¢do 3.12, é escolhida pelo no numero de valores singulares significativos da matriz de Hankel de
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Figura 10 — Conjunto de dados usado para identificagdo: (a) entrada u (b) saida y.
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Fonte: Autor.
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Figura 11 — Evolug¢do do niimero de regras durante treinamento do modelo nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo.

25 T T T T T T T T T

Numero de Clusters

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Numero de Amostras

Fonte: Autor.

cada submodelo local na etapa de inicializacdo. Os valores singulares sdo ilustrados na Figura 12.
Analisando-se a Figura 12, infere-se que os submodelos nebulosos Takagi-Sugeno no espaco
de estados tem ordem minima s = 1. A estimacao recursiva das matrizes de estado G,H ,E'e
F', que compdem o consequente do sistema de inferéncia nebuloso evolutivo apresentado na
Equagao 3.1, € mostrada nas Figuras 13-16. Pode-se notar que as matrizes de cada submodelo
sdo inicializadas com zeros; depois da amostra 200, quando se inicia a etapa de estimagdo
recursiva, a medida que novos clusters sao gerados, os parametros do consequente desses novos

submodelos sdo estimados simultaneamente.

Uma vez que os parametros do consequente do sistema nebuloso sao estimados a cada
instante, o sinal intermedidrio desconhecido wy também € estimado através da Equagado 3.50.
O sinal intermedidrio wy estimado recursivamente, durante a etapa de treinamento, através
do modelo nebuloso TS evolutivo é mostrada na Figura 17. Nesta mesma figura também &
apresentado o sinal intermedidrio esperado calculado pela funcao estitica ndo linear dada na

Equacao 4.3.

4.1.2 Estimag¢do Paramétrica Recursiva da Dinadmica Linear

Para parametrizacdo do bloco dinamico linear do modelo de Hammerstein, implementa-
se o algoritmo ERA, como descrito na secdo 3.2. Os valores singulares da matriz de Hankel

Iy, estimada com o sinal intermedidrio wy e o sinal de saida yy, sdo ilustrados na Figura 18.
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Figura 12 — Valores singulares da matriz de Hankel nebulosa Héli:l"“’g construida com as 200 amostras de iniciali-
zagdo do algoritmo.
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Fonte: Autor.

Figura 13 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros G'.
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Figura 14 — Estimacio recursiva da matriz de parAmetros H'.
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Figura 15 — Estimacio recursiva da matriz de pardmetros E'.
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Figura 16 — Estimagio recursiva da matriz de parimetros F".
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Figura 17 — Sinal intermedidrio wy estimado: linha tracejada - sinal esperado calculado pela funcdo estatica ndo
linear real; linha sélida - sinal estimado recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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Considerando-se somente os valores singulares significativos, o0 modelo dinamico linear tem
ordem n = 1. A estimagdo recursiva das matrizes de pardmetros do modelo dindmico linear no

espaco de estados A, B, C e D € apresentada nas Figuras 19-22.

Figura 18 — Valores singulares da matriz de Hankel Iy do modelo dindmico linear.
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Fonte: Autor.

Os resultados de predi¢ao e validagao do modelo de Hammerstein nebuloso evolutivo
s@o apresentados nas Figuras 23 e 24, respectivamente. A validacdo da ndo linearidade estética é

ilustrada na Figura 25.

Os resultados comparativos para treinamento e validac¢do entre a metodologia nebulosa
evolutiva proposta nesta dissertacdo e as abordagens apresentadas em (JIA; LI; CHIU, 2016),
de acordo com o critério MSE, sdo exibidos na Tabela 1, onde os melhores resultados estdo em
negrito. Assim, constata-se que a metodologia proposta apresenta resultados superiores, tanto
para treinamento quanto para validagdo, com relagdo a abordagem neuro-fuzzy e a abordagem

polinomial.
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Figura 19 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros A.
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Figura 20 — Estimacao recursiva da matriz de parametros B.
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Figura 21 — Estimac@o recursiva da matriz de pardmetros C.
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Figura 22 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros D.
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Figura 23 — Saida estimada durante treinamento do modelo: linha tracejada - saida real do sistema dindmico; linha
solida - saida estimada recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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Figura 24 — Saida estimada com dados de validag@o: linha tracejada - saida real do sistema dindmico; linha sélida -
saida do modelo de Hammerstein nebuloso no espaco de estados.
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Figura 25 — Curva estdtica: linha tracejada - ndo linearidade estdtica real; linha sélida - ndo linearidade estatica
estimada pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.

Fonte: Autor.

Tabela 1 — Analise comparativa da metodologia proposta.

Metodologia Clusters MSE* MSE™ FIT* FIT™
Proposta 23 27088 x 104 9.1415x10~* 98.88% 97.08%
Neuro-fuzzy 32 5.2323 x 107*  9.9665 x 10~* - -
Polinomial 12 4.3000x 10~> 7.6000 x 10— - -

*  Treinamento.

*  Validagdo.
*  Ordem do polinémio.

4.2 Experimento 2 - Identificacdo de um Processo Térmico

Nesta secdo, a metodologia nebulosa evolutiva baseada em modelo de Hammerstein no
espaco de estados proposta nesta dissertac@o € aplicada na identificagdo de um sistema térmico
largamente usado na literatura (FILHO et al., 2017; COSTA et al., 2016b; PIRES; SERRA, 2014),
apresentado na Figura 26. Os dados experimentais foram obtidos a partir de uma plataforma de
controle em tempo real. Esta plataforma experimental é composta de planta térmica, software
LabVIEW!, CompactRIO 9073, mdédulo de entrada analégica NI 9215, mdédulo de entrada

analdgica NI 9219, médulo de saida analdgica NI 9263, sensor de temperatura LM-35 e atuador
1

O LabVIEW (Laboratory Virtual Instrument Engineering Workbench) é uma linguagem de programagio grafica,
desenvolvida pela National Instruments Corporation.
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baseado no CI TCA 785. A planta térmica consiste em uma torradeira monofasica AC 220
V, com temperatura funcional de 25 °C a 250 °C. Maiores informag¢des sobre esta plataforma
podem ser encontradas em (COSTA et al., 2016b).

Figura 26 — Processo Térmico Real.

Fonte: (FILHO et al., 2017).

A identificacdo desse sistema dinamico € realizada a partir do conjunto de dados de
entrada u e saida y, com 6624 amostras, exibido na Figura 27. As primeiras 1000 amostras dos

dados de identifica¢do sdo usadas para inicializagdo do modelo nebuloso evolutivo.

Para estimac¢ao do modelo de Hammmerstein nebuloso evolutivo no espacgo de estados,

os seguintes parametros de projeto foram definidos:

N =1000;

fac =0,25;

&inicial = 07 I;

e gr=1;

O(,f:3;
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Figura 27 — Conjunto de dados experimentais usado para identificagdo: (a) entrada u (b) saida y.

(a) u
140 = W‘M
120 1
I
100 1
80 1
=}
60 1
40 | e 1
201 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Numero de Amostras
(b)y
160
140
120
>

100

80

60

40 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Numero de Amostras
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o Br=1;
e A, =0,96
® q1=6;
e 0oy = 50;
o B, = 100.

4.2.1 Estimacdo Paramétrica Evolutiva da Ndo Linearidade Estética

A parametrizacdo da ndo linearidade estética do sistema dinamico considerado neste

estudo de caso tem sua regra nebulosa generalizada dada por:

R :SE % = [ux_1 vi_1] E K= [u* y™]

e . ko (4.6)
ENTAO §i = (E((I—G') " 'H + F)uy

O comportamento evolutivo da base de regras nebulosas do modelo de Hammerstein
nebuloso € apresentado na Figura 28. Pode-se ver que ao final da leitura das N amostras de dados,

o modelo apresenta 8 regras.

Figura 28 — Evolug¢do do niimero de regras durante treinamento do modelo nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo.
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Fonte: Autor.

A ordem minima dos submodelos locais no espaco de estados € escolhida pelo no nimero

de valores singulares significativos da matriz de Hankel de cada submodelo local. Pela andlise
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dos valores singulares, ilustrados na Figura 29, infere-se que os submodelos nebulosos no
espaco de estados tem ordem minima s = 1. A estimagdo recursiva das matrizes G', H', E' e
F', que compdem o consequente do sistema de inferéncia nebuloso TS evolutivo, € exibida nas

Figuras 30-33, respectivamente.

Figura 29 — Valores singulares da matriz de Hankel nebulosa.
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Fonte: Autor.

4.2.2 Estimagao Paramétrica Recursiva da Dinamica Linear

A parametrizagdo do bloco dindmico linear do modelo de Hammerstein nebuloso é
realizada de forma recursiva, a medida que o sinal intermediario wy € computado. Os valores
singulares da matriz de Hankel I1j, estimada com o sinal intermediério wy e o sinal de saida
Yk, sdo ilustrados na Figura 34. Considerando-se somente os valores singulares significativos, o
modelo dindmico linear no espaco de estados tem ordem minima n = 2. A estimacao recursiva

das matrizes de parametros A, B, C e D € apresentada nas Figuras 35-38, respectivamente.

Por fim, os resultados de predi¢do e validagdo do modelo de Hammerstein nebuloso
evolutivo sdo apresentados nas Figuras 39 e 40, respectivamente. A validacdo da ndo linearidade
estdtica € ilustrada na Figura 41. Os resultados de treinamento e validagdo, obtidos através
da metodologia nebulosa evolutiva proposta nesta dissertacdo, de acordo com os critérios de

avaliacdo de desempenho, MSE e FIT, sdo exibidos na Tabela 2.
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Figura 30 — Estimagdo recursiva da matriz de parametros G'.

1000

2000

3000 4000
Numero de Amostras

Fonte: Autor.

5000

6000

Figura 31 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros H'.
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Figura 32 — Estimacio recursiva da matriz de pardmetros E'.
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Figura 33 — Estimagio recursiva da matriz de parAmetros F'.
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Figura 34 — Valores singulares da matriz de Hankel Iy do modelo dindmico linear.
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Figura 35 — Estimacao recursiva das matrizes de pardmetros no espaco de estados: elementos da matriz A.
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Figura 36 — Estimag@o recursiva das matrizes de parimetros no espaco de estados: elementos da matriz B.

0-4 T T T T T T

_0'4 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Numero de Amostras

Fonte: Autor.

Figura 37 — Estimacdo recursiva das matrizes de parametros no espaco de estados: elementos da matriz C.
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Figura 38 — Estimacdo recursiva das matrizes de parametros no espaco de estados: elementos da matriz D.
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Figura 39 — Saida estimada durante treinamento do modelo: linha tracejada - saida real do sistema térmico; linha
so6lida - saida estimada recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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Figura 40 — Saida estimada com dados de validag@o: linha tracejada - saida real do sistema térmico; linha sélida -
saida do modelo de Hammerstein nebuloso no espago de estados.
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Figura 41 — Curva estética: linha tracejada - ndo linearidade estdtica da planta térmica; linha sélida - nao linearidade
estdtica estimada pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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Tabela 2 — Resultados experimentais da metodologia nebulosa evolutiva proposta obtidos na identificagao de um
processo térmico.

Metodologia Clusters MSE* MSEY  FIT*  FIT™
Proposta 8 1.94 241 9535% 93.33%
*  Treinamento.

* Validagdo.

4.3 Experimento 3 - Sistema Multivariavel com nao Linearidades Combinadas Comple-

xas

Nesta secao, a identificado um sistema dindmico nao linear multivaridvel com duas
entradas e duas saidas, aplicando-se a metodologia nebulosa evolutiva proposta nesta dissertacao,
¢ implementada. A identifica¢io deste sistema dinamico, baseado em modelos de Hammerstein,
¢ realizada através da parametrizacdo da nao linearidade estdtica, por meio de um sistema de
inferéncia nebuloso TS evolutivo, bem como da parametrizacdo da dinamica linear, por de
um modelo linear no espaco de estados. O sistema dinamico explorado nesta se¢ao é o bench-
mark aplicado em (JIA; LI; CHIU, 2016), que possui ndo linearidades complexas combinadas,
denotado por:

{wk’l = 1.6740uy, 1 +0.8370uf | — 0.5816u; > —0.2908u; @)

Wi = —0.1410ug 1 +0.0705u2 | —0.1614u > +0.0807u3

Ve | —0.025 —-0.100 Vk—1,1 + 1.025 0.100 Wik—1,1 4.8)
Yk,2 B 0.190 —0.050 Yik—1,2 —0.190 1.050 Wk—1,2 .

|7 é o vetor de entradas, wy = [wy1 wi2]” é o vetor contendo o sinal

]T

onde U, = [uk71 U2

intermediério desconhecido e y; = [yk,l Yk2|" € o vetor de saidas.

Para execuc¢do do algoritmo de identificagdo evolutiva, os seguintes parametros de projeto

foram definidos:

e N =200;

fac =0,15;

8inicial = 0,5;
® Oy = 3;

[ ] Bf:7’
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e A, =0,98
* q=3;

e 0o = 50;

e 3, = 100.

Um conjunto de dados do tipo multi-degrau aleatério com distribui¢do uniforme entre
[—2, 2] com 1000 amostras é usado como entrada para estimagdo do modelo de Hammerstein
nebuloso evolutivo multivaridvel. Estes dados sao exibidos nas Figuras 42 e 43, onde as primeiras

200 amostras s@o consideradas para inicializagdo da metodologia evolutiva proposta.

4.3.1 Estimacdo Paramétrica Evolutiva da Ndo Linearidade Estética

A parametriza¢cdo da ndo linearidade estatica do sistema dinamico considerado neste

estudo de caso tem sua regra nebulosa generalizada dada por:

%

R:SE % =11 up_12 Y11 Yi-12] E R = [ulr oy ] 4.9)
ENTAO §! = (E/(I- G 'H' + F')u, '

O antecedente do modelo nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo € estimado como proposto

na se¢do 3.1.1. A evolucdo do numero de regras durante o treinamento € ilustrada na Figura 44,
onde pode-se ver que durante inicializacdo do algoritmo, com as 200 primeiras amostras, foram

criadas 11 regras e o modelo final apresenta 18 regras.

A ordem minima dos submodelos locais no espaco de estados, dados na Equagao 3.12,
¢ definida analisando-se o ndmero de valores singulares significativos da Figura 45. Assim, os

submodelos nebulosos Takagi-Sugeno no espacgo de estados apresentam ordem minima s = 2.

A estimacdo recursiva das matrizes de estado G, H E'e F', parametros do consequente
do sistema nebuloso da Equagdo 3.1, € exibida nas Figuras 46-53. Os parametros sao inicializados
com zero, a partir da amostra 200, sdo recursivamente estimados a medida que novos regras sao

geradas.

O sinal intermedidrio desconhecido wy, estimado recursivamente através da Equagao 3.50,
durante a etapa de treinamento, € exibido na Figura 54 juntamente com o sinal intermediario

esperado calculado pela fungdo estdtica nao linear dada na Equacao 4.7.

4.3.2 Estimac¢ao Paramétrica Recursiva da Dinamica Linear

A parametriza¢iao do bloco dindmico linear do modelo de Hammerstein multivaridvel
¢ feita através do algoritmo ERA, como proposto na sec¢do 3.2. Considerando-se somente 0s

valores singulares significativos da matriz de Hankel Il estimada com o sinal intermediario wy
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Figura 42 — Conjunto de dados de entrada usado para identificac@o: (a) entrada u;; (b) entrada u5.
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Figura 43 — Conjunto de dados de saida usado para identificacdo: (a) saida y; (b) saida y,.
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Figura 44 — Evolucgdo do nimero de regras durante treinamento do modelo nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo.
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Figura 45 — Valores singulares da matriz de Hankel nebulosa H(l)‘lzl""’l construida com as 200 amostras de

inicializacdo do algoritmo.
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Figura 46 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros G': elemento da diagonal principal (1,1).
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Figura 47 — Estimagio recursiva da matriz de parimetros G': elemento da diagonal principal (2,2).
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Figura 48 — Estimacdo recursiva da matriz de pardmetros H': elemento da diagonal principal (1,1).
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Figura 49 — Estimagdo recursiva da matriz de parimetros H': elemento da diagonal principal (2,2).
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Figura 50 — Estimacdo recursiva da matriz de pardmetros E': elemento da diagonal principal (1,1).
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Figura 51 — Estimagdo recursiva da matriz de parimetros E': elemento da diagonal principal (2,2).
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Figura 52 — Estimacdo recursiva da matriz de pardmetros F': elemento da diagonal principal (1,1).
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Figura 53 — Estimagdo recursiva da matriz de parimetros F': elemento da diagonal principal (2,2).
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Figura 54 — Sinal intermedidrio wy estimado: (a) linha tracejada - sinal w; esperado calculado pela funcao estatica
ndo linear real e linha sélida - sinal w; estimado recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva
proposta; (b) linha tracejada - sinal w; esperado calculado pela funcdo estatica ndo linear real e linha
solida - sinal w, estimado recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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e o sinal de saida yy, apresentados na Figura 55, a ordem minima do modelo dindmico linear é
definida como n = 4. A estimacdo recursiva das matrizes de pardmetros A, B, C e D € apresentada

nas Figuras 56-59.

Figura 55 — Valores singulares da matriz de Hankel ITp do modelo dindmico linear multivaridvel.
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Os resultados de predicao e validacdo do modelo de Hammerstein multivaridvel nebuloso
evolutivo e seus respectivos erros sao exibidos nas Figuras 60 e 61, respectivamente. A validagdo

da ndo linearidade estatica € ilustrada na Figura 62.

Os valores de MSE e FIT para treinamento e validagdo obtidos pela metodologia proposta

nesta dissertagdo sdo apresentados Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados computacionais da metodologia nebulosa evolutiva proposta obtidos na identificacdo de um
sistema ndo linear multivaridvel.

Saida MSE* MSE™ FIT* FIT™
Vi 0,0377 0,0602 92,34% 89,75%
V2 0,0015 0,0021 90,18% 87,48%
*  Treinamento.

T Validacdo.
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Figura 56 — Estimacfo recursiva da matriz de pardmetros do modelo dindmico linear multivaridvel no espago de
estados: matriz de pardmetros A
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Figura 57 — Estimacao recursiva da matriz de pardmetros do modelo dindmico linear multivaridvel no espaco de
estados: matriz de parametros B
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Figura 58 — Estimacio recursiva da matriz de pardmetros do modelo dindmico linear multivaridvel no espago de
estados: matriz de pardmetros C
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Figura 59 — Estimacao recursiva da matriz de pardmetros do modelo dindmico linear multivaridvel no espaco de
estados: matriz de parametros D
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Figura 60 — Saida estimada durante treinamento: (a) linha tracejada - saida real y; do sistema dindmico e linha
sOlida - saida y; estimada recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva proposta; (b) linha
tracejada - saida real y, do sistema dindmico e linha sélida - saida y, estimada recursivamente pela
metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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Figura 61 — Saida com dados de validacdo: (a) linha tracejada - saida real y; do sistema dindmico e linha sélida -
saida y; do modelo obtido pela metodologia nebulosa evolutiva proposta; (b) linha tracejada - saida real
y> do sistema dindmico e linha sélida - saida , do modelo obtido pela metodologia nebulosa evolutiva
proposta.
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Figura 62 — Curva estdtica: (a) ndo linearidade das entradas u; e up para a saida w; - linha tracejada representa a
ndo linearidade estdtica real e a linha sélida € a ndo linearidade estimada pela metodologia nebulosa
evolutiva proposta; (b) ndo linearidade das entradas u; e u; para a saida wy - linha tracejada representa
a ndo linearidade estatica real e a linha sélida € a ndo linearidade estimada pela metodologia nebulosa
evolutiva proposta.

(a) Curva estatica wy

Fonte: Autor.
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4.4 Experimento 4 - Identificacao do Processo de um Evaporador Multivariavel

Nesta secdo, a identificacdo de um sistema dindmico nao linear experimental baseada
na metodologia nebulosa evolutiva proposta é apresentada. O sistema dinamico considerado
neste caso € um processo evaporador de quatro estdgios aplicado na reducio do teor de dgua de
um produto. Este sistema dinamico industrial € modelado com trés entradas e trés saidas e foi
aplicado como benchmark em (JAFARI; SALIMIFARD; DEHGHANI, 2014). As trés entradas
sdo fluxo de alimentacao u;, fluxo de vapor para o primeiro estdgio de vaporizacao u; e fluxo
de 4gua de resfriamento u3. As trés saidas s@o o conteido de matéria seca yy, o fluxo y; e a
temperatura y3 do produto emergente. Mais informagdes sobre o sistema dinamico e os disttrbios
que influenciam suas saidas podem ser encontrados em (JAFARI; SALIMIFARD; DEHGHANI,
2014). Os dados de entrada e saida foram coletados aplicando-se sequéncias de entradas binarias
pseudo-aleatérias (PRBS) ao sistema dindmico. Um conjunto de dados com 6000 amostras foi
coletado. Uma parte desses dados com 4000 amostras, ilustradas nas Figuras 63-65, € utilizada

para o treinamento do modelo de Hammerstein nebuloso multivaridvel.

Figura 63 — Conjunto de dados usado para identificacdo: saida y;.
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Fonte: Autor.

O algoritmo de identificacdo nebulosa evolutiva foi implementado considerando-se os

seguintes parametros de projeto:

e N =1000;

e fac=0,35;
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Figura 64 — Conjunto de dados usado para identificagdo: saida y,.
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Figura 65 — Conjunto de dados usado para identificagc@o: saida y3
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® Zinicial = 0,02;
e gr=75;

o of=15;

° Bf:30;

e A, =0,98

® g =0;

e o = 30;

e 3, =60.

4.4.1 Estimagdo Paramétrica Evolutiva da Nao Linearidade Estatica

A parametrizacdo da ndo linearidade estdtica do sistema dindmico considerado neste

estudo de caso tem sua regra nebulosa generalizada dada por:

RU:SE % = (w11 w12 k=13 Ye—1,1 Ye—12 Yi—13] B &= [ulr ul uly ¥ i y&)
ENTAO §i = (E(I-G) 'H + F)u

(4.10)

Na identificag¢do do processo do evaporador, baseado no modelo de Hammerstein, uma

etapa € referente a parametrizacdo da nao linearidade estitica e uma segunda etapa é referente
a estimacao do modelo linear no espaco de estados. A evolu¢do do ndimero de regras, durante
o treinamento do sistema de inferéncia nebuloso TS evolutivo, € ilustrada na Figura 66, onde
pode-se ver que durante inicializacdo do algoritmo, com as 1000 primeiras amostras, foram

criadas 11 regras e o modelo final apresenta 16 regras.

A ordem minima dos submodelos locais no espago de estados € definida analisando-se o
numero de valores singulares significativos da Figura 67. Consequentemente, os submodelos
no espacgo de estados apresentam ordem minima s = 7. A estimacao recursiva das matrizes de
estado G, H', E' ¢ F', representada pelos elementos da diagonal principal da matriz G/*=116,

€ exibida nas Figuras 68-74.

4.4.2 Estimagao Paramétrica Recursiva da Dindmica Linear

Considerando-se a etapa de parametriza¢do do bloco dinamico linear do modelo de
Hammerstein nebuloso no espago de estados, os valores singulares mais significativos da matriz
de Hankel Iy sdo apresentados na Figura 75. Com base no que j4 foi dito, a ordem minima do
modelo dindmico linear € definida como n = 8. A variagdo paramétrica das matrizes de estados
A, B, C e D é ilustrada nas Figuras 76-79.
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Figura 66 — Evoluc¢do do nimero de regras durante treinamento do modelo nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo.

Numero de Clusters

Amplitude do Valor Singular

16

-_—
~

N
N

N
o

oo}

3.5

25

1.5

0.5

1

1

1 1 1 1

1

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Numero de Amostras
Fonte: Autor.
Figura 67 — Valores singulares da matriz de Hankel nebulosa.
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Figura 68 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros G': elemento da diagonal principal G'(1,1).

08 4

-06 h

02 .

O -

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Numero de Amostras

Fonte: Autor.

Figura 69 — Estimagdo recursiva da matriz de parimetros G': elemento da diagonal principal G*(2,2).
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Figura 70 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros G': elemento da diagonal principal G'(3,3).
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Figura 71 — Estimagdo recursiva da matriz de parimetros G': elemento da diagonal principal G*(4,4).
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Figura 72 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros G': elemento da diagonal principal G'(5,5).
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Figura 73 — Estimagdo recursiva da matriz de parimetros G': elemento da diagonal principal G'(6,6).
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Figura 74 — Estimacdo recursiva da matriz de parametros G': elemento da diagonal principal G'(7,7).
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Figura 75 — Valores singulares da matriz de Hankel ITp do modelo dindmico linear multivaridvel.
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Figura 76 — Estimacdo recursiva da matriz de pardmetros A: elementos da diagonal principal da matriz A.
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Figura 77 — Estimag@o recursiva da matriz de parametros B: elementos By ;) da matriz B, com j = [1,...,3].
1 T T T T T T
0.8 7
0.6 7
04 r 1
. 02r 7
© 0.2
0.4 F 1
-06 [ 7
-0.8 - 1
-1 ! ! ! ! ! ! !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

NuUmero de Amostras

Fonte: Autor.



Capitulo 4. Resultados Computacionais e Experimentais 121

Figura 78 — Estimago recursiva da matriz de pardmetros C: elementos C(; ;) da matriz C, com j = [1,...,3].
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Figura 79 — Estimac@o recursiva da matriz de pardmetros D: elementos da diagonal principal da matriz D.
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Os resultados de treinamento e validacdo do modelo de Hammerstein nebuloso evolutivo
multivaridvel sdo exibidos nas Figuras 80-85. Os valores de MSE e FIT, para treinamento e vali-
dacdo, obtidos pela metodologia nebulosa evolutiva proposta nesta dissertacio, sdo apresentados
Tabela 4.

Figura 80 — Saida y; estimada durante treinamento: linha tracejada vermelha - saida real do processo do evaporador;
linha sélida preta - saida estimada recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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Fonte: Autor.

Tabela 4 — Resultados experimentais, pela metodologia nebulosa evolutiva proposta, obtidos na identificacdo de um
processo de um evaporador.

Saida MSE* MSE™* FIT* FITT
y1 0,0267 0,0696 72,51% 83,36%
2 0,1695 0,1445 61,79% 58,64%
3 0,0063 0,0086 91,05% 91,19%
*  Treinamento.

*  Validacdo.
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Figura 81 — Saida y; estimada durante treinamento: linha tracejada vermelha - saida real do processo do evaporador;
linha sélida preta - saida estimada recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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Fonte: Autor.

Figura 82 — Saida y3 estimada durante treinamento: linha tracejada vermelha - saida real do processo do evaporador;
linha sélida preta - saida estimada recursivamente pela metodologia nebulosa evolutiva proposta.
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Figura 83 — Saida y; computada com dados de validagdo: linha tracejada vermelha - saida real do processo do
evaporador; linha sélida - saida computada pelo modelo nebuloso evolutivo proposto.
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Figura 84 — Saida y, computada com dados de validacao: linha tracejada vermelha - saida real do processo do
evaporador; linha sélida - saida computada pelo modelo nebuloso evolutivo proposto.
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Figura 85 — Saida y; computada com dados de validag@o: linha tracejada vermelha - saida real do processo do

evaporador; linha sélida - saida computada pelo modelo nebuloso evolutivo proposto.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo, as principais conclusdes, obtidas com base no levantamento tedrico
realizado, nas formulacdes matemaéticas desenvolvidas nesta dissertacdo e na discussdao dos
resultados computacionais e experimentais, sao apresentadas. Além disso, propostas de trabalhos

futuras sdo sugeridas.

5.1 Conclusoes

Nesta dissertacao, uma nova metodologia nebulosa Takagi-Sugeno evolutiva baseada
em modelo de Hammerstein no espaco de estados é desenvolvida para identificacdo de sistemas
dindmicos ndo lineares multivaridveis. A parametrizacdo do bloco ndo linear estatico € realizada
através de um sistemas nebuloso Takagi-Sugeno evolutivo. Esta parametrizagdo € realizada
aplicando-se um algoritmo de agrupamento evolutivo inspirado no algoritmo FLEXFIS para
estimacdo do antecedente e um algoritmo recursivo de realizacdo minima de auto-sistema
nebuloso para estimacdo do consequente baseado em submodelos nebulosos no espaco de
estados. A parametriza¢ao do bloco dinadmico linear é realizada pelo algoritmo de realizacao
de auto-sistema recursivo. A realiza¢do da dindmica linear consiste em se obter um modelo no

espaco de estado de ordem minima.

A estimagdo recursiva do sinal intermediério através do sistema nebuloso evolutivo
permite que este modelo seja empregado em aplicagdes online, pois os dados que sao disponibili-
zados pelo sistema dindmico sao processados a cada instante. Sendo esta uma caracteristica bem
relevante desta pesquisa. Desta forma, as ndo linearidades sdo aprendidas de forma incremental e
ndo supervisionada pelo sistema nebuloso através do agrupamento evolutivo nebuloso de dados
empregado na constru¢cdo do antecedente. O consequente do sistema nebuloso baseado nas matri-
zes de estado dos submodelos nebulosos no espago de estado € uma contribui¢@o inovadora desta
pesquisa. Esta abordagem facilita a modelagem de ndo linearidades multivaridveis complexas

com grau de acoplamento desconhecido.

Uma vez que o sinal intermedidrio estd disponivel a cada instante, a parametrizacao
recursiva da dindmica linear é implementada. Nesta dissertacdo, a modelagem do bloco dindmico
linear € no espaco de estados. Este tipo de representacdo ganha cada vez mais espago por ser no
dominio do tempo, por apresentar a relacdo de entrada e saida de sistemas dinamicos e as relacdes
entre a entrada e os estados e dos estados para a saida. Além disso, é considerada muito eficiente
em aplicacOes de controle. O niimero de realizacdes que um mesmo sistema dindmico pode ser
descrito € infinito. No entanto, a metodologia desenvolvida nesta dissertagc@o resulta em modelos
dinamicos lineares de ordem minima, onde a ordem € definida de forma autbnoma, através da

analise dos valores singulares da matriz de Hankel do sistema sistema dindmico. A matriz de



Capitulo 5. Consideragédes Finais 127

Hankel por sua vez € atualizada recursivamente pelos pardmetros de Markov obtidos também
recursivamente com base em dados de entrada e saida do sistema dindmico disponibilizados a

cada instante em um processo online.

A metodologia desenvolvida nesta dissertacdo apresenta resultados satisfatérios e com-
petitivos em relac@o a outras propostas da literatura, de acordo com os critérios de avaliacio
aplicados. O desempenho final da modelagem de sistemas dinamicos nao lineares monovariaveis
e multivaridveis amplamente utilizados na literatura permitiu avaliar os indices de desempenho
bem como comparar com outras metodologias. Na identificacdo do benchmark monovariavel
apresentado no caso 1, avalia-se a eficiéncia da metodologia desenvolvida nesta dissertacdo
diante de um problema, onde a ndo linearidade apresenta descontinuidade. Os resultados obti-
dos foram superiores a metodologia usada para comparacdo mesmo com uma estrutura menos
complexa, ou seja, com um menor nimero de regras. Fica evidente também a alta capacidade do

metodologia em mapear as ndo linearidades.

No estudo de caso apresentado no experimento 2, um sistema térmico € identificado.
Os resultados obtidos na identificacdo e validagcdo, além do mapeamento das ndo linearidades
estdticas, através da estimacdo online da curva estatica, sdo competitivos quando comparados
a outras metodologias aplicadas ao mesmo processo. Os resultados obtidos pela metodologia
desenvolvida nesta dissertac@o na identificacdo do sistema benchmark multivaridvel apresentado
no experimento 3 sdo aceitaveis do ponto de vista dos indices de desempenho aplicados. Além
disso, a metodologia apresenta alta eficiéncia no mapeamento online da ndo linearidade estética
multivaridvel combinada. Um conjunto de dados reais de um processo evaporador com trés
entradas e trés saidas € aplicado no experimento 4. Os resultados deste experimento também sdo

competitivos para os dois indices de desempenho aplicados nesta dissertacao.

A partir das simulacdes computacionais, percebe-se que a metodologia nebulosa evolutiva
desenvolvida nesta dissertacdo apresenta alta eficiéncia na identificacdo online da ndo linearidade
estatica de sistemas monovaridveis e multivaridveis. Além disso, a resposta do modelo de
Hammerstein nebuloso no espago de estados aproximou bem todos os sistemas dindmicos nao

lineares estudados.

A eficiéncia dos resultados vem acompanhada da baixa complexidade dos modelos
obtidos, tanto do modelo ndo linear estitico quanto do modelo dindmico linear. Um problema
caracteristico de sistemas nebulosos evolutivos € o crescimento exponencial do nimero de regras
nebulosas em fun¢do do aumento da dimensao do espago de entrada, problema denominado
maldi¢do da dimensionalidade. No entanto, esta questdao € contornada nesta dissertacdo pela
aplicacdo de um algoritmo de agrupamento evolutivo que adota um limiar para criacdo de
clusters que é fungdo do espaco de entrada. Consequentemente, o aumento da dimensao do
espaco de estrada ndo acarreta aumento desnecessario do nimero de regras do sistema nebuloso
evolutivo. O modelo dinamico linear no espago de estados também é um modelo de ordem

minima, garantindo assim menor complexidade ao modelo de Hammerstein.
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Em resumo, pode-se enfatizar uma série de vantagens da metodologia desenvolvida nesta

dissertacdo, obtidas através dos resultados experimentais:

e Aplicacdo da metodologia nebulosa evolutiva na identificagdo de sistemas dinamicos

multivaridveis variantes no tempo;

e Rastreamento online da caracteristica estatica nao linear de sistemas dindmicos multiva-
ridveis com ndo linearidades combinadas a partir de um sistema de inferéncia nebuloso

Takagi-Sugeno evolutivo;

e Algoritmo baseado na teoria de realizacdo minima, onde os modelos no espago de estados
estimados tem ordem minima entre todas as ordens possiveis, garantindo assim menor

complexidade ao modelo;

e Aplicacdo da metodologia desenvolvida no rastreamento de incertezas, baseado na capaci-

dade de evolugdo e adaptacao da estrutura do modelo estimado.

5.2 Propostas de Trabalhos Futuros

Como propostas de continuidade para esta pesquisa, sdo apresentadas as sugestoes que

seguem:

e Desenvolver a metodologia proposta no contexto estocastico, ou seja, quando o sistema

dinamico a ser identificado estd operando em ambiente ruidoso;

e Aplicar a metodologia proposta para projeto de controle adaptativo baseado em modelo.
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