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RESUMO

Nas areas de controle e identificagdo de sistemas, a modelagem inversa, a partir de dados
experimentais, € um dos grandes desafios para estratégias de controle baseada em sistemas
dinamicos nao lineares. Por isso, nessa dissertacao, uma proposta de identificacao inversa
recursiva de sistemas dinamicos nao lineares baseada em modelo nebuloso Takagi-Sugeno e
estruturada no espaco de estados com observador de estados é apresentada, resultando em
um modelo nebuloso Takagi-Sugeno inverso. Para obter a <proposicao antecedente> desse
modelo, essa proposta utiliza a metodologia de agrupamentos nebulosos de Gustafson-
Kessel (GK) em uma janelada temporal de dados, atendendo aspectos estaticos e dindmicos
de estimacao. Ja para obter a <proposi¢ao consequente> desse modelo, essa proposta
utiliza uma estrutura no espaco de estados com observador de Kalman, definida para o
mapeamento inverso do sistema em cada ponto de operacao, resultando em submodelos
locais nebulosos e inversos. Para estimar os parametros desses submodelos, utiliza-se
a metodologia de identificacdo do filtro ou observador de Kalman (do inglés Observer
Kalman / Filter IDentification — OKID). Além disso, para demonstrar a aplicabilidade
da metodologia proposta, resultados experimentais, referentes a um tanque de reacao de
agitacao continua, a um benchmark de um modelo de Hammerstain e a um helicoptero
com dois graus de liberdade, sao apresentados como estudos de casos. Em seguida, as
analises e consideracoes finais evidenciam aspectos do experimento 6timo, decorrente de

cada estudo de caso.

Palavras-chave: identificacao inversa de sistemas dinamicos nao lineares. Sistemas ne-

bulosos de Takagi-Sugeno. Algoritmo de agrupamentos nebulosos de Gustafson-Kessel.
OKID.






ABSTRACT

In the areas of control and system identification, inverse modeling from experimental data
is one of the major challenges for nonlinear dynamic systems based control strategies.
Therefore, in this dissertation, a proposal for recursive inverse identification of nonlinear
dynamic systems based on Takagi-Sugeno fuzzy model and structured in state space with
state observer is presented, resulting in a inverse Takagi-Sugeno fuzzy model. To obtain
the <antecedent proposition> of this model, this proposal uses the Gustafson-Kessel
(GK) fuzzy clustering methodology in a time sliding data window, achieving static and
dynamic estimation aspects. In order to obtain the <consequent proposition>, this proposal
works with a Kalman observer state-space structure, which has been defining for system
inverse mapping at each operation point, resulting in inverse fuzzy local submodels. To
estimate the parameters of these submodels, the Kalman filter / Observer IDentification
(OKID) methodology is used. Furthermore, to demonstrate the proposed methodology
applicability, experimental results, which are concerning to a continuous stirring tank
reactor, a Hammerstain model benchmark and a helicopter with two degree of freedom,
are presented as case studies. Then, analyzes and final considerations highlight aspects of

the optimal experiment, which is resulting from each case study.

Keywords: inverse identification of nonlinear dynamic system. Takagi-Sugeno Fuzzy

System. Gustafson-Kessel Fuzzy Clustering Algorithm. OKID.
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1 INTRODUCAO

Em identificacdo de sistemas, um dos grandes desafios consiste na obtencao de
modelos matematicos que representem suficientemente bem o comportamento inverso de
um determinado sistema dindmico (LEE; LIU, 2014; LAI et al., 2017). Nesse contexto,
varias técnicas de modelagem inversas de sistemas dindamicos tém sido desenvolvidos
para atender vérias aplicagoes na medicina (BATES, 2009; MELDAU, 2018), nas ciéncias
biolégicas (CHATTERJEE et al., 2014; TSIANTIS; BALSA-CANTO; BANGA, 2018), nas
ciéncias geograficas (SCHLINK; HERTEL, 2018; KOVALETS et al., 2018), assim como
em outras areas da conhecimento (DAT et al., 2017; YUAN; ZHU, 2017, WANG; CISSE,
2017; QIN; JIA, 2018). Dentro de cada uma dessas aplicagdes, os modelos obtidos devem
destacar caracteristicas inerentes ao mapeamento inverso que sao relevantes de acordo com
o proposito da identificagao, tais como nao linearidade, variagbes paramétricas temporais,
incertezas entre outras. Por isso, uma investigacao em busca de uma metodologia de
identificacao inversa de sistemas dinamicos nao lineares no contexto do espago de estados
sera realizada, e a introducao desse trabalho de dissertacao, decorrente dessa pesquisa,

serd apresentada no presente capitulo, de acordo com os seguintes topicos:
§ Secao 1.1: Revisao Bibliogréfica;
§ Secao 1.2: Motivacao e Objetivos da Pesquisa;
§ Secao 1.3: Contribui¢des do Trabalho;
§ Secao 1.4: Producao Bibliografica;

§ Secao 1.5: Organizacao da Dissertagao.
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1.1 Revisao Bibliografica

Com a teoria de conjuntos nebulosos, inicialmente proposta por Zadeh (1965), nasce
uma nova classe de sistemas, denominados sistemas nebulosos. A partir de entdo, surgiram
varios tipos de sistemas nebulosos, os quais podem ser classificados em 3 tipos: sistemas
puramente nebulosos, sistemas nebulosos com fuzzyficador e defuzzificador (ou sistemas
nebulosos linguisticos ou ainda sistemas nebulosos relacionais) e sistemas nebulosos de
Takagi-Sugeno (TS) (TAKAGI; SUGENO, 1985; BABUSKA; VERBRUGGEN, 1996a;
WANG, 1997).

Os sistemas puramente linguisticos apresentam uma estrutura composta por uma
base de regras, representada por uma colecao de regras de inferéncia nebulosa, do tipo SE
<proposicao antecedente> ENTAO <proposicdo consequente>, e mdquina de inferéncia,
que combina estas regras sob forma de mapeamento de wvalores ou termos linguisticos
que representam as entradas do sistema, associados a <proposi¢ao antecedente> da regra
de inferéncia nebulosa, para wvalores ou termos linguisticos que representam as saidas do
sistema, associados a <proposicdo consequente> da regra de inferéncia nebulosa (WANG,
1997). Observa-se que as regras de inferéncia do tipo SE-ENTAO sdo intuitivamente
acessiveis a qualquer pessoa, por meio da manipulagao loégica de valores linguisticos.
Nesse contexto, os valores linguistico sao estabelecidos por meio de conjuntos nebulosos,
definidos de forma bem elementar e intuitiva, através valores de pertinéncia pu € [0,1] C R;.
Estes, por sua vez, designam numericamente a ideia incerta de quanto as informagoes
pertencem ou nao pertencem a um conjunto nebuloso. Por exemplo, para a k-ésima
amostra de dados da entrada, atribuindo-se intuitivamente um valor de pertinéncia
u(k) entre 0 e 1, entdo um valor linguistico serd matematicamente definido como o
conjunto nebuloso, formado pelo produto cartesiano (k,u(k)) € Z% x Ry . Em outras
palavras, nesse caso, os conjuntos nebulosos sao informagoes puramente linguisticas, e nao
apresentam qualquer relagdo matematica com a realidade numérica de variaveis fisicas que
os representam. Para compensar tal desvantagem, surgiram a classe dos sistemas nebulosos
linguisticos (WANG, 1997). Como estrutura principal, o sistema nebuloso linguistico
apresenta a mesma estrutura do sistema nebuloso puramente linguistico, acrescentando-
se mais dois componentes periféricos: o fuzzificador e o defuzzificador (WANG, 1997).
O fuzzificador realiza o mapeamento matematico dos valores fisicos para os valores
linguisticos das entradas do sistema, por meio de conjuntos nebulosos, ou seja, baseando-se
no exemplo anterior, um conjunto nebuloso agora seria definido como o produto cartesiano
(u(k),plu(k)]) € R x Ry, com u(k) € R sendo o k-ésimo valor fisico de uma entrada u do
sistema. Ja o defuzzificador realiza o comportamento inverso ao fuzzificador, efetuando
o mapeamento dos valores linguisticos para os valores fisicos das saidas do sistema, a
partir de conjuntos nebulosos resultantes da maquina de inferéncia. Observa-se que os
sistemas nebulosos linguisticos unem a intuitividade das regras de inferéncia dos sistemas

nebulosos puramente linguisticos, com a capacidade de mapeamento entre a realidade
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fisica e a realidade intuitiva e vice-versa, entre as variaveis de entrada e de saida do
sistema. Porém, ¢é particularmente interessante para a area de identificacao de sistemas,
poder representar a variavel de saida, na <proposi¢do consequente>, como uma fungao
dos valores fisicos das entradas na <proposi¢ao antecedente>. Dal surgem os sistemas
nebulosos de Takagi-Sugeno (TAKAGI; SUGENO, 1985; SUGENO; KANG, 1988), cuja
estrutura é praticamente a mesma estrutura do sistema nebuloso linguistico, diferenciando-
se pela auséncia de defuzzificador, pois a <proposi¢ao consequente> da regra de inferéncia
nao é linguistico, mas sim uma fun¢ao matematica dos valores fisicos representativos das
entradas.

Tanto a classe de sistemas nebulosos linguisticos como a classe de sistemas nebulosos
de Takagi-Sugeno sao aplicados em varias abordagens de controle, baseados em modelos
nebulosos (SOUSA; KAYMAK, 2002). Por exemplo, Braae e Rutherford (1979 apud
SOUSA; KAYMAK, 2002) deduz um controlador nebuloso baseado em modelo nebuloso
linguistico; ja Pedrycz (1993 apud SOUSA; KAYMAK, 2002) tem investigado métodos
para deduzir uma lei de controle, usando modelos relacionais nebulosos; também em
Graham e Newell (1988 apud SOUSA; KAYMAK, 2002), um controle nebuloso adaptativo,
baseado em modelo relacional nebuloso, é aplicado em um equipamento de nivel de
liquido em escala laboratorial. Assim, no contexto de tempo discreto, uma ideia bem
elementar para controlar um sistema é inverter o seu modelo, e usé-lo em configuracao
de malha aberta de passo a frente, o que também é valido para aplicagoes de estratégias
de controle, baseadas em modelos nebulosos (SOUSA; KAYMAK, 2002; LATHI, 2007;
FRANKLIN; POWELL; EMAMI-NAEINI, 2009). A constatagao dessa afirmagao pode
ser matematicamente demonstrada, por exemplo, a partir de um modelo SISO (do inglés
Single Input and Single Output), definido pelo mapeamento da entrada u € R, para a

2 conforme ilustrado na Figura 1. Nesse caso, ao

saida y € Ry, tal que y : u— y(u) = u
trocar as posigoes entre a variavel dependente y e a variavel independente u, obtém-se o
modelo inverso u = u(y) = /. No contexto de controle em malha fechada, para uma um
sinal de referéncia de saida y,, o ideal seria que se tivesse y = y, em regime permanente
(FRANKLIN; POWELL; EMAMI-NAEINI, 2009; OGATA, 2010). Sendo assim, agora no
contexto de malha aberta, se fizer y = y, no modelo inverso, e em seguida coloca-lo em
série (cascata) com o modelo normal y = y(u) = u?, entdo se obtém y = (\/y,)* = vy,
o qual é o mesmo resultado esperado em malha fechada. Por isso que uma estratégia
controle em malha aberta, baseada em modelo inverso, é uma forma bem elementar para
realizar uma agao de controle eficiente e eficaz, resultando em uma das abordagens da
teoria denominada controle baseado em modelo interno (do inglés Internal Model Control
—IMC) (GARCIA; MORARI, 1982; MORARI, 1983; ECONOMOU; MORARI; PALSSON,
1986).

Consequentemente, a ideia do controle IMC, baseada em modelo inverso, combinada

com metodologias de inteligéncia computacional, deu origem a novas perspectivas para o
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Figura 1 — Inversdao de um sistema SISO definido por y(u) = v? V {u,y} € R,
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Fonte: autor dessa dissertacao.

desenvolvimento de metodologias de identificagao inversa de sistemas dinamicos nao lineares
(PSALTIS; SIDERIS; YAMAMURA, 1988; BOULLART; KRIJGSMAN; VINGERHOEDS,
1992; DAT et al., 2003; JUNG; ENQVIST, 2013). Por exemplo, em Hunt et al. (1992),
algumas abordagens de aprendizado inverso direto e de aprendizado inverso especializado
sao apresentadas. Em tais abordagens, as vantagens e desvantagens de cada uma delas sao
investigadas, no ambito da utilizacdo em estruturas de identificacdo inversa de sistemas
dindmicos nao lineares multivariaveis via redes neurais, a fim de obter-se aplica¢oes
associadas a teoria de controle. Também decorrente da aplicagao das técnicas de inteligéncia
computacional, resultados promissores para identificagdo inversa de sistemas dindmicos nao
lineares também tém sido alcangados no contexto nebuloso (BABUSKA; VERBRUGGEN,
1996b; BOUKEZZOULA; GALICHET; FOULLOY, 2003; DU; ZHANG, 2008; RAHBARI
et al., 2018). Por exemplo, em Batur, Srinivasan e Chan (1993), que usa dados de entrada e
salda de sistema dindmicos nao lineares SISO para a identificacao tanto direta como inversa
dos mesmos; também Babuska (1998) investiga aspecto de obtengao de modelo inversos
nebulosos do tipo relacional singleton. J4 Sun, Mu e Li (2009) propoe um algoritmo que
retine as técnicas de SVM (do inglés Support Vector Machine) com minimos quadrados
e agrupamento nebuloso c-means. Em comum, os trés ultimos exemplos de identificagao
inversa nebulosa sao direcionados para sistemas dinamicos nao lineares SISO, resultando
em modelos inversos nebulosos do mesmo tipo. Por isso, desenvolver metodologias de
identificagao inversa de sistemas dindmicos nao lineares multivaridveis, ou seja, do tipo

MIMO (do inglés Multiple Input and Multiple Output), consiste uma oportunidade de
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colaboracao para a literatura acerca do tema.
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1.2 Motivacdo e Objetivos da Pesquisa

Dentre as abordagens de identificagao nebulosa inversa de sistemas nao lineares
citadas na Secao 1.1, certas propriedades internas do sistema dinamico a ser identificado
devem ser acessiveis (BLANKEN; MEIJDENBERG; OOMEN, 2018). Sendo assim, a
teoria do espago de estados se torna particularmente atrativa. A teoria de espacgo de
estados originalmente foi estabelecida para sistemas dindmicos lineares do tipo MIMO
(ZADEH; DESOER, 1963; NELLES, 2001; AGUIRRE, 2015). Porém, com a propriedade
de compensagao paralela distribuida inerente a teoria de sistemas nebulosos (LI et al.,
1999; SERRA; FERREIRA, 2009), a proposicao consequente pode ser representada por
modelos lineares e invariantes com o tempo, realizando o mapeamento inverso dinamico
do sistema em torno dos pontos de operacao, podendo entao a teoria do espago de estados
ser estabelecida. Nesse contexto, verifica-se que as metodologias de identificagdo nebulosa
inversa de sistemas nao lineares geralmente tém apresentado modelos ARX como estrutura
do consequente das regras, e a teoria de espago de estados é considerada de acordo com
os regressores das saidas e entradas (BABUSKA, 1998; AHN; ANH, 2010), o que, pela
definigao de estado, é procedente (OGATA, 2010). Porém, certas caracteristicas da teoria
do espaco de estados, como observabilidade e controlabilidade, podem nao ser acessiveis
mediante valores de regressores das estruturas de modelo ARX. Além disso, também
torna-se interessante obter modelos no espaco de estados oriundos da realizacdo minima
de sistemas, pois todo sistema estruturado no espago de estados ¢ uma realizagao minima
de sua matriz de transferéncia se, e somente se ele for controlavel e observavel, implicando
redugao de ordem do sistema original (CHEN, 1999). Em outras palavras, o sistema de
realizagdo minima é equivalente ao sistema original, porém ocupa menos memoéria na
computacgao do seu processo.

Logo, pelo que foi acima exposto, como também pelo que foi discutido acerca da
aplicabilidade de identificagao inversa de sistemas dinamicos nao lineares para controle
via estratégia IMC, conforme Se¢ao 1.1, motiva-se realizar esta pesquisa, que tem como
objetivo geral propor uma metodologia de obtencao estados inversos e de estimacao do
comportamento das entradas de um sistema dinamico nao linear multivariavel, baseado
em Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno (TS) Inverso, estruturado no contexto do espago
de estados com realizagao minima. De acordo com a metodologia adotada, a estimacao
paramétrica é obtida diretamente dos dados experimentais de entrada e saida do sistema
dinamico a ser identificado, dispensando-se a manipulacao algébrica de leis fisicas que regem
a natureza do mesmo. Assim, ao decompor o objetivo geral, alguns objetivos especificos

sao obtidos como segue:

1) Apresentar uma fundamentagio tedrica com os principais topicos a serem abordados

na metodologia;

2) Caracterizar o modelo nebuloso Takagi-Sugeno inverso, a partir de abordagem por
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aprendizado inverso direto;

Desenvolver uma metodologia de estimacao dos submodelos locais inversos, referentes
aos termos da <proposicao consequente> das regras de inferéncia nebulosa, utilizando-
se o algoritmo de identificacao do filtro / observador de Kalman (do inglés Observer
Kalman / Filter Identification), tanto em uma etapa de treinamento, para estimacao
paramétrica via minimos quadrados ponderados em batelada; quanto em uma
etapa adaptativa, para a estimacao paramétrica via minimos quadrados ponderados

recursivos;

Desenvolver uma metodologia, variante com o tempo, para a estimacdo paramétrica
da <proposicao antecedente> das regras de inferéncia nebulosa, a partir do algoritmo

de agrupamento nebuloso de Gustafson e Kessel (1979);

Apresentar resultados experimentais, e as respectivas andalises, acerca do algoritmo

de identificacao nebulosa inversa resultante.
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1.3 Contribuicdes do Trabalho

A originalidade da metodologia proposta esta na formulacao para estimacao para-

métrica do modelo nebuloso inverso, usando-se uma versao recursiva do OKID, em funcao
do algoritmo de agrupamento nebuloso Gustafson-Kessel (GK) (BABUSKA, 1998). Desse

forma, as contribui¢coes podem ser destacadas, como segue:

1)

Janelamento de dados para implementacgao iterativa do algoritmo GK. O
algoritmo de Gustafson-Kessel (GK) estima os pontos de operagao como centros
de agrupamentos obtidos de forma otimizada por iteracoes, assim como a matriz
de particao M com os graus de pertinéncia 1 de cada amostra de dados em relagao
a cada agrupamento, a partir do conjunto (batelada) de dados experimentais do
sistema dindmico a ser identificado (GUSTAFSON; KESSEL, 1979). Para adequé-lo
ao contexto recursivo, nessa pesquisa propoe-se uma metodologia que conduza a
batelada de dados a se deslocar no decorrer do tempo sob forma de janelamento,
permitindo a estimacao paramétrica adaptativa, porém mantendo as caracteristicas
de memoria do conjunto de dados, com custo de armazenamento limitado ao tamanho

do conjunto de dados original.

Estimacao paramétrica no espaco de estados baseada na versao nebulosa
e recursiva do algoritmo OKID. A metodologia de identificagao do filtro de
Kalman com observador de estados (do inglés Observer/Kalman filter IDentification)
permite obter modelos no espago de estados com realizacdo minima, a partir de dados
experimentais obtidos previamente em batelada, ou a partir de dados experimentais
obtidos do sistema a cada instante de tempo, de forma recursiva. (JUANG et al., 1993;
JUANG; PHAN;, 2004; WU et al., 2015). Consequentemente, os estados sao estimados
via observador, e o modelo resultante apresenta estrutura de um filtro de Kalman
(JUANG, 1994). Associando-se essa vantagem com a estratégia de compensagao
paralela distribuida atribuida a sistemas nebulosos (SERRA; FERREIRA; SILVA,
2009), juntamente com a abordagem direta de identificagdo inversa de sistema,
conforme citado acima, esta pesquisa propoe um submodelo inverso local com
abordagem direta baseada em observador de estados inerente a estrutura do filtro de
Kalman (observador de Kalman) para o consequente das regras. Com isso, algumas

vantagens dessa contribuicao sao destacadas:

2.1) Implementacao de filtro de compensagao paramétrica para melhoria
da estimacao dos parametros de Markov. No contexto nebuloso, a cada
instante amostral, as informacoes locais do estado inverso e da saida do modelo
inverso local podem apresentar dinamicas nao modeladas, devido a mudancas
paramétricas bruscas, decorrentes de deslocamentos bruscos dos pontos de

operacao, dentro do espaco de dados, inserindo interferéncias ruidosas nas
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3)

combinagoes lineares que resultam nas saidas do modelo nebuloso inverso.
Por isso, nessa pesquisa propoe-se implementar um filtro de compensacao

paramétrica no contexto nebuloso, a fim de atenuar tais efeitos.

2.2) Reducao otimizada da ordem de realizagdo minima do modelo nebu-
loso inverso. Uma etapa do OKID consiste em utilizar o algoritmo de realizagao
de autossistemas ERA (do inglés FEigensystem Realization Algorithm). No con-
texto nebuloso, o ERA utiliza a decomposigao de valores singulares SVD (do
inglés Singular Value Decomposition) da matriz de Hankel, para extrair a
ordem de realizacao minima, e estimar os parametros do modelo inverso com o
observador de Kalman em cada ponto de operacao. Dentro dos valores singulares
que determinam a ordem de realizacao minima, podem existir valores singulares
menos significativos, decorrentes de informagoes ruidosas, pouco contribuindo
para representar o mapeamento inverso de forma adequada em cada ponto de
operacgao. Para lidar com essa desvantagem, essa pesquisa propoe reduzir a
ordem de realizagdo minima, por meio da solu¢ao de um problema de otimizagao,
tendo em vista um fator de significincia de cada valor singular com relacao ao
primeiro valor singular do modelo obtido em cada ponto de operagao, para que
seja obtida uma ordem de realizagdo minima reduzida como referéncia para o

modelo inverso de cada ponto de operacao.

Estimacao de estados nebulosos no contexto do mapeamento inversos de
sistemas dindmicos nao lineares. Como resultado do OKID, estados inversos
locais no contexto do espaco de estados sao estimados com observador de Kalman, e
sao combinados linearmente para compor o estado nebuloso estimado do mapeamento
inverso do sistema. Os estados inversos estimados ainda sao novidades que podem
ser exploradas em varias aplicacbes que vao da teoria de controle a anélise de

comportamento decorrente do mapeamento inverso de sistemas nao lineares.

Estimacao de modelo nebuloso TS inverso com abordagem direta com
observador de Kalman para regime permanente. Como aspecto pratico, é
importante verificar se o modelo inverso estimado consegue captar ou nao a nao-
linearidade estatica inversa do sistema dindamico a ser identificado. Para isso, a
metodologia adotada usa os parametros dos modelos locais inversos, estimados em

batelada, para andlises em regime permanente.
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1.4 Producdo Bibliografica

Os trabalhos que evidenciam a producao cientifica do autor dessa dissertagao no

decorrer da pesquisa, e sao estabelecidos conforme a seguinte lista de topicos:

88 Secao 1.4.1: Artigos Publicados de Congressos e Conferéncias;

1.4.1 Artigos Publicados de Congressos e Conferéncias

Os artigos e resumos de trabalhos apresentados em congressos, os quais foram

publicados, estao listados como segue:

1) __ . Proposta de identificagdo de sistemas dindmicos nao lineares baseada em modelo
nebuloso Takagi-Sugeno inverso: Uma abordagem direta no contexto do espago de
estados. In: Conference Proceedings of XXII Congresso Brasileiro de Automdtica. Joao
Pessoa: [s.n.], 2018. ISSN 2525-8311. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.20906/CPS/
CBA2018-1064>.

2) . Proposta de modelagem inversa nebulosa recursiva baseada em dados experi-
mentais de sistemas dindmicos nao lineares multivariaveis: uma abordagem no contexto
do espago de estados (resumo). In: Proceeding Series of the Brazilian Society of Com-
putational and Applied Mathematics. Sao Carlos: SBMAC, 2019.

3) MAGALHAES, Adriano Mendes; SERRA, Ginalber Luiz de Oliveira. Identificagao
inversa recursiva multivariavel baseada em modelo nebuloso de realizacdo minima no
espaco de estados com observador de Kalman. In: Simpdsio Brasileiro de Automacdo
Inteligente 2019. [S.1.: s.n.].
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1.5 Organizacdo da Dissertacdo

A sequéncia de topicos que compoe a proposta dessa dissertacao inicia com a
fundamentacao tedrica, apresentada no Capitulo 2. Nesse capitulo, a base de formulacoes
e de teorias, necessarias para delimitar o desenvolvimento da metodologia, sao abordadas
conforme trés aspectos: identificacao e realizacao de sistemas, sistemas nebulosos e modela-
gem inversa de sistemas. A partir desses aspectos teéricos, a metodologia de identificagao
nebulosa inversa proposta por essa dissertacao é estabelecida, conforme o Capitulo 3.
Nesse capitulo, a estratégia de obtencao do modelo nebuloso inverso é detalhada através
de suas partes, até finalizar com um algoritmo que permite implementar tal proposta
de forma recursiva, a partir de uma etapa de treinamento em batelada. Em seguida,
para demonstragao pratica da metodologia, um conjunto de resultados experimentais
é apresentado no Capitulo 4. Tais resultados sao baseados em dados experimentais de
trés estudos de casos de sistemas dinamicos multivaridveis e nao lineares, a saber, um
tanque de reacao de agitagao quimica, uma planta de benchmark de simulagao de um
modelo Hammerstain e um helicéptero com 2 graus de liberdade. Por fim, uma analise
dos resultados e as consideragoes finais dos mesmos, no sentido de destacar observagoes
e objetivos alcancados na dissertacao, sao apresentadas como conclusoes no Capitulo 5.
Além disso, paralelo ao desenvolvimento desses capitulos, algumas notas e apontamentos
tedricos, os quais sao desenvolvidos pelo autor da dissertagao, bem como sao necessarios
para complementar o entendimento da metodologia, sao apresentados como apéndices, no

fim da dissertacao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O proposito de obter-se o comportamento inverso de um sistema esta em poder
compensar ou extrair informacoes referentes as entradas de um sistema, a partir de suas
saldas. Por isso, a literatura tem dedicado um nicho de pesquisa para o tema identificacao
inversa em varias areas da ciéncia, inclusive para sistemas de fenomenos nao lineares,
conforme mencionado no Capitulo 1. Assim, metodologias que utilizam sistemas nebulosos
sao particularmente interessantes para aplicagoes no contexto de identificacao inversa de
sistemas dinamicos nao lineares, devido a propriedade de aproximacao universal, além de
poderem inserir tanto informagoes do conhecimento do especialista, como informagoes
associadas a um conjunto de dados que realizam um mapeamento inverso (WANG, 1997;
BABUSKA, 1998).

Nesse contexto, esse capitulo tratara dos aspectos tedricos necessarios para desenvol-
ver e implementar a metodologia de identificacao inversa nebulosa adaptativa de sistemas
dindmicos nao lineares, proposta por essa dissertagdo. Para isso, assume-se que os topicos
listados na Tabela 1 sdo conhecidos a priori. Além disso, o capitulo esta estruturado nos

seguintes topicos:
§ Secao 2.1: Aspectos Tedricos de Identificagao e Realizacao de Sistemas Dindmicos;

§ Secao 2.2: Aspectos Teoricos da Sistemas Nebulosos;

§ Secao 2.3: Aspectos Tedricos da Identificagdo Inversa de Sistemas Dindmicos.
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Tabela 1 — Topicos de conhecimentos que sao pré-requisitos para o entendimento do
Capitulo 2.

AREA DE
CONHECIMENTO

Toé6prico DE CONHECIMENTO

LEITURAS RECOMENDADAS E
COMPLEMENTARES

Anilise de Sistemas

a) Representagdo de sistemas sob forma
de equagdes diferenciais e equagoes
a diferencas;

b) Representagao de sistemas baseados
em Transformada de Laplace e Trans-
formada Z;

(el
~

Representacao de sistemas no espago
de estados.

Para o item a) recomenda-se o Ca-
pitulo 2 do Luenberger (1979) ou os
Capitulos 2 e 3 do Lathi (2007).

Para o item b) recomenda-se os Ca-
pitulos 4 e 5 do Lathi (2007) ou os
capitulos 3 e 8 do Franklin, Powell e
Emami-Naeini (2009).

Para o item c¢) recomenda-se o Capi-
tulo 2 do Chen (1999) ou o capitulo 4
do Luenberger (1979).

Algebra Linear
Aplicada a Sistemas
Lineares

a) Todos os tépicos relativos ao Capi-
tulo 3 do Chen (1999).

Capitulo 03 do Luenberger (1979).

Modelagem e
identificacdo de
sistemas dindmicos

a) Conceitos basicos de modelagem de
sistemas dindmicos;

=

Representacao de sistemas e modelos
lineares;

¢) Estimadores de minimos quadrados,
estimadores recursivos e validagao de
modelos.

Para os todos os itens, recomenda-se
os Capitulos 1, 2, 5, 8, e 12 de Aguirre
(2000), assim como Young (1984).

Sistemas Nebulosos

Nas

Nogoes tedricas cléssicas sobre con-
juntos versus nogoes teéricas de con-
juntos nebulosos;

a

b) Operagdes com conjuntos nebulosos
e variaveis nebulosas;

(el
~

Regras de inferéncia logica classica
versos regras de inferéncia nebulosa;

d) Nogoes tedricas de sistemas nebulo-
sos a partir de seus elementos basi-
COS.

e) Sistemas nebulosos do tipo Takagi-
Sugeno.

f) Nogoes tedricas acerca de agrupa-
mentos nebulosos.

Para os Itens a) a d), recomenda-se
os Capitulos 1 ao 8 de Wang (1997).

Para os Itens e) e f), recomenda-se os

Capitulos 1 ao 3 de Babuska (1998).

Fonte: autor dessa dissertacao.
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2.1 Aspectos Tedricos de ldentificacdo e Realizacdo de Sistemas Dindmicos

Em diversos setores da ciéncia, pesquisadores estudam métodos de desenvolver e
implementar modelos matematicos de sistemas ou fendmenos fisicos, proporcionando o sur-
gimento de novas tecnologias que auxiliem no desenvolvimento da humanidade (AGUIRRE,
2015; SHAFIQUE; SAYEED; TSAKALIS, 2018; CHENG et al., 2018; PORTER, 2018).
Tais métodos definem uma area da ciéncia, denominada por modelagem.

Dentre as formas utilizadas para obter-se modelos matematicos, destaca-se a
modelagem caiza branca, a modelagem caiza preta e a modelagem caiza cinza (NELLES,
2001; AGUIRRE, 2015; LUGHOFER, 2011). A modelagem caixa branca é conhecida pela
utilizagdo de dedugoes analiticas da teoria estabelecida pela fisica ou natureza do processo
ou fendémeno na obtengao dos modelos (AGUIRRE, 2015). Por isso, o modelo dai resultante
apresenta uma estrutura bem definida, cujos parametros sao invariantes com o tempo, e
estao associados diretamente com a natureza do processo que o originou. Por outro lado, a
modelagem caixa preta, também conhecida como identificacio de sistemas, é o tipo de
modelagem resultante de uma representagao matemaética, a qual é completamente obtida,
extraida ou aprendida dos dados experimentais, produzindo assim uma resposta que seja
compativel com a saida do sistema ou fendmeno identificado, de acordo com uma dada
entrada (LUGHOFER, 2011). Logo, apesar de também apresentar uma estrutura bem
definida, os parametros do modelo resultante nao tem relagao alguma com o processo,
visto que sao estimados diretamente dos dados, e ndo deduzidos das leis que conduzem a
natureza do respectivo processo. Além do mais, a associagao de aspectos do conhecimento
do especialista (parte branca), para auxiliar a identificagdo do sistema (parte cinza), d4
origem a outro tipo de modelagem, denominado modelagem caixa cinza. Nesse caso, a
determinacao da estrutura do modelo depende fortemente de alguma informacao auxiliar,
enquanto que os parametros do modelo sao principalmente determinados pelos dados
experimentais (NELLES, 2001).

Um modelo multivaridvel, ou seja, com multiplas entradas e multiplas saidas (do
inglés Multiple Input and Multiple Output — MIMO), pode ser representado por um ma-
peamento matematico de r entradas uq, - - -, u, para m saidas yi, - - -, Y. Assim, dependo
da complexidade estrutural resultante dos tipos de modelagem, dos quais estao acima
mencionados, esse mapeamento matematico pode possuir aspectos lineares representativos,
baseados em dois tipos de estruturas: a matriz de transferéncia ou o espago de estados. No
contexto do tempo discreto, a matriz de transferéncia representa um modelo MIMO por
meio das funcoes de transferéncia que compdem os elementos de sua estrutura. Cada fungao
de transferéncia é obtido por meio da transforma Z de uma equagao a diferencas finitas, a
qual representa o mapeamento de cada entrada com cada saida do modelo. Por outro lado,
na estrutura descrita no espacgo de estados, o modelo linear MIMO ¢é representado por duas
equagoes: uma equagdo de saidas (estética), e outra equagao a diferencas finitas (dindmica),

dada em funcdo do vetor de estados, e por isso denominada equacio de estados. Quanto a
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aplicabilidade na area de engenharia de controle, a estrutura de matriz de transferéncia
possui mais transparéncia na abstracao de informagoes dinamicas do modelo, facilitando
a implementacao de estratégias classicas de controle, como projetos de controle PID por
alocacao de polos ou por analise de reposta em frequéncia, por exemplo; enquanto que
a estrutura do espaco de estados é mais eficiente, no que diz respeito a implementacao
computacional, além de ser mais indicada para abordagens de controle moderno, como
estratégias de controle robusto e preditivo, por exemplo (CHEN, 1999; OGATA, 2010).
Ambas as representacoes de matriz de transferéncia e espaco de estados sdo equiva-
lentes sob condi¢ao de ordem minima, e por isso pode-se obter uma estrutura do espago de
estados, a partir da sua correspondente matriz de transferéncia, através de metodologias
denominadas estratégias de realiza¢io de sistemas (CHEN, 1999). Assim, a fim de alinhar
as abordagens de identificacao e realizacao de sistemas dinadmicos com a metodologia
proposta por esta dissertacao, nessa secao serao abordados aspectos téoricos inerentes a

estas abordagens, conforme os seguintes topicos:

86 Secao 2.1.1: Aspectos de Realizacao de Sistemas Dinamicos;

86 Secao 2.1.2: Aspectos de Identificagdo dos Parametros de Markov.

2.1.1 Aspectos de Realizacdo de Sistemas Dindmicos

Dentre a classe de sistemas dinamicos lineares MIMO a parametros concentrados e
invariantes com o tempo, destacam-se duas formas de representacao: a representacao da
matriz de transferéncia e a representagao no espago de estados (CHEN, 1999; OGATA,
2010; AGUIRRE, 2015). Assim, seja um sistema S, do tipo dindmico, linear, MIMO de r
entradas e m saidas, causal, de parametros concentrados e invariantes no tempo. Logo, S
pode ser representado pelo modelo §, do tipo autorregressivo de entradas externas (do

inglés AutoRegressive with eXogeneous inputs — ARX), estruturado da seguinte forma:

y +ay -1+ +a,y(—n)=bu(—-1)+---+byu(l—n) (2.1)

na qual £ é o indice da &-ésima amostra contida dentro de uma sequéncia de [ dados;
(€)= [wr(©), - u ()T € R € §1(€) = [31(€), -+, Gn(€)]T € R™ ! siio 05 vetores
de entradas do sistema e de saidas do modelo, respectivamente; a; € R™*™, ... a, €
R™™ e by € R™" ... b, € R™" sdo as matrizes dos coeficientes, associadas aos
regressores das saidas (autorregressores) do modelo e aos regressores das entradas do
sistema, respectivamente; com n € Z* sendo a ordem (minima) do modelo. Aplicando a
transformada Z no modelo ARX da Eq. (2.1), resulta-se em uma matriz de transferéncia

racional propria §(z) € R™*" tal que:

A) &L, +aiz 4+ +az ™" (2.2)
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B(z)£bz '+ -+ b,z (2.3)
S(z) 2 A7'(2)B(z) (2.4)
9(2) £ S(2)u(z) (2.5)

na qual A(z) € R™™ e B(z) € R™*" sao matrizes polinomiais em z respectivamente;
y(2) € R™! e u(z) € R™*! sdo os vetores de entradas do sistema e de saidas do modelo,
ambos no dominio da frequéncia, respectivamente. Por outro lado, o mesmo sistema pode

ser representado por um modelo, descrito no espaco de estados, da seguinte forma:

X(E+1) 2 A%(E) + Bu(§) (2.6a)

y(€) = Cx(¢) + Du(¢) (2.6b)

na qual A € R B e R™", C € R™" D € R™" sao a matriz dinamica ou matriz de
estados do modelo, matriz de entradas, matriz de saidas, matriz dos termos de transicao
direta (OGATA, 2010), respectivamente; X(&) = [21(£), -+, 2,()]T € R™*! ¢é o vetor de
estados do modelo. A partir do modelo, que representa o sistema no espaco de estados,
conforme as Egs. (2.6a) e (2.6b), pode-se obter a matriz de transferéncia do modelo S(z)

da Eq. (2.4) da seguinte forma:

S(z)=C(zI, —A) 'B+D (2.7)

na qual I, € R™*" é a matriz identidade de ordem n. Contudo, em certas ocasioes, apenas
matriz de transferéncia estd disponivel, desejando-se encontrar o modelo no espaco de
estados. A esse problema denomina-se realizacao de sistemas dindmicos lineares (CHEN,
1999).

Uma matriz de transferéncia S(z) é dita realizdvel se, e somente se existe uma
representagao no espago de estados conforme as Eqs. (2.6a) e (2.6b), tal que se possa obter
a identidade expressada pela Eq. (2.4) (JUANG, 1994; CHEN, 1999). Logo, existe um
unico mapeamento, que a partir dos espaco de estados, chega-se a matriz de transferéncia;
porém, existem varios tipos e dimensdes de mapeamentos da matriz de transferéncia
para a representacao no espacgo de estados, tornando complexo o problema da realizacao
de sistemas (CHEN, 1999). Nessa segao, aspectos da teoria de realizacdo de sistemas
dindmicos lineares serao apresentados, os quais serao combinados com aspectos da teoria
de identificagao de sistemas, para fundamentar a metodologia da proposta de identificacao

inversa de sistemas nao lineares dessa dissertacao.
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2.1.1.1 Os parametros de Markov

Para um conjunto de I dados, existe um parametro de predigao ¢ € [1,l) C Z7, n <
q < l. Desenvolvendo a Eq. (2.6a) de £ + 1 até £ + ¢ tem-se:

X(€+1) = Ax(¢) + Bu(¢)

X(€E4+2)=A%(¢+1)+Bu(¢E+1)
= AQ)%(@ + ABu(¢) + Bu({ +1)

X(§+(qg—1) =A%({+(¢—2)) +Bu({ + (¢ - 2))
= ATVR(E) + ADBu(6) + AU IBu(E+1) +...+

AlT2IBu(g + (¢ - 4)) + AT Bu(E + (¢ - )+
Bu({ + (¢ —2)) (2.8)
X(§+q)=A%(€+(¢— 1)) +Bu({ + (¢ — 1))
=A%)+ A VBu(é) + AU IBu(e+1) +...+
AU=D)Bu(E + (¢ - 3)) + AlTBu(E + (¢ - 2)+

Bu(§ + (¢ —1))

A%%(€) + Y AlTYBu(€ + (1 - 1))
=1

q
= ALYUBu(E + (g - 1) + ATK(E)
=1
Substituindo o resultado do desenvolvimento da Eq. (2.8) na Eq. (2.6b) para £ + ¢, tem-se:
q
(€ +q) =Du¢ +q)+ Y CA“VBu( - (1 - q)) + CA'R(¢) (2.9)
=1

Se o modelo ¢ assintoticamente estavel, o parametro g reduz influéncia da matriz dindmica

A sobre o regime transitério da equagao de saidas do modelo da Eq. (2.6b) para todo £ > ¢,

—+o00

de indice de deadbeat (CHEN, 1999; PHAN; JUANG; LONGMAN, 1991; WU et al., 2015).

Dessa forma, a Eq. (2.9) pode ser reescrita como:

pois glim CA®B = 0. Por isso, algumas vezes, o pardmetro de predicio ¢ é denominado

Y(€+q) =Du(+q)+> CAVBu(E - (1 —q)) (2.10)
=1

Visto que o sistema é linear, causal e invariante nos parametros, além de u(¢) representar um
conjunto de vetores de entradas do sistema, cujos sinais também sao causais, desenvolve-se

a soma de convolugao para y(£ + ¢), tal que:
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=1 =1 ' (211)

o

u(g+¢&) = y(qg+¥%)

(€ +q) = §(€ +q)

onde Y (1) € R™ ¢ a resposta do modelo ao pulso unitdrio de Kronecker §(:) £

1, set=0

{ 7& (PHAN; JUANG; LONGMAN, 1991). Assim comparando os somatorios
0, set#0

entre as Egs. (2.10) e (2.11), obtém-se a sequéncia de respostas aos pulsos unitarios de

Kronecker tal como:

Y. (0) 2D

o~

Y (1) = CB

Y (2) £ CAB

A (2.12)
Y, (1) 2CACYUB

o~

Y(q—1)2 CAUB

Y. (q) £ CAU VB

como sendo os parametros de Markov que definem a resposta impulsiva do modelo ARX
da Eq. (2.1) (PHAN; JUANG; LONGMAN;, 1991).

2.1.1.2 A matriz de Hankel

A partir dos parametros de Markov, torna-se possivel montar algumas estruturas
matriciais, as quais sdo frequentemente utilizadas na teoria de realizacao de sistemas
(PHAN; JUANG; LONGMAN, 1991). Dentre essas estruturas matriciais, destaca-se a
matriz de Hankel. No contexto do modelo da Eq. (2.1), a estrutura matricial da matriz de
Hankel (1 — 1) € Re+Dmx(+1Dr pode ser definida como:
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?%(L) ?(}((L‘l‘l) ?(}((L‘FQ)

/Y\'%(L—i—l) /Y\'%(L—FQ) ?%(L—i—l—&—g)

Hi-1)2 (2.13)

—~~

You(t+p) Yu(e+p+1) - Yule+p+g)

onde p € Z% e g € 77, sao ambos parametros inerentes a matriz de Hankel. Por outro
lado, substituindo Y 4 () = CA¢~YB da Eq. (2.12) na matriz de Hankel da Eq. (2.13)

tem-se:

T CAC-DUB CAWLB ... CAtts—LB
CAUB CAGHLB ... CAG+9IB

CA+r—1)B CAG+PB ... CAG+r+s-1B

C

- C:A Al=1) [B AB .. AQB]

(2.14)

CA? S
———

~

o,
- 0,Al1¢,

onde 6p € RptH)mxn ¢ Ep e R0 550 as matrizes de observabilidade e controlabilidade
do modelo, respectivamente. Observa-se que o modelo seja de realiza¢io minima, ou seja,
observdvel e controldvel, se, e somente se rank [ﬁ(b — 1)] = rank(ap> = rank(ag) =

rank(A) = n, e nesse caso, isso acontecera se, e somente se p+ 1 >ne g+ 1> n (PHAN;

JUANG; LONGMAN, 1991; CHEN, 1999).

2.1.1.3 O algoritmo de realizacdo de autossistemas (ERA)

O algoritmo de realizagdo de autossistemas (do inglés Eigensystem Realization
Algorithm — ERA) foi inicialmente proposto por Juang e Pappa (1985), e tem como
propoésito estabelecer um conjunto de procedimentos que encontre os parametros do modelo
no espacgo de estado, a partir da operagoes matriciais com duas matrizes de Hankel 7/2(0) e
7/-2(1) Por esse motivo, o ERA acaba por ser um método de realizacido na forma balanceada
(CHEN, 1999). Nessa secao, esse procedimento sera sucintamente descrito.

A partir da Eq. (2.14), observa-se que 7/-2(0) £ (/5]789. Por outro lado, aplicando
a decomposigao em valores singulares (do inglés Singular Value Decomposition — SVD)
da matriz de Hankel ’j-\t(()), resulta-se em duas matrizes ortogonais quadradas R €
RPH)mx(p+l)m o § ¢ RHT*(9+D7 o uma, matriz retangular 3 € Re+Umx+0r 5 qual é

definida como

>, 0
00

A

(2.15)
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tal que ?/-\L(O) = RYS”. Consequentemente, descrevendo a Eq. (2.15), tem-se as submatrizes
de zeros, e a submatriz diagonal 3, € R™" denominada de matriz de valores singulares,

a qual é definida como:

o 0
PN (2.16)
0.0,
onde os 01 € RY, -+, 0, € R sao os valores singulares de ’iL(O), tal que o1 > -+ > 0,.

Contudo, RE¥S” = R,X,S7, com R, € Retmxn o § ¢ RUHD™" sendo matrizes

n?

ortonormais, obtidas pela extragao tanto das (p + 1)m — n ultimas colunas de R e quanto

pelas (g4 1)r — n tltimas colunas de S, respectivamente, tal que rank[R,,] = rank[S,,] = n.

Logo:
#H(0) = R,%,8” = [R,V/%,] [S.VE.] =0,C, (2.17)
Jai-- 0
VE,=S2Aa 0 (2.18)
0 - /o,
0, 2R,VZ, = R, 22 (2.19)
C, 2 [S,VS] = VE,8! = =l/2s” (2.20)

onde /3, € R™"™ é uma matriz diagonal, decorrente da raiz quadrada dos elementos de
.

Propriedade 1. Sejam as matrizes R,, € RP*D™>" ¢ § € RUHD™" matrizes ortonormais

de rank n. Entao

RIR, =8,87 =1, (2.21)

onde I,, € R™*™ é a matriz identidade de ordem e rank n.

Definicao 1. Seja a definicao da matriz de observabilidade 6p € RP+mxn de rank n,
decorrente da Eq. (2.19). Defini-se a inversa d esquerda de (A’)p a pseudoinversa 6p €

R™P+Dm de rank n, tal que:
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-1
=[R2 R (Ram2)
-1
= | ZRIR, %/ | I/ R (2.22)
I
— 2—1/2 2—1/221/2 RT
n n - n mn
:Efl/QRT

o~

—~T
com a matriz gramiana O, O, € R"*" simétrica, nao singular e nao ortonormal.

Definicao 2. Seja a definicao da matriz de controlabilida Eg e R (+)m de rank n,
decorrente da Eq. (2.20). Defini-se a inversa a direita de aq a pseudoinversa /C\; € Rlgtlrxn
de rank n, tal que:

cl2e) (e, )*1

(zhest)” [ziest (zist)]

-1

=5,2/2 |nl28Ts »1/2 (2.23)
——

I,

— Sn Z}L/2Z;Ll/2 2;1/2

I

=8,x%,/?

~ ~ T
com a matriz gramiana C, (Cg) € R™ "™ simétrica, ndo singular e ndo ortonormal.

Assim, a partir da Eq. (2.15) e das Definigoes 1 e 2, a matriz de Hankel ’i\t(l) pode ser

escrita como 7/-2(1) = 6,,A89 o que resulta em:

(1) = 0,AC, = O H(1)C, = 0.0,AC,C. = A= O H(1)C
I, I, (2.24)

A =3PRIH(1S, X2

Definicdo 3. Define-se como matrizes seletoras £,, € RPtUmxm o g ¢ RHDrxr a4

seguintes matrizes ortonormais:

Em (2.25)

[|>
I-do 1
j—
33
3
| I — |

E = I ] (2.26)
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onde I,, € R™*™ e I, € R™" sao matrizes identidade de ordem m e r respectivamente;

enquanto que Opp,xm € RP™ € 04,5, € RI™" sao matrizes de zeros respectivamente.

Assim, usando as matrizes seletoras Eqs. (2.25) e (2.26), e a matriz de Hankel genérica da

Eq. (2.13), observa-se que:

—~ —~~

Y. (1) = ELH(L - 1)E, (2.27)

Substituindo a Eq. (2.14) na Eq. (2.27), resulta em:

Y, () =ELO,A'C,E, =CA"'B (2.28)

ou seja,
A =OH1)C = =7 2RIH(1)S, ;2 (2.29)
B=_C,E, = x/?ST¢, (2.30)
C=£70,=£"R,2/? (2.31)

com a matriz de transicao direta D sendo obtida por D = ?(;g(()), conforme a Eq. (2.12).

No Algoritmo 1, sdo apresentados os passos do procedimento do ERA, conforme as
equagoes acima deduzidas. Observa-se que o indice de deadbeat ¢ também pode ser definido
como a ordem do modelo, inicialmente predito a partir dos dados iniciais; enquanto que
n é a ordem de realizagdo minima do mesmo modelo, devido ao fato de rank [’/I-\t(O)} =
rank [7/-2(1)} = rank<ap) = rank(@Q) = rank(A) = n, implicando n < ¢. Por isso, o
modelo no espago de estados obtido pelo ERA é uma realizacao balanceada, observavel e
controlavel (JUANG, 1994; CHEN, 1999; JUANG; PHAN, 2004).

2.1.2 Aspectos de ldentificacdo dos Pardametros de Markov

Como pode-se observar da Secao 2.1.2, o modelo S 6 uma representacao do sistema
(real) S. Por isso, existird um vetor de erros de aproximacao entre o vetor de saidas
do sistema y(£) e o vetor de saidas do modelo resulta num vetor de saidas y(£). Nesse
contexto, a teoria de identificacdo de sistemas atua no sentido de minimizar esse vetor de
erros de aproximagao, denominado erros de estimacao, quando os parametros do modelo
sao estimados a partir de dados experimentais. Nessa se¢ao, serdo abordados aspectos
tedricos, relativos ao processo de identificacdo dos parametros de Markov, inerentes a

representacao do espaco de estado do modelo §, a partir de dados experimentais.
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Algoritmo 1 Procedimento do ERA

Entrada: O parametro de Markov Y #(0) e as matrizes de Hankel ’j-\L(O) e ’;‘-\L(l), as quais sao

decorrentes da Eq. (2.13).

Saida: Os parametros A, B, C e D do modelo no espaco de estados, conforme a Eq. (2.6).

o~

1: Procedimento ERA (?J/(O), 7(0), H

(1))

> PASSO 01: Definir as matrizes de €, e &,,, conforme as Eqgs. (2.25) e (2.26), respectiva-

mente.

> PASSO 02: A partir de 77(0), ’/f-\t(l), E ., En e ?%(0), obter os parametros A, B, C e D,

conforme as Eqgs. (2.29) a (2.31) e a Eq. (2.12), respectivamente.

2: Retorne A, B, CeD

3: Fim Procedimento

Fonte: o autor dessa dissertagao.

2.1.2.1 Identificacdo em batelada dos parametros de Markov

O processo de identificacdo dos parametros de Markov comeca a partir de um

conjunto (ou batelada) de [ € Z* dados de entradas e saidas do sistema. Escrevendo

Eq. (2.10) em forma matricial tem-se:

F(E+q) =YOV[(E—-1)+q]

Y())£ [DCB CAB .. CAG2B CAl-)B]

u(é+q)
uf({ — 1)+
V=1 +q2 |METDTI
u(+1)
u(é)

(2.32)

(2.33)

(2.34)

onde Y(I) € R™( U ¢ a matriz dos parametros de Markov do modelo, com ?1(1) €

R+t .. ?m(o € R@+)x1 gendo os vetores correspondendo aos elementos das linhas

de Y (1), os quais estao associados as saidas de y; a y,, do modelo, respectivamente; e

v[(€—1)+q] € RUTI™X1 ¢ o yetor de regressores do sistema. Para € € [1,l — ¢] C Z% na

Eq. (2.32) tem-se:

(2.35)
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—~

D)L [51+q) - 9€E+q) 30| =] (2.36)
V(I=1) 2 [v(g) -+ V[(E= 1)+ V(- 1)] (2.37)

onde @(l) € R™* (=9 ¢ a matriz de amostras dos vetores de saidas do modelo, obtida
dentro do conjunto de [ dados, com §,(l) € RE-9x1 ... g (1) € RU=9*! sendo os vetores
correspondendo aos elementos das linhas de 2/}\)(1), 0s quais estao associados as saidas de
01 a ¥y, do modelo; e V(I — 1) € R@+D)rx(=9) & a matriz de regressores, obtida dentro
do mesmo conjunto de [ dados. Além disso, nesse mesmo contexto, sejam a matriz de
amostras dos vetores de saidas do sistema (1) € R™*(=9 a matriz de vetores dos erros
de estimagio E(I) € R™ (=9 ¢ a matriz de ponderagio W(l) € RU=9*U=9) definidas

respectivamente como:

yi ()
VDL [y(l+q) - yE+a) - yO] =] (2.38)
Y (1)
R T ()
E)290) - D) =[e(l+q) - el€+q)--- e)] = | : (2.39)
e (D)
y(1+q) - 0 0 |
WOE| 0 aEtg 0 (2.40)
. 0 0 - 7(.l)_
com y,(I) € RE-Dx1 ...y (]) € RU-9*! sendo os vetores correspondendo aos elementos

das linhas de 9)(1), os quais estao associados as saidas de y; a y,, do sistema; v(§ + ¢q) €
(0,1] € R% sendo valores escalares de ponderacio; e e;(I) € RU-0x1 ... "¢, (1) € RU-9x!
sendo os vetores correspondendo aos elementos das linhas de E([), os quais estao associados

as variaveis dos erros de estimagao de €1 =y, — 1 & €, = Ym — Um tal que:
er(l) £ y,(1) = VI (1 = 1)1 (1)
(2.41)

en(l) 2y, (1) — VI - 1)Ym(D)

Como dito anteriormente, a teoria de identificagao de sistemas é aplicada nesse

contexto, a fim de minimizar o erro de estimacao ao [ — ¢ amostras de saidas do sistema e
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do modelo. Para isso, uma funcao de custo quadratica do erro de estimagao é estabelecida

da seguinte forma:

Y. (1) J {?T(l)} el (HW(l)e, (1)
JY(W)| =7 : = : 2 : (2.42)
Y]] [[P.0]]  lehOWDen)

ou seja,

I[210] £y OW O, () = T OWOVT 1 = 1F4(0) = P, (V= WDy, ()
+ VOV - WOV (= DIi(D)

I[P 275 OWDy,. @) - yEOWOVT 1= )Iu(l) = P,V = WD)y, ()

(= DWOVT = 1)Pu(l)

~~
o~
~—

(2.43)

que sao fungoes de custo estabelecidas para cada uma das saidas do modelo S. Nesse

contexto, aplicando a operacao vetorial de gradiente sobre tais fungoes de custo, tem-se:
~T —~T
~T oJ | Y, (1 aJ | Y, (1
v{syw]} = [ 0] M]

[SA%E! OV1((g+1)r]
~T

L I[P

- ~T

oY, (1)

= [ (OWOVT( = 1) = [V( = YWDy, (1)
+2Y, ()V(I - 1)YW(D)VT(1 - 1)

= 2y7 (OW({)VT(1—1) + 2§T(Z)V(l —1HW(O)VT(—1)

(2.44)

v} - [ 220 20

07[%,,0)]
0,1

= yROWOVI (L~ 1) = [V = HW (D), (1))
PPV - DWWV (1 - 1)

— 2y (YW()VT (I = 1) + 29, (HV (I — YW (VT (I — 1)
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e, em seguida, aplicando a operacao de obtencao da matriz hessiana em cada uma das

fungoes de custo, tem-se:

o [0V o [01[30])]
oV oV o OV1[(g+1)r] oV
VVT{J[iT(Z)]} _ ; L :
0 oJ [?1 (Z)] . 0 aJ [?1 (Z)}
(9)711 OV1[(g+1)r] 7 ’ ONig+1yr | ONii(g+1yr) i
R {&J[)}l } 9 {&J[?l(o} }T
ayl V(1 0¥, () \ L o¥, ()
[ 2V(I = YW ()y, (1) +2V(I = YW VT (I = )P:(1)]
ayl
=2V(I - 1)W()VT (I —-1)
o [0I]9.0)
a:))ml a3}7711 ’ aym [(g+1)r] a:))ml
v L[3,0]} = s ,
9 aJ[/)}?n(l)]
_3ym1 Vil [ 3ym ((q+1)r] 537m ((q+1)r]

o 0 [0I[Yu0)] 0 {aJ (Vo )}}
oo L . | oyt \ | oyt

= j =2V (i = YW (1)y,, (1) + 2V(I = YW VT (I = DY, (1)]
0Y,,(1)

— oV - YW()VT( - 1)
(2.45)

com a matriz V(I — 1)W(I)VT(l — 1) sendo naturalmente simétrica. Consequentemente,
define-se o problema de otimiza¢io (minimizagao) estrita local dos erros quadrdticos

ponderados como sendo:

-AaTrg min J[?f{l)} 1
) N Y1)
[Y(D)] £ argmin J[Y(1)] = : = - (2.46)
arg min J [?i(l)] [?i(l)]

LY, (1) J
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onde ?(l) = [?(l)r é ponto de inflexdo local ou candidato local que otimiza Eq. (2.42).
Uma forma de resolver o problema de otimizacao para obtencao de [?(l)r é
quebréa-lo em varios subproblemas de otimizacao, conforme descrito na Eq. (2.46). Assim,
nesse segao, é escolhido o subproblema associado a saida y; do sistema (e do modelo) para
ser resolvido, ou seja, J [??(l)} , e em seguida, a sua solucao ¢ padronizada para as demais

saldas do sistema.

Lema 1. Condigoes suficientes de sequnda ordem (CHONG; ZAK, 2013).

~T
Seja a fung¢do custo J[yl (Z)] duplamente diferencidvel dentro da regido onde

~T *
[371 (l)] ¢ um ponto interno (ponto de inflexdo local ou candidato local a dtimo do

respectivo problema de otimizagdo). Se

. -0 (2.47)

>0 (2.48)

entdo o ponto interno /371T(l) = [??(l)} ¢ um minimizador estrito local de J[?Ff(l)]

Prova. Tais condigoes sao decorrentes das condigoes de suficiéncia de segunda ordem
para resolver problemas de otimizagao multivariavel irrestritos, as quais sao deduzidas
conforme Chong e Zak (2013, p. 92). O

Seja a matriz V(I — 1)W(I)VT(l — 1) inversivel, isto ¢, rank[V(I — YW ()VT (1 — 1)] =
(¢ + 1)r. Com isso, baseando-se na Eq. (2.47), pode-se reescrever a Eq. (2.44) para a saida

y1 do sistema (e do modelo) como sendo:

oy TOW ) VT (1 — 1) +2 [?fu)]* V(I - 1)WOVI(I-1)=0=
D] V- yWOVTE - 1) = TOWO VT - 1) = (2.49)

1

Pi0] =y OWOVTE-1) [V - WOV - 1)

Agora, replicando a Eq. (2.49) para todas as saidas do modelo tem-se:
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1

{f(l)} * yIOWOVT(I = 1) [V(I = DWO)VT(I - 1)]

|| BROWOVTE- D [ve- gwovTe- ]
[ﬁ(l): * yi () 250
=] (YOI D [VE- WO VTe -]
.o bao
W 20)

que é o ponto de inflexdao da funcao de custo J [?(l)}, conforme a Eq. (2.47) do Lema 1.
No entanto, para que os pontos de inflexao [ji\f(l)] R [?i(l}} da Eq. (2.50) sejam
um minimizadores estritos locais das fungoes de J [??(1)] T [?i([)}, as matri-

zes hessianas, decorrentes desses pontos de inflexdao, devem ser semidefinidas positivas,

respectivamente. Assim, da Eq. (2.45), tem-se que

vv? {J[?f(l)} } — V(I - YWOVT(I - 1) > 0

yiw=[3 0|

(2.51)

vv? {J[?i([)} } — V(I — D)W(VT(I —1) > 0

~T

V=[]

e consequentemente a partir da Eq. (2.51), observa-se que a matriz hessiana, aplicada ao

ponto de inflexao [?(Z)} *, também deve ser semidefinida positiva, ou seja:

v {J[Y 0]} ‘?(,):[?(l)]* =2V(I - )WV (1 —1) >0 (2.52)

onde a matriz gramiana V(I — YW()VT (I — 1) = V(I — 1)y/W(0)) [V(I - 1) W(l)}T

serd simétrica e semidefinida positiva de formacao, somente se Teorema 1 for atendido.

Teorema 1. Seja a Eq. (2.50) proposta como solugio do problema de minimos quadrados
ponderados (6tima) MIMO referente a Eq. (2.46). Se

0<y(€+q <1 (2.53)

rank[V (I —1)] = (¢+ 1)r (2.54)

entao a solucao é um minimizador local estrito para o problema de otimizacao em questao.
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Prova. Se 0 < v(§+¢q) <1lerank[V (Il —1)] = (¢+ 1)r (rank linha completo), entao,
tanto a matriz W(l) da Eq. (2.40) serd nao singular e semidefinida positiva (W (/) > 0), pois
todos os seu autovalores serao positivos, quanto a condigao (suficiente) V(I—1)W (I)VT (I —
1) > 0 também serd satisfeita. Logo o Lema 1 é satisfeito, e a solu¢do da Eq. (2.50) serd um

minimizador local estrito para o problema de otimizagdo MIMO, referente a Eq. (2.46). O

Logo, considerando que todas as linhas da matriz de regressores V(I — 1) da Eq. (2.37)
sdo linearmente independentes, e a ponderagao v(§ + ¢) € (0,1] C R’ como foi dito
anteriormente, verifica-se que o ponto de inflexao [?(l)} " ¢ um minimizador local estrito
de J [?(l)}, e a matriz dos parametros de Markov pode ser estimada, no sentido dos
minimos quadrados ponderados, a partir de uma batelada (conjunto) de [ dados, da

seguinte forma:

o~

Y =OWDHVI(I-1)P(1-1) (2.55)

onde a matriz P(I — 1) € R+t & simétrica e semidefinida positiva de formacao
(AGUIRRE, 2015). Porém, P(I — 1) € R@+Drx(@+1)r matematicamente serd nao singular
(inversivel) se, e somente se ela for definida positiva, a qual, nesse contexto, serd definida

COINo.

P(l—1)2 [VI-1)WOVT(I-1)] " (2.56)

é a matriz de covariancia ponderada dos parametros de Markov, obtida a partir do conjunto

de [ dados.

2.1.2.2 lIdentificacao recursiva dos parametros de Markov

Na Secao 2.1.2.1, uma formulacao referente a estimaciao em batelada da matriz
dos parametros de Markov otimizada do modelo §, no sentido de minimos quadrados
ponderados, foi deduzida a partir de um conjunto (batelada) de [ dados, resultando nas
Eqs. (2.55) e (2.56). Nessa se¢do, essa formulacao serd continuada a partir dessas equagoes,
mas agora sob o aspecto de estimacao recursiva da matriz dos parametros de Markov.

Seja o k o indice da amostra de elementos definido para o contexto recursivo, tal
que k > 1+ 1. Substituindo [ por k nas Egs. (2.55) e (2.56) tem-se:

Y(k) =9 EK)W(E) VI (k- 1)P(k —1) (2.57)
P(k—1)=[V(k—1)W(k) VT (k-1)] " (2.58)

e realizando a mesma substituigao anterior nas Eqs. (2.34), (2.37), (2.38) e (2.40) obtém-se:
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V(k-1)
D(k) =y (L+a)--yk=Dy®)]| =9 k-1)y®k) (2:59)

u(k)
u(k —
v(k—1) = ulk - 2 (2.60)
ulk — (¢ —1)]
u(k —q)
v(q) v(k —2)
{ {
[u(g+1)-- uk—1) |
u(g) - u(k—2)
V(k—2) = u(q__ b - ulk 3 3) (2.61)
u(2) -+ u(k—qg)
| u(l) ufk — (¢ +1)] ]

~ (2.62)

Wi(k-1) Ow
- ~ =~
(1 +4q) 0 0
: W(k—1) 0
W(k) = 0 1) ol 1= [ 0 7(‘;’)] (2.63)
[ o o | vk
L 0y i

onde Y (k) € R™**=0) 9 (k — 1) € R™¥I=1-d y(k) € R™ V(k — 1) € Rla+Drx(k=a),
V (k —2) € Rlatmxlk=)=d y(k — 1) ¢ Rl W(k) ¢ RE—Dxk-0) W (k —1) €
RIk=D=alx[(k=1)=dl ¢ 0, € RIX[(k=D=d] ¢ Oy € RIk-D=ax! Entdo, expandindo a equagio
de estimagao da matriz dos pardmetros de Markov da Eq. (2.57) e a sua respectiva matriz

de covaridncia da Eq. (2.58) no sentido dos minimos quadrados ponderados recursivos,
assim como substituindo as Eqgs. (2.59), (2.62) e (2.63) na Eq. (2.57) tem-se:

W(k—1) Ow

Yk) = [k~ 1)y (k)] [ o

] Vik—2)v(k—1)] Pk —1)  (2.64)
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onde P(k — 1) € R@tUx@+)r ¢ a matriz de covariancia dos parametros de Markov
otimizada no sentido dos minimos quadrados recursivos, similar a Eq. (2.58). Substituindo

as Egs. (2.62) e (2.63) na Eq. (2.58) tem-se:

B W (k—1) Ow T
P(k—1) = { V(k—2) v(k—1)] [ 0o - (k)] [V(k—2) v(k - 1)] }
(2.65)
Resolvendo as operagoes matriciais da Eq. (2.65) tem-se:
Plk—1)={ V(k=2)W(k —1)[V(k - 2)]" +v(k — Dy(k) vT(k — 1)
P(-2)]! ’ (2.66)

-1

= {[P(k—2)]"" +v(k— Dy(k) v (k- 1)}
aplicando o lema da inversa na Eq. (2.66) tem-se:
Pi—1) = {P -2} = {PG =2} vk - 1>( [y (B)] " 4+ VT (ke — 1) -

1

{[P(k - 2)]_1}_1 v(k — 1)) vi(k—1) {[P(/{; _ 2)]—1}—

Pk —2)v(k — DvT(k — 1)P(k — 2)
Y ()] + VT (k= )Pk —2) v(k — 1)

—P(k-2) -

(2.67)

Substituindo a matriz de covariancia P(k — 1) da Eq. (2.67) na Eq. (2.64) tem-se:
W (k—1) Ow

0, ’Y(’fJ [Vik=2) vk -] {P(’f -2) -

Y(k) = |9k 1) y(k)] [
(2.68)

P(k—2)v(k—1vT(k—1)P(k —2) }
V()] + VT (k= )Pk —2) v(k —1)
Simplificando a Eq. (2.68) tem-se:
Y (k) = {D(k - 1) W(k— 1) VT (k — 2) + y(k) y(k) v7 (k — 1)} -
(P(k ) {IP B ng — )V (k=1P(k—2) })
()] + v (k= 1D)P(k—2)v(k—1)

Y1) {IP B v(k — D)V (k — )P (k —2) }+
V)] +vT (k= 1P (k—2)v(k —1)

~~
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onde:

Yk-1)=9(k-1)W(k-1)VT(k—2)P(k—2) (2.70)

Na virada da iteracao k — 1 para a iteragao k, antes da amostragem de dados em k, o
modelo expressard a resposta y(k) = ?(k — 1) v(k — 1). Entao reescrevendo a Eq. (2.69)
tem-se:
y(k) v (k- 1)P(k —2)
)] T (k= )Pk —2)v(k — 1)

+O(k) (2.71)

v(k — VT (k — )Pk — 2) }
V)] v (k= 1)P(k—2)v(k —1)

(2.72)
Simplificando a Eq. (2.72) tem-se:
Ok)=yk) Kk —1) (2.73)
onde:
K(k—1) = vi(k = DP(k—2) (2.74)

)]+ v (k= 1D)P(k —2) v(k — 1)

tal que K(k — 1) € RM>l@+1r1 Substituindo K(k — 1) da Eq. (2.74) e ©(k) da Eq. (2.73)

na Eq. (2.71) tem-se
Y(k)=Y(k

(k

Z -1 =y Kk —-1)+y(k) Kk —1) (2.75)
Y(k—1)+[y(k) —y(k)] Kk - 1)

Na iteracao k, no momento onde hé amostragem de dados do sistema y(k) uma atualizagao
do procedimento recursivo deve ser feito em relagao a diferenca obtida entre a amostra
de dados do sistema y(k) (atualizada) e a amostra da saida do modelo y(k) (ainda
referente a amostra passada k — 1, e portanto ainda nao atualizada, por ainda y(k) no
instante k£ nao ter sido obtida em fungao y(k), o qual foi recém obtido). Assim a diferenga
devido a correcao entre amostras atualizada e nao atualizada do sistema e do modelo,
respectivamente, ¢ denominada vetor inovagio n(k) = [y(k) — y(k)] € R™*! (AGUIRRE,
2000). Reescrevendo a Eq. (2.75) tem-se:
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Y(k)=Y(k—1)+n(k) Kk —1) (2.76)

onde K(k — 1) é denominado vetor ganho da inovagdo. Substituindo K(k — 1) da Eq. (2.74)
na Eq. (2.67) tem-se:

P(k—1)=P(k—2) | Ip —v(k—1) v (k- 1)P(k - 2)
’ (k)] VT (k= )Pk —2)v(k — 1) ]
K(k-1)

= Pk —2) [Ip — v(k — )K(k — 1)]
(2.77)

onde Ip € RtV <@+ ¢ 5 matriz identidade de mesma dimensao das matrizes P.

No Algoritmo 2, encontram-se os passos necessarios para a estimagao recursiva da
matriz dos parametros de Markov, realizada a cada iteracao k. Nesse algoritmo, o processo
de estimacao recursiva da matriz dos parametros de Markov ?(/{:) é observado mediante a
necessidade das informagoes de ?(/{ — 1), referentes as amostras de iteragoes anteriores,
conforme as Eq. (2.76). O mesmo pode ser observado para a matriz de covariancia P(k —1)
na Eq. (2.77). Além disso, no passo 01, observa-se que y(k) é a predi¢do da saida do modelo
para o instante k, a qual é devido a matriz dos parametros de Markov ?(k — 1) e ao vetor
de regressores v(k — 1) obtidos na iteracdo k — 1. Por isso, a predigao y(k), no instante k,
nao é a real estimagdo da saida do modelo y(k): essa estimagao da saida do modelo devera
acontecer logo apés a obtencao dos parametros A, B, C, D pelo Algoritmo 1, ainda na
mesma iteracao k, de acordo com a sequéncia do algoritmo desenvolvido pelo especialista.
A predicao da saida do modelo y(k) é necessaria para a corregao de alteragoes relativas
ao vetor de saidas do sistema y(k), por meio do vetor ganho de inovagao K(k — 1). Tais
alteracoes sao registradas no vetor inovacao n(k). Por isso, enquanto o vetor inovacao n(k)
armazena a informacao atualizada entre o vetor de saidas do sistema e o vetor de saidas
do modelo, decorrente da transicao entre a interacao k — 1 e k; o vetor erro de estimacao
e(k) armazena a informagao da diferenga entre o vetor das saidas do sistema e o vetor da
real estimagao das saidas do modelo, ambos obtidos na iteracao k (AGUIRRE, 2015).
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Algoritmo 2 Procedimento de estimacao recursiva da matriz dos parametros de Markov.

Entrada: A saida do sistema y(k); o escalar de ponderacao ~y(k); o vetor de regressores v(k — 1);
a matriz dos parametros de Markov ?(k — 1); a matriz de covaridncia dos parametros de
Markov P(k — 2).

Saida: A matriz do parametros de Markov /Y\'(k:), a matriz de covariancia dos parametros de
Markov P(k — 1).

1: Procedimento MATRIZRECURSIVADOSPARAMETROSDEMARKOV (y(k), ~v(k), v(k—1), ?(k‘—l),

P(k—2))

> PASSO 01: Realizar a predigao da saida do modelo para o instante k, a partir do instante
k — 1, conforme a equagao y(k) =Y (k — 1)v(k —1).

> PASSO 02: Estimar o vetor de inovagao n(k) pela equagio n(k) =y (k) — y(k).
> PASSO 03: Estimar o vetor ganho da inovagdo K(k — 1) pela Eq. (2.74).

> PASSO 04: Estimar a matriz dos pardmetros de Markov Y (k) pela Eq. (2.76).

> PASSO 04: Estimar a matriz de covariancia dos parametros de Markov P(k — 1) pela
Eq. (2.77).

2: Retorne ?(k:), Pk—-1)
3: Fim Procedimento

Fonte: o autor dessa dissertacao.
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2.2 Aspectos Tedricos da Sistemas Nebulosos

Em termos de légica classica, podemos determinar se um elemento pertence ou
nao pertence a um conjunto. Isso acontece porque para cada conjunto ¢ atribuido uma
proposicao que da sentido seméantico ou significado ao conjunto, pelo que é exatamente
esta proposicao que determina se aquele elemento pertence ou nao pertence ao conjunto
em questdao. Porém, se essa proposi¢ao tiver um contexto que reflita a incerteza do
conhecimento humano, ja nao ¢é tao trivial determinar se um elemento pertence ou nao
pertence ao conjunto, porque este fato também é fungao direta do conhecimento humano, e
nao diretamente da logica classica. Um exemplo classico disso é a determinacao de uma cor
de algum objeto, quando este apresenta alguma variancias da cor. Dizer que uma caneta
pertence ao conjunto das canetas que apresenta a cor azul claro nao depende tao somente
da capacidade fisica de uma pessoa de identificar a cor azul claro, mas fundamentalmente
depende do grau de incerteza da inferéncia realizada pelo conhecimento desta pessoa acerca
da variancia da cor azul: o que é azul claro para uma pessoa, para outra pode ser azul
turquesa, ou azul piscina e etc. Neste caso nao se fala de logica classica para se identificar
os elementos dos respectivos conjuntos, mas sim de ldgica nebulosa. Um sistema que usa
logica nebulosa em seus elementos ¢ dito sistema nebuloso.

A teoria de sistemas nebulosos é comumente utilizada para representar modelos
nebulosos (LEE; LIU, 2014; LAI et al., 2017; RAHBARI et al., 2018). Assim, nessa secao,
serao apresentados alguns aspectos tedricos sobre sistemas nebulosos, necessarios para
o desenvolvimento da metodologia proposta por esse dissertacao, conforme a lista dos

seguintes topicos:
8§ Secao 2.2.1: Elementos de sistemas nebulosos;

88 Secao 2.2.2: Agrupamentos nebulosos.

Para maiores detalhes acerca desses aspectos, sugere-se consultar os topicos listados no

campo Sistemas Nebulosos, referente a Tabela 1.

2.2.1 Elementos de sistemas nebulosos

Basicamente, um sistema nebuloso é constituido de quatro elementos: fuzzificador,
base de regras de inferéncia nebulosa (ou simplesmente base de regras), maquina de
inferéncia nebulosa (ou simplesmente maquina de inferéncia) e defuzzificador, conforme
ilustrado Figura 2. A base de regras é composta pelas regras que estruturam a inferéncia
nebulosa entre a <proposicao antecedente> e a <proposicao consequente>. O fuzzificador
realiza o mapeamento do dominio fisico para o dominio nebuloso das variaveis linguisticas
da <proposicao antecedente> das regras, as quais estdo associadas as entradas do sistema
por meio das funcoes de pertinéncia. A maquina de inferéncia é responsavel por realizar

matematicamente as operagoes de inferéncia nebulosa, estruturadas pelas regras da base
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de regras. Ja o defuzzificador é responsavel por mapear os valores da funcao de pertinéncia,
resultantes da maquina de inferéncia nebulosa, para valores do dominio fisico de cada

variavel de saida do sistema.

Figura 2 — Modelo genérico de um sistema nebuloso. Trago continuo (—): modelo nebuloso
Takagi-Sugeno; trago segmentado (——): modelo nebuloso Mamdani.

Modelo nebuloso genérico

Mamdani

Takagi-Sugeno

Base de regras

u
:> Maquina de inferéncia g y(u)
| .
nebulosa

! I
! I
! |
! |
! |
! |
! I
! I
! |
| |
! |
— Fuzzificador Defuzzificador vofe >e
! |
! |
! |
! |
! I
! I
! |
! |
! |
! |
! I

Fonte: adaptada de Wang (1997), Babuska (1998)

A partir desses elementos, encontram-se na literatura uma variedade de estruturas de
sistemas nebulosos para diversas finalidades, as quais basicamente sdo decorrentes de
tipos classicos, como os sistemas nebulosos do tipo Mamdani e do tipo Takagi-Sugeno
(WANG, 1997; BABUSKA, 1998; NELLES, 2001), por exemplo. O sistema nebuloso do
tipo Mamdani realiza o processo da regra de inferéncia nebulosa, envolvendo operacoes de
logica nebulosa tanto na <proposi¢do antecedente> quanto na <proposi¢cao consequente>
das regras. Nesse caso, o valor de saida da maquina de inferéncia é nebuloso, o qual
é representado por um conjunto nebuloso. Logo, um defuzzificador é requerido para
mapear valor nebuloso obtido para um valor no dominio fisico, inerente a variavel de
saida do sistema, conforme observado na Figura 2. Por outro lado, o sistema nebuloso do
tipo Takagi-Sugeno também realiza o processo da regra de inferéncia nebulosa, porém
envolvendo operacoes de l6gica nebulosa apenas na <proposi¢ao antecedente> das regras,
pois a <proposicao consequente> é composta por fungoes matematicas, cujas variaveis
independentes estao diretamente associadas a <proposicao antecedente>. Isso significa
que o valor de saida decorrente da maquina de inferéncia ja é um valor do dominio fisico
da variavel de saida do sistema, nao necessitando de defuzzificador, conforme observado
na Figura 2. Para a proposta dessa dissertacao, pretende-se combinar diretamente a légica
nebulosa e equagoes matematicas, ambas associadas ao comportamento do sistema em
pontos de operagao. Por isso, o modelo nebuloso do tipo Takagi-Sugeno (TS) seréd utilizado
no contexto de modelagem multivariavel.

Nessa se¢ao, alguns aspectos de trés dos quatro elementos basicos acima citados

serdo abordados no ambito do modelo nebuloso do tipo Takagi-Sugeno multivaridavel MIMO,
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dentro do contexto da metodologia da proposta dessa dissertacao. Maiores detalhes acerca
dos mesmos, para outros tipos de modelos nebulosos, podem ser consultados conforme o

tépico Sistemas Nebulosos, localizado no campo AREA DE CONHECIMENTO da Tabela 1.

2.2.1.1 A base de regras

Seja um sistema MIMO nao linear S de r € Z7 entradas u,, - - - ,u, € R, ordenadas
no vetor u = [ug,--- ,u,]t € R e dem € 77 saidas yi,--- ,ym € R, ordenadas no
vetor y = [y1, -+ ,ym)? € R™L pelo que S seja definido como o mapeamento nao linear

S : ur— y. Seja também um modelo §, estimador de S, que realize o mapeamento

S:uw— ¥, onde ¥ = [§1, - ,Gm|T € R™1 & o vetor das m saidas §1,--- ,m € R
estimadas de S. Define-se o modelo nebuloso MIMO §, estimador do sistema S, como

sendo um modelo que realiza o mapeamento nebuloso dentre o conjunto de ¢ € Z7 regras

.|c

; X a.~ Ml z Lz
R’ de inferéncia nebulosa do tipo SE — ENTAO, tal que S: 1 —=% ¥, onde 01 e ¥ sd0
varidveis nebulosas (ou varidveis linguisticas), associadas ao vetor u de entradas e ao vetor
y de saidas estimadas de S, respectivamente. Tal conjunto de regras ¢ denominado base de

regras, e é expressada na forma da i-ésima regra de inferéncia nebulosa, definida como:

R': SE <proposicao antecedente> ENTAO <proposicio consequente> (2.78)

onde, na <proposi¢ao (composta) antecedente>, encontra-se o conjunto de proposigoes

logicas simples do tipo
variqvel linguistica é termo (ou valor) linguistico (2.79)

cujas variaveis linguisticas estao associadas as entradas do modelo nebuloso; enquanto que,
na <proposicao (simples) consequente>, normalmente encontra-se uma tnica declaragao
légica do tipo da Eq. (2.79), cuja varidvel linguistica esté associada com uma das saidas
do referido modelo. Portanto, um modelo nebuloso MIMO seria constituido por varios
submodelos nebulosos MISO, todos compartilhando o mesmo conjunto de entradas em
cada regra i (WANG, 1997; BABUSKA, 1998).

No caso do modelo nebuloso MIMO do tipo Takagi-Sugeno, a <proposi¢ao conse-
quente> ¢ uma funcao associada com as variaveis linguisticas da <proposi¢cao antecedente>.
Assim, baseado nas Egs. (2.78) e (2.79), um modelo nebuloso MIMO do tipo Takagi-Sugeno

S, que representa o sistema S, possui a seguinte base de regras:
RYMSE @ 6 %' E - E ity 6 %' ENTAO §i = fi(uy, - u,) +— MISO;
: — MIMO

R™:SE ity é % E -+ E @i, é % ENTAO 9, = fi (u1,- - u,) <— MISO,,
(2.80)
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para todo ¢ € {1,--- ,c} C Z*, onde, nesse contexto, ¢ € Z* , ¢ > 2 é o nimero de conjunto
de regras de pontos de operagao; s, --- ,U, sao as variaveis linguisticas (nebulosas),
associadas as entradas escalares individuais de S; ¢, -+ ,§% sdo as varidveis (escalares)
das saidas estimadas de S em cada regra i; @Z/i, e ,@E sao os i-ésimos valores linguisticos
assumidos pelas variaveis linguisticas das entradas de S. Observa-se que, no caso MIMO
representado pela Eq. (2.80), ao invés de expressar a base de regras pela i-ésima regra
de inferéncia MISO R!, expressa-se a base de regras pelo i-ésimo conjunto de m regras
de inferéncia MISO R, ... R™, e para c conjuntos de m regras, o modelo nebuloso
Takagi-Sugeno MIMO de S tera, no minimo, cm regras.

Uma forma alternativa de expressar a base de regras da Eq. (2.80), é representa-la

de forma vetorial, como segue:
R': SE @1 é % ENTAO §' = fi(u) (2.81)

para todo ¢ € {1,--- ,c} C Z*, onde, nesse contexto, ¢ € Z*, ¢ > 2 é o nimero de regras
ou pontos de operagdo; u é uma varidvel linguistica (nebulosa) vetorial, associada ao vetor
u = [ug,- - ,u,]’ de entradas de S; enquanto que y* = [§,--- 9! |7 é o vetor de saidas
estimadas de S na i-ésima regra.

A estrutura da regra de inferéncia nebulosa do modelo nebuloso Takagi-Sugeno
MIMO referente a Eq. (2.81) consegue representa-lo completamente na i-ésima regra. Como
consequéncia, ao compara-la com a Eq. (2.80), verifica-se que ha uma redugao significativa
do nimero de regras, passando de cm para c regras. Além disso, a estrutura vetorial da
<proposi¢ao consequente> da Eq. (2.81) permite trabalhar diretamente com operagdes
vetoriais, inerentes a teoria de controle moderno, como espaco de estados por exemplo.
Por isso, a estrutura da Eq. (2.81) sera utilizada como referéncia para construir a base de

regras da metodologia de identificacao nebulosa inversa proposta por essa dissertacao.

2.2.1.2 A proposicdo antecedente

Observando a proposi¢ao antecedente das bases de regras Egs. (2.80) e (2.81),
verifica-se que tais abordagens seguem a estrutura da proposicao légica simples, conforme
definida em Eq. (2.79). Uma ideia oculta nessa estrutura é que cada variavel nebulosa
(linguistica) possui varios valores (ou termos) linguisticos associados, os quais podem
qualificar o “estado intuitivo” de sua respectiva variavel linguistica, no momento em que
ela esta em torno do i-ésimo ponto de operacao. O processo de modelagem matematica,
que qualifica tais valores linguisticos, nada mais ¢ do que um mapeamento em forma de
fungao, a qual relaciona um valor fisico-numérico da variavel nebulosa para o seu respectivo
valor (ou termo) linguistico, por meio de uma ponderagao entre 0 e 1. Tal ponderagao é
denominada grau de pertinéncia, e é representado pela letra grega . De forma genérica,
a funcao matematica que representa o mapeamento acima mencionado ¢ denominada

fungdo de pertinéncia (WANG, 1997), tal que u = p(e), onde e representa a dimensao
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fisico-numérica da varidvel nebulosa e. O conjunto dominio da fungao y(e) é denominado
conjunto universo de discurso U{e}, e a sua natureza numérica é definida pelo especialista.
Ja o conjunto imagem da funcao é definido dentro do intervalo real entre 0 e 1. O conjunto
de valores definidos pelo par ordenado (e,u) é denominado conjunto nebuloso 6, e é

matematicamente definido como:

O={(os) eU{o} xRlo € U{o}, pc (0] CRep=p(e)} (2.82)

Observa-se que o conjunto nebuloso 6 ¢ exatamente a descricdo matematica de um valor
(ou termo) linguistico genérico. Assim, cada valor linguistico é descrito por um (tinico)
conjunto nebuloso. Considerando o contexto genérico da Eq. (2.82) para o modelo nebuloso
Takagi-Sugeno MIMO S, e os universos de discurso U{u;} = - -- = U{u,} = R, pode-se
descrever os conjuntos nebulosos da <proposicao antecedente> da base de regras da
Eq. (2.80) como sendo:

% = {(wpiz) ER xR |ur € R, iz € 0,1 CR e gz = i) |
(2.83)

% ={(wpz) ERXR

u €ER, g €[01] CRe pg = u@i(ur)}

0s quais, nessa dissertagao, sao denominado por conjuntos nebulosos com abordagem
escalar, tendo em vista que o dominio fisico das varidveis linguisticas sao representados
pelas respectivas varidveis escalares. J& para a base de regras da Eq. (2.81), os dominios
fisicos escalares {uq,--- ,u,}, inerentes as varidveis linguisticas {@, - - ,u,} da base de
regras da Eq. (2.80), podem ser concatenados um vetor u = [uy, -+ ,u,|7, e o conjunto
nebuloso resultante pode ser representado pela versao vetorial da Eq. (2.82) da seguinte

forma:

Y — { [uT,MQZ%}T e RUHDX g e R™, p: €01 CRe p ;= u@(u)} (2.84)

o qual, nessa dissertagao, sera denominado por conjunto nebuloso com abordagem vetorial.
A Figura 3 ilustra o procedimento de mapeamento do dominio fisico para o dominio
nebuloso, realizado pelo fuzzificador, tanto na abordagem escalar, conforme a Figura 3a,
quanto na abordagem vetorial, conforme a Figura 3b. Nessa figura, i € [1,c] C Z% é o
indice da regra, v € [1,r] C Z% é o indice da varidvel da varidvel linguistica associada d
entrada u, do vetor de entradas u e § € 7 ¢ indice da amostra de dados no dominio do
tempo discreto.

Independente do ntimero de variaveis linguisticas utilizadas em ambas abordagens,
um sé valor nebuloso resultara de operagoes entre os conjuntos nebulosos da <proposicao
antecedente>. Esse valor é denominado grau de ativacao da regra, e é representado pela

letra grega . No caso da base de regras da Eq. (2.80), todas as proposigoes simples
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Figura 3 — Varidveis linguisticas (nebulosas) da <proposigao antecedente> do modelo nebu-

loso Takagi-Sugeno MIMO §, com a descri¢ao do procedimento de mapeamento
de seus respectivos conjuntos nebulosos.

(a) Referente aos conjuntos nebulosos da Eq. (2.83) (abordagem escalar).
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Descrigao do procedimento de mapeamento nebuloso, referente ao i-ésimo valor
linguistico da (-ésima varidvel linguistica

(b) Referente ao conjunto nebuloso da Eq. (2.84) (abordagem vetorial).
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Fonte das Figuras 3a e 3b: autor dessa dissertacao.
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da <proposicao antecedente> estao interligadas pelo operador légico E, implicando na
interseccao dos conjuntos nebulosos das respectivas variaveis linguisticas. Dessa forma, o

grau de ativacdo [ para a i-ésima regra é definido como:
B S pgn ® - @ pg (2.85)

onde ® é referente operacao nebulosa do tipo norma T (WANG, 1997). Nessa dissertacao,

o produto serd o tipo de norma T a ser utilizado, o que, a partir da Eq. (2.85), resulta em:
B2 g

r
= H“@Zi
=1

J& quanto a base de regras da Eq. (2.81), o grau de ativagao ( é definido diretamente a

(2.86)

partir do grau de pertinéncia p;, estabelecido para a i-ésima regra, ou seja:

B2 g (2.87)
A Tabela 2 resume as caracterfsticas necessarias para a obtencao do grau de ativacao da
regra, no caso do modelo nebuloso Takagi-Sugeno MIMO §, de acordo com a abordagem

utilizada.

Tabela 2 — Resumo das caracteristicas da <proposicao antecedente> do modelo nebuloso
Takagi-Sugeno MIMO S.

CARACTERISTICA

ABORDAGEM ESCALAR

ABORDAGEM VETORIAL

Base de regras Eq. (2.80) Eq. (2.81)
Quantidade de regras cm regras c regras
Conjuntos nebuloso

da <proposic¢ao Eq. (2.83) Eq. (2.84)

antecedente>

Universo de discurso
U da <proposicao
antecedente>

Resultante da definicdo do

produto cartesiano de ordem r,

tal que
Ufug, -} 2R x -+ xR
—_———

ordem r

Resultante da definigdo do espago
vetorial de ordem de ordem 7, tal
que U{u} £ R

Grau de ativacao da
regra [ referente a
<proposicao
antecedente>

Vo (ug, - ,u) €
U{uy, - u,} e 7 € R, tem-se
Bt £ Bi(uy,- - u,), conforme a
Eq. (2.86)

Vue U{u} e f €R, tem-se
Bt £ B (u), conforme a Eq. (2.87)

Fonte: autor dessa dissertacao.
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Para a i-ésima regra, o grau de ativacao S é obtido em cada amostra de dados;
porém, os diferentes valores de 3 sao obtidos dentre as ¢ regras, cuja a soma pode nao
ser necessariamente 1 nessa mesma amostra, isto é,  nao define um conjunto nebuloso
normalizado (WANG, 1997). Por isso, define-se o grau de ativa¢io normalizado da regra,

representado pela letra grega -, como o valor normalizado de § em relagdo as ¢ regras,
C

para cada amostra de dados, tal que Z 7' =1, ou seja,
i=1

> f
i=1

Uma vez obtido o 3* independente da abordagem utilizada, o grau de ativagao normalizado

o (2.88)

7% pode ser obtido pela Eq. (2.88), representando, portanto, a informacao caracteristica

<proposicao antecedente> para a i-ésima regra.

2.2.1.3 A proposicao consequente

Como observado nas bases de regras das Eqgs. (2.80) e (2.81), uma das caracteristicas
marcantes de um modelo nebuloso Takagi-Sugeno MIMO ¢é ter a <proposi¢ao consequente>
da base de regras representada por uma funcao matematica, cujas variaveis independentes
sao geralmente representadas por varidveis (escalares ou vetoriais) que caracterizam o
dominio fisico das respectivas variaveis nebulosas envolvidas na <proposicao antecedente>
(BABUSKA, 1998). Por outro lado, em uma amostra de dados, a saida do modelo nebuloso
Takagi-Sugeno nao pode ser representada diretamente pelos ¢ valores daquelas fungoes
de forma independente, e por isso é necessario combina-los em um tnico valor. Assim,
define-se a mdquina de inferéncia nebulosa do modelo Takagi-Sugeno, como sendo o
elemento que realiza uma combinagao linear da contribuicao de cada resposta das fungoes
da <proposicao consequente> inerente a cada regra ou ponto de operacao ¢, mediante
uma amostra de dados das varidveis nebulosas da <proposicao antecedente>. Assim, no
caso da base de regras escalar da Eq. (2.80), a priori para cada modelo MISO,, a j-ésima

maquina de inferéncia nebulosa MISO é matematicamente estabelecida como

92>, (2.89)
i=1

para cada amostra de dados, onde 4* é o grau de ativacdo normalizado e Q; é a j-ésima
varidvel de saida estimada do sistema S, ambos referentes a <proposigao antecedente>
e a <proposi¢ao consequente> da i-ésimo conjunto de regras do modelo nebuloso §,
respectivamente; gjj € R ¢é j-ésima variavel de saida estimada do modelo nebuloso S. Além
disso, se j € [1,m| C Z* , entao o vetor de saidas estimadas da versao MIMO da base de

regras da Eq. (2.80) pode ser escrito como
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~ C ) T T
no= 2 7N ) V' x
' ; ! il ; ! nl . |9 .
: = | il= = EX ] L y=2Y (290)
¢ Y c o = =1 ni i=1
I =2_""Tm Yl D7 O Ym Ym
i=1 J Li=1 -
para cada amostra de dados, onde }:, = [?51, 7§m]T € R™1 ¢ o vetor formado pelas
saidas escalares estimadas pelo modelo nebuloso §; e §, = [ﬁl, ,ﬁm]T € R™*! §é das

saidas escalares estimadas no i-ésimo ponto de operacao. Observa-se que 7' é o mesmo
para os submodelos MISO de todas as ¢ regras, visto que a <proposi¢ao antecedente> se
mantém para todo o conjunto de regras i.

J& para o caso da base de regras da Eq. (2.812, define-se o a mdquina de inferéncia
nebulosa vetorial MIMO para o modelo nebuloso §, o resultado vetorial ):f € R™*! da
combinacdo linear das contribuicdes do vetor de saidas §* € R™*!, estimado no i-ésimo
ponto de operacgao, ou seja:

~ ¢ .
yEI Y (2.91)
1

1=

As caracteristicas de obtengao da <proposicao consequente> do modelo Takagi-Sugeno
MIMO S, referentes as abordagens escalar e vetorial, Egs. (2.80) e (2.81) estao resumidas
na Tabela 3.

Nota-se que, enquanto o vetor §/ ¢ obtido a partir das contribui¢oes escalares dos ¢
submodelos MISO na Eq. (2.90), o mesmo vetor é obtido de forma direta, a partir das
contribuigdes vetoriais dos ¢ submodelos MIMO na Eq. (2.91), envolvendo menos operagoes
computacionais. Por isso, a maquina de inferéncia definida na Eq. (2.91) sera utilizada

para o desenvolvimento da metodologia proposta nessa dissertagao.

2.2.2 Agrupamentos nebulosos

Em um modelo nebuloso Takagi-Sugeno, o qual atua como um estimador de um
sistema dinamico nao linear, a <proposi¢cado antecedente> de uma regra de inferéncia
nebulosa ¢ pode ser atribuida ao i-ésimo ponto de operagao de duas formas: a) baseando-se
no conhecimento do especialista, acerca do sistema a ser estimado, ou b) baseando-se em
centros, definidos por dados (WANG, 1997; NELLES, 2001; BABUSKA; VEEN; KAY-
MAK, 2002; LUGHOFER, 2011). Intuitivamente, observa-se que a atribui¢ao de pontos
de operacao, baseada no conhecimento do sistema, é mais apropriada para modelagem do
tipo caiza branca, visto que, ao realizar esse tipo de modelagem, o especialista devera ter
o dominio de conhecimento para analisar um fendémeno (fisico, quimico, bioldgico, entre
outros), extraindo informagoes em torno desses pontos de operagao, e os submodelos dai

decorrentes serao suficientes para representar tais informagoes em um modelo nebuloso. Ja
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Tabela 3 — Resumo das caracteristicas da <proposigao consequente> do modelo nebuloso
Takagi-Sugeno MIMO S.

CARACTERISTICA

ABORDAGEM ESCALAR

ABORDAGEM VETORIAL

Base de regras

Eq. (2.80)

Eq. (2.81)

Universo de discurso
U da <proposi¢ao
antecedente>

Resultante da defini¢gdo do
produto cartesiano de ordem r,
tal que
U{ug, -} 2R x--- xR

ordem 7

Resultante da defini¢do do espago
vetorial de ordem de ordem r, tal
que U{u} £ R™!

Grau de ativagéo

. Vo (uy, - ,u,) € ;
normahzj&do da regra Ufus, - u} e v € [0,1] C R, Yue E[_J{Au}ie v €[0,1] CR,
v referente a Y tem-se v* = 4" (u) decorrente da
o tem-se y" = 4" (ug, - -+ ,Uy) Eq. (2.89)
<proposicao decorrente da Eq. (2.88) S
antecedente>
Submodelos da
<Proposicao Vg€ [1,m] C Z7, tem-se A
consequente> G2 i, ) ¥ = fi(u)
associados aos ¢ i AN
pontos de operac¢ao
Marquina de
inferéncia nebulosa Eq. (2.90) Eq. (2.91)

MIMO

Fonte: autor dessa dissertagao.

a atribuicao de pontos de operagao, baseada em dados, ¢ mais apropriada para modelagem
do tipo caiza preta, ou do tipo caiza cinza. Para isso, algumas metodologias, como compu-
tagao evolutiva nebulosa ou agrupamentos nebulosos, por exemplo, sao particularmente
interessantes pelas caracteristicas adaptativas em aplicagdes dindmicas (NELLES, 2001;
LUGHOFER, 2011). No caso das metodologias de agrupamentos nebulosos, devido ao
particionamento estocastico nebuloso de um conjunto de dados em varios subconjuntos,
os pontos de operacao sao diretamente definidos pelos centros desses subconjuntos, os
quais sdo estimados via média ponderada (MACQUEEN, 1967; BABUSKA, 1998). Para
a proposta de identificacdo inversa nebulosa de sistemas, abordada nessa dissertacao,
pretende-se obter submodelos inversos locais, ou seja, em torno de pontos de operacao i,
cuja estimacao paramétrica é baseada em dados experimentais, independendo de informa-
¢oes detalhadas acerca do fenomeno. Por isso, os pontos de operacao serdao determinados a
partir dos centros, por meio de agrupamentos nebulosos.

Varios algoritmos de agrupamentos nebulosos, baseados em minimizagao de fun-
¢oes custo do tipo c-means, sdo propostos na literatura (DUNN, 1974; BEZDEK, 1981;
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BABUSKA, 1998; NELLES, 2001). Porém, uma classe de algoritmos dai decorrentes
apresentam uma caracteristica de adaptabilidade da matriz de covariancia nebulosa, e
dentre estes destacam-se o algoritmo de Gustafson-Kessel (GK) (GUSTAFSON; KESSEL,
1979) e o algoritmo de maxima verossimilhanga nebulosa (MVN) (BEZDEK; DUNN;,
1975). A Tabela 4 lista um resumo de algumas vantagens (aspectos positivos) e de algumas
desvantagens (aspectos negativos) observadas desses algoritmos. Observa-se que os aspectos
positivos do algoritmo GK, listados nos itens b) e ¢), compensam os aspectos negativos
do algoritmo MVN, tendo em vista a necessidade de obter-se conjuntos nebulosos bem
definidos, independente da inicializacao da matriz de particao. Além disso, agrupamen-
tos nebulosos de volumes aproximadamente iguais sao admissiveis nas aplicacoes dessa
dissertacao, desde que sejam bem definidos no espago de dados. Por isso, o algoritmo
GK sera utilizado para estimar do grau de ativacao [ como caracteristica representante
da <proposicao antecedente> da base de regras, no que diz respeito aos exemplos e

implementagoes apresentados nessa dissertagao.

Tabela 4 — Resumo dos aspectos positivos e negativos dos algoritmos de agrupamentos
nebulosos de Gustafson-Kessel e de maxima verossimilhanga nebulosa.

ALGORITMO ASPECTOS POSITIVOS ASPECTOS NEGATIVOS

a) Pode detectar automaticamente agrupa-
mentos de diferentes formas e orientagoes

no espago de dados (BABUSKA, 1998). a) Volumes de agrupamentos nebulosos apro-

b) Pouco sensivel a inicializagio de partigdo ximadamente iguais (BABUSKA, 1998).

(BABUSKA, 1998). b) Apresenta problemas numéricos para con-

juntos com poucos dados, ou conjuntos
com dados linearmente dependentes (BA-
BUSKA, 1998).

Gustafson-Kessel

¢) Os conjuntos nebulosos induzidos pela
matriz de particio sdo compactos, geral-
mente tem pontos extremos bem defini-
dos, e consequentemente sdo de facil in-
terpretagio (BABUSKA, 1998).

Necessita de uma boa inicializagdo, de-
vido a norma de distdncia exponencial,
para tender a convergir para o ponto
6timo local mais préximo (GATH; GEVA,
1989).

a) A estrutura do algoritmo ndo possue a)

restricdo de volume dos agrupamentos
(GATH; GEVA, 1989);

Miéxima b) Volumes de agrupamentos nebulosos va-
verossimilhanca riantes entre si (BABUSKA, 1998);

nebulosa b) Os conjuntos nebulosos, induzidos pela

)

Pode detectar automaticamente agrupa-
mentos de tamanhos (volumes), densi-
dades e formas variantes. (BABUSKA,
1998).

matriz de particdo, sdo de dificil inter-
pretacdo, devido as medidas de distan-
cia decorrentes de estruturas exponencias

(GATH; GEVA, 1989).

Fonte: autor dessa dissertacao.
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2.2.2.1 Agrupamento de Gustafson-Kessel

Um aspecto negativo do algoritmo GK, listado no item b) da Tabela 4, afirma
que ha problemas numéricos, caso o conjunto de dados possua amostras linearmente
dependentes, ou insuficientes para a adequada definicdo dos agrupamentos. Para contornar
esse aspecto negativo, nessa se¢ao sera apresentada uma versao melhorada do algoritmo GK,
conforme apresentado por BabuSka, Veen e Kaymak (2002). Esse algoritmo servird como
base para os procedimentos de agrupamento nebuloso e de determinagao da <proposicao
antecedente>, utilizados nos exemplos e implementacoes dessa dissertacao.

O algoritmo de agrupamento GK ¢ estabelecido de acordo com o procedimento
iterativo de otimizacdo da seguinte funcio custo (BABUSKA; VEEN; KAYMAK, 2002):

c N
J(Z;ME AN} = Zlgzl (1ie) Dl (2.92)
onde a matriz Z = [z(1),---,z(£),---,z(N)] € RN ¢é o conjunto dos vetores de dados

z(€) € R7™! dos quais serdo agrupados; {¢,n,N,0} € 7%, sao respectivamente o nimero
de clusters, o nimero de observagoes (linhas) e o numero de amostras (colunas) z(§) da
base de dados Z e o expoente de ponderacao que determina nebulosidade dos clusters
resultantes; M € RN & a matriz de particio nebulosa com os graus de pertinéncia das

amostras de dados com relacao aos nicleos ou centros dos agrupamentos CZ@ € R™! isto
é (BABUSKA, 1998),

(0 = &L (2.93)

pertencente a matriz a matriz dos centros (nicleos) dos agrupamentos € € R7¢ a qual é

definida como

2 [cg@ O c(f)} (2.94)

onde ¢ é o indice processo iterativo de otimizagao. D?f%ﬁ" é a distancia quadrdtica de
Mahalanobis entre a {-ésima amostra de Z e o i-ésimo centro de agrupamento ¢;, de acordo
com matriz de norma induzida R € R™7 ou seja (BABUSKA, 1998):

1

R = [vdet (F)] " (F') (2.95)

Dige = (2(6) - ff))T?W (2(6) = ") (2.96)
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onde v; € R é o i-ésimo valor do volume (constante) do agrupamento e z(£) € R™! o
vetor da £-ésima amostra de dados de Z. F* é a matriz de covariancia nebulosa referente
ao i-ésimo agrupamento, definida como (BABUSKA, 1998):

S (WD) (2(6) — ) (a(6) )"
Fi_ & (2.97)

> (W)’

e=1

a qual é simétrica, semipositiva e ndo singular (AGUIRRE, 2000), e pertencem ao conjunto
de matrizes de covaridncia nebulosas F, computadas para as ¢ regras/agrupamentos, o

qual é definido como:

FELF . FL F (2.98)

Em (BABUSKA; VEEN; KAYMAK, 2002) é proposto uma metodologia para truncamento
dos autovalores de F*, quando estes tendem a zero, devido & eventuais singularidades
obtidas no mecanismo de inversdo de F*, decorrentes de mau condicionamento dos dados
de Z. Assim, a partir das Eqs. (2.93) e (2.95) a (2.97), as L iteragoes do processo de
otimizagao sao executadas até alcangar uma tolerancia minima ¥ € R do erro absoluto
entre os elemetos da matriz de particio nebulosa M, a qual matematicamente pode ser

definida como:

Hag - fg s AN

R = [ptie] oy 2 | e - pun | = [(1) - p(€) - ()] (2.99)

/’Lcl.../’bcg"'/’LCN_

com f;z € R sendo o grau de pertinéncia, o qual informa quanto cada amostra de dados k
pertence ao agrupamento 4, tal que 0 < pe < 1. (k) = [pag, - fig, -+ Hitee)” € R é 0
vetor de graus de pertinéncia de todas as regras para a k-amostra. Os passos do algoritmo
GK e a descri¢ao dos valores nominais (padrao) de seus pardmetros sdo apresentados no
Algoritmo 3 e na Tabela 5 respectivamente, conforme proposto em (BABUSKA; VEEN;
KAYMAK, 2002).

2.2.2.2 Determinacdo da <proposicdo antecedente> através da matriz de covariancia nebulosa:
o parametro 3(§)

A partir da matriz de particao nebulosa M, os graus de ativacao das regra para a k-
ésima amostra (&) podem ser obtidos por varias metodologias (WANG, 1997; BABUSKA,



76 Capitulo 2. Fundamentac¢io Teorica

Algoritmo 3 Procedimento do algoritmo de agrupamento de Gustafson-Kessel.

Entrada: Z, c, 0,9, L, v, a, <.
Saida: €, 7, M

1: Procedimento GK(Z, ¢, o, ¥, L, v, o, <)
> PASSO 01: Definir os pardmetros internos da fungao:

2: N <« colunas(Z)

3: n < linhas(Z)
4: {1
> PASSO 02: Seja a matriz de particdo na iteracao £ definida como RO = [,uz(-?} oy 0D
forme a Eq. (2.99). Inicialize a matriz de partigao R com elementos aleatérios ,ul%) entre 0
e 1 (usualmente distribuigdo uniforme).
> PASSO 03: Compute a matrix de covariancia F° de todo o conjunto de dados.
FO = Idet (cov (Z(N)))" (2.100)
5: Repita
6: L=0+1;
7: Para todo i € [1,¢] Faga

> PASSO 04: Compute os protétipos do centros (médias ou centros), conforme a Eq. (2.93).
> PASSO 05: Compute as matrizes de covaridncia dos agrupamentos, conforme a Eq. (2.97).

> PASSO 06: Adicione uma matriz identidade escalonada.

Fi=(1—¢) F +cdet (F) "1, (2.101)

> PASSO 07: Extraia os autovalores \;; e autovetores ¢,; de F ‘

> PASSO 08: Encontre A; max = max \;; e defina:
J

)\i max . >\z max
Nij = 5 Y 4, tal que " > o (2.102)
ij

Continua no Algoritmo 4 na pagina 77.
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Algoritmo 4 Continuacao do Algoritmo 3 da péagina 76.
> PASSO 09: Reconstrua F* por
Fi=[pu, bu] -diag Ny Aig) - [Bigs - b)) (2.103)
8: Para todo £ € [1,N] Faga
> PASSO 10: Compute as distancias, conforme as Egs. (2.95) e (2.96).
9: Fim Para
10: Fim Para
11: Para todo i € [1,c] Faga
12: Para todo £ € [1,N] Faga
> PASSO 11: Atualize a matriz de particdo.
13: Se Dieqi > 0 Entao
e = —— 1_ =" (2.104)
ieR"
2(e)
14: Senao
e = (2.105)
15: Fim Se
16: Fim Para
17: Fim Para

18:  até HW) - W-UH <doul<lL

190 MmO

> PASSO 12: Montar a matriz dos niicleos/centros dos agrupamentos € e o conjunto das
matrizes de covaridncias nebulosas .#, a partir das Eqgs. (2.94) e (2.98) respectivamente.

Continua no Algoritmo 5 na pagina 78.
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Algoritmo 5 Continuagao do Algoritmo 4 da pagina 77.

> PASSO 13: Retorne as saidas do procedimento:
20: Retorne €, %, M

21: Fim Procedimento

Fonte: adaptado de (BABUSKA; VEEN; KAYMAK, 2002).

Tabela 5 — Descri¢oes dos parametros do Algoritmo 3.

DEFINICAO PADRAO DESCRICAO

ceZ,1<c<N Nimero de agrupamentos (ou regras).

Expoente de ponderacgao da

R 1 2 .
e 0> nebulosidade dos agrupamentos.
veR,¥>0 1073 Tolerancia de terminacao (otimizagao).
LeZ, L>0 102 Numero de iterages (otimizagao).
v= [Vi]cxl’
comv; ER e 1 Volumes dos ¢ agrupamentos.
v; >0
a€R, a>10" 10%° Limite do nimero de condicdo.
ceR, 0<¢<1 0,5 Parametro de ponderagao (sintonia).

Fonte: obtido de (BABUSKA; VEEN; KAYMAK, 2002).
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1998; SOUSA; KAYMAK, 2002). Porém, nessa dissertacao, o método probabilistico sera
utilizado, devido a sua similaridade com o método de obtencao de graus de pertinéncia com o
algoritmo GK, o que garante uma boa confiabilidade na obtengao de graus de pertinéncia de
agrupamentos nao convexos, assim como na obtencao dos graus de ativacao das proposigoes
do antecedente, cujos os valores fisicos da varidveis linguisticas estao completamente
definidos em Z (BABUSKA, 1998). Dessa forma, para o método probabilistico tem-se que

B(R) 2 [BY(R),--- BI(R), - 6N, tal que:

BH(R) = ! (2.106)

. [Dm; (N’CB)]ﬁ(gl)

Dy, (R.e7)

2

Jj=1 8
onde ¥ € R¥*! é o vetor das w primeiras linhas de Z que representam os valores fisicos
das varigveis linguisticas da <proposicdo antecedente>, tal que @ < 7. Seja Fi € R¥* a
submatriz quadrada simétrica ndo-singular extraida de F* referente ds varidveis linguisticas
da <proposicao antecedente>, formada pelas w primeiras linhas e w primeiras colunas de
Fie & € R7X! o wetor extraido de ¢;, referente ds varidveis linguisticas da <proposigao
antecedente>, formado pelas primeiras w linhas de ¢;. A matriz de norma induzida relativa
a <proposicio antecedente> Ny e a distancia quadrdtica referente a D;t; sao definidas

respectivamente como:

1

k= [pudet (F)]7 (FR)” (2.107)

Di = (N - &) R (R — o) (2.108)

Se as variaveis linguisticas da <proposicao antecedente> sdo as mesmas que compoem

todas as varidveis observadas, as quais sao referentes as linhas de Z, entdo w = n,

N=R(¢)=2z(), Fa=F R =N"e D;t; = D?gsﬁ’" ou seja, as Egs. (2.104) e (2.106) sdo

coincidentes, tal que:

BE) = BR(E)] = n(&) (2.109)

ou seja, se todas varidveis linguisticas da <proposicao antecedente> forem as mesmas
listadas nas linhas do espaco de dados Z, o qual serd particionado em agrupamentos,
entdo pode-se obter o vetor graus de ativacao das regras (), para a {-ésima amostra,

diretamente da matriz de particdo M, conforme as Egs. (2.99) e (2.109).
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2.3 Aspectos Tedricos da ldentificacdo Inversa de Sistemas Dindmicos

Como foi dito no Capitulo 1, um dos grandes desafios consiste na obtencao de
modelos matematicos, que representem suficientemente bem o comportamento inverso
de um determinado sistema dindmico (DU; ZHANG, 2008). Sendo assim, no contexto

de sistemas dinamicos, dado um modelo S € R™" de um sistema dindmico MIMO

de r entradas, organizadas no vetor u(k) = [ui(k), -, u,.(k)]T € R™! e m saidas,
organizadas no vetor y(k) = [9:(k),- -+, Jm(k)]* € R™1 com n estados, organizados
no vetor X(k) = [#1(k),- -+, 2,(k)]T € R™! tal que n < m e n < r, semelhantemente

definido como na Secao 2.1.1, pode-se estimar um modelo inverso MIMO S-1 e Rmm
baseando-se em trés abordagems (SOUSA; KAYMAK, 2002; JUNG; ENQVIST, 2013),

conforme ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Abordagens para identificacao inversa de sistemas dindmicos MIMO.

(a) Inversdo indireta. (b) Inversao por aprendizado especializado. (¢) Inversao direta.

k k u(k) y(k)
u(k) S y(k) v (k) \ a(k+1) = u(k) y(k) S -

§-! S
+
j\sy(lﬁ:) ()—\eu(k’)

u(k) y(k) @), a(k) R

— § — . + — S-1

<=

i
|

Fonte das Figuras 4a a 4c: adaptado de Sousa e Kaymak (2002), Jung e Enqvist (2013).

Os vetores U(k) = [U1(k), -, 0. (k)]" € R g, (k) = e, (k), -, ey, (k)] € R™ e
eu(k) = [, (k), -, eu. (k)]T € R sdo respectivamente o vetor de saidas estimadas do
modelo inverso, o vetor dos erros de estimacao com relagdo as saidas do sistema e o vetor
dos erros de estimacao com relacdo as entradas do sistema.

A primeira abordagem de identificacao inversa é denominada de identificacio por
inversao indireta, conforme ilustrado na Figura 4a. Nesse caso, o modelo direto do sistema
S é estimado na forma padrdo (usando dados de entrada u,¥ ¢ € [1,] C Z* e de saida
y, Vo € [1,m] C Z% do sistema dindmico). Em seguida, o modelo obtido é invertido,
resultando na estimagao inversa S-! (JUNG; ENQVIST, 2013). J4 a segunda abordagem
de identificacdo inversa é denominada de inversao por aprendizado especializado, conforme
ilustrado na Figura 4b. Nesse caso, modelo inverso S—1 ¢ usado em série com o sistema S,
e os parametros do modelo inverso sao estimados nesta configura¢ao, por minimizacao do

erro de estimacao ¢, (k), dado pela diferenca entre a entrada ¢,, do modelo inverso S1e
a saida y, do sistema S, para todo j € [1,m| C Z* (SOUSA; KAYMAK, 2002). Por fim, a
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terceira abordagem de identificagao inversa é denominada de inversdo por aprendizado
direto (inversao direta), conforme ilustrado pela Figura 4c. Nessa abordagem, o modelo
inverso S! ¢ obitido diretamente em paralelo com o sistema S, e os parametros do modelo
inverso sao estimados nesta configuracao, porém por minimizacao do erro de estimacgao
eu,(k), dado pela diferenga entre a entrada u,(k) do sistema S e a saida @, do modelo
inverso S™!, para todo 1 € [1,r] € Z* (SOUSA; KAYMAK, 2002).

Em geral, quando as diferencas entre os sinais das saidas e a os sinais das referéncias,
ou seja, os sinais dos erros de realimentacao, sao nulos em um sistema MIMO, certamente
o conjunto formado pelos sistemas de realimentagao, diferenciadores dos erros de reali-
mentacao e conjunto de controladores podem ser substituidos por uma sistema inverso, o
qual reproduz os sinais de controle, que conduzem ao sistema a obter saidas equivalentes
as referéncias (ECONOMOU; MORARI; PALSSON, 1986), lembrando uma combinagao
das abordagens das Figuras 4b e 4c. Essa é uma das justificativas para trabalhar-se a
ideia de identificagdo inversa (principalmente voltada para o contexto da teoria de controle
(SOUSA; KAYMAK, 2002)), e, seguindo a mesma tendéncia, uma proposta de identificagdo
inversa nebulosa, baseada no processo de identificacao inversa por aprendizado direto da

Figura 4c, seré apresentada na metodologia dessa dissertacao.
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3 METODOLOGIA

Como foi dito na Secao 2.3, a forma mais simples de controlar um processo por
usar um modelo nebuloso ¢é inverter o modelo usa-lo em malha aberta com o sistema,
como substituto do conjunto formado pelos sistemas do ramo de realimentacao, dos
diferenciais dos erros de realimentagao e do conjunto de controle. (ECONOMOU; MORARI;
PALSSON, 1986; SOUSA; KAYMAK, 2002). A estrutura do modelo nebuloso inverso,
dai decorrente, é semelhante a uma combinacdo das abordagens das Figuras 4b e 4c.
Alguns aspectos positivos e negativos dessas estruturas sao apresentados na Tabela 6.
Como pode-se observar, os aspectos positivos do processo de identificacao inversa, por
aprendizado especializado, compensam os aspectos negativos do processo de identificacao
inversa, por aprendizado direto. Porém, este processo de identificagao inversa torna-se
particularmente interessante, tendo em vista futuras perspectivas para novas estratégias de
controle baseado em modelo interno. Além disso, tais perspectivas, alinhadas com aspectos
da teoria de controle moderno, como a teoria do espaco de estados com observador de
Kalman, por exemplo, apresentam-se como alternativas promissoras, para solucionar os
aspectos negativos da identificagdo inversa por aprendizado direto, principalmente no que

diz respeito a sistemas estaveis, pelo menos em uma dada faixa de operacao.

Tabela 6 — Resumo de alguns aspectos positivos e negativos das estruturas de identificacao

inversa de sistemas dindmicos MIMO, referentes as Figuras 4b e 4c.

ABORDAGEM ASPECTOS POSITIVOS ASPECTOS NEGATIVOS

a) Pode-se trabalhar com modelos néo
bijetores (JORDAN; RUMELHART,
1992; SOUSA; KAYMAK, 2002).

a) Apresenta dificuldades para utilizagdo
do modelo inverso resultante em estra-

tégias de controle, devido a

Inversao por
v . P b) Pode-se superar dificuldades de excita- ~ P
aprendizado 50 de trei to. desd . a.l) ndo compatibilidade (total) en-
Ao de treiatnento, desde que os si- tre modelo estimado da planta

(SOUSA; KAYMAK, 2002);

especializado

(Figura 4b) nais dos vetores de referéncia y, (k) e os

vetores das saidas do sistema y(k) se-
jam persistentemente excitantes (JOR- a.2) influéncia de distirbios (SOUSA;
DAN; RUMELHART, 1992; SOUSA; KAYMAK, 2002).

KAYMAK, 2002).

Continua na préxima pagina...
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Continuacao da pagina anterior...

ABORDAGEM ASPECTOS POSITIVOS ASPECTOS NEGATIVOS

a) Se o sistema apresentar um mape-
amento ndo bijetor, a identificacdo
inversa nao serd possivel, pois po-
derd existir muitas solugoes de saidas
(k) para uma unica entrada y(k) do
modelo inverso (SOUSA; KAYMAK,
2002).

Inversao por a) A estrutura pode ser empregada com b) Pode-se apresentar dificuldades para
. facilidade em abordagens de controle . G~ .
aprendizado obter sinais de excitacdo de treina-
. baseado em modelo interno (ECO- .
direto mento, que sejam adequados para o

NOMOU; MORARI; PALSSON, 1986;

processo de identificagdo, porque o mo-
SOUSA; KAYMAK, 2002);

(Figura 4c)
delo inverso dai obtido poderéd traba-
lhar sobre uma faixa de operacdo e
uma largura da banda muito exten-
sas para os vetores de entrada y(k),
podendo haver problemas de conjun-
tura numérica, caso os sinais de y(k)
nao sejam persistentemente excitantes

(SOUSA; KAYMAK, 2002).

Fonte: o autor dessa dissertal¢ao.

Portanto, nessa dissertagao, propoe-se uma metodologia de modelagem caixa cinza
nebulosa adaptativa inversa, cuja estrutura da <proposi¢ao consequente> serd definida
sob o escopo da teoria do espago de estados com observador de Kalman, baseada em uma
versao modificada da abordagem de aprendizado direto da Figura 4c. Além disso, para o
processo de estimacao paramétrica dos submodelos inversos de cada regra da <proposi¢ao
consequente>, a partir de dados experimentais, sera adotada a metodologia de identificagao
do filtro / observador de Kalman — OKID (JUANG, 1994; JUANG; PHAN, 2004; WU et
al., 2015), onde serdao descritos os processos de estimagao da matriz dos pardmetros de
Markov, tanto no modo em batelada, quanto no modo recursivo, assim como a aplicacao do
algoritmo ERA, semelhantemente como descrito na Sec¢ao 2.2, mas no contexto inverso. Ja
para reforgar a caracteristica de adaptabilidade do modelo inverso nebuloso, proposto nessa
dissertacao, a estimacao da <proposicao antecedente> acontecera por meio da matriz de
partigao, decorrente do algoritmo de agrupamento nebuloso GK, a partir da base (janela)
de dados variante com o tempo. Todas essas acoes sao detalhadamente descritas nesse

capitulo, de acordo com os seguintes topicos:

§ Sec¢ao 3.1: Defini¢oes do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno Inverso;

§ Secao 3.2: Estimacao da Proposi¢do Antecedente;
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§ Secao 3.3: Estimacao paramétrica da Proposicao Consequente;

§ Secao 3.4: Aspectos de Implementacao.



86 Capitulo 3. Metodologia

3.1 Definicdes do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno Inverso

A metodologia proposta nessa dissertacao consiste na formulagao do processo de
identificacao nebulosa inversa adaptativa no contexto do espaco de estados, realizada de

forma direta, a partir dos dados de entrada e saida do sistema, conforme a Figura 5.

Figura 5 — Visao geral da metodologia de identificacao nebulosa Takagi-Sugeno inversa
em um contexto do espago de estados.

Base de Conhecimento (J—
Base de Base de
Regras Dados S
o]
! y
Agrupamento
y
u
c Byu Zyu
a
Maquina de Inferéncia >
Nebulosa >
Xyu

Fonte: adaptado de (BABUSKA, 1998).

O sistema S é o bloco que representa um dado fené6meno ou processo, do qual se
deseja descrever matematicamente o seu comportamento. Nessa dissertagao, ele é definido
como sendo nao linear, de multiplas entradas r e de multiplas saidas m. Em cada iteracao,
um conjunto de amostras dos dados de entrada e dos dados de saida sdo computados como
vetores u € R e y € R™*!, respectivamente. O periodo de amostragem do sistema é
definido como T, e o instante amostral é definido como kT, conforme uma unidade de
tempo requerida pelo projetista.

O modelo inverso proposto é do tipo nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Um das
principais caracteristicas dos sistemas nebulosos Takagi-Sugeno ¢é a possibilidade de poder
utilizar fung¢oes matematicas como estrutura de modelo na proposicao consequente. Além
disso, cada regra determina uma condi¢ao especifica pela qual o modelo deve atuar, podendo
ser determinada tanto pelo especialista quanto estimada a partir de dados experimentais.
Essa condicdo é denominada ponto de operagao. Assim, ao utilizar modelo nebuloso
Takagi-Sugeno nessa dissertagao, objetiva-se combinar o efeito do mapeamento inverso de
submodelos locais em torno dos pontos de operagao, para estimar o comportamento inverso
de um sistema nao linear, resultando na saida nebulosa 1:1, a qual estima o vetor de entradas
u, assim como no estado nebuloso inverso estimado >:<yu. Nesse contexto, os tépicos serao
desenvolvidos como seguem. Na Secao 3.1, serd apresentada uma formulacao que descrevem
em linhas gerais os blocos da base de dados, da base de regras e da maquina de inferéncia

nebulosa do modelo Takagi-Sugeno inverso da Figura 5. Na Secao 3.2, serd apresentada a
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formulagao que descreve a metodologia de estimacgao da proposi¢cao antecedente da base
de regras, referente ao bloco agrupamento da Figura 5. Na Secao 3.3, serd apresentada a
metodologia de estimacao do submodelo inverso local no contexto do espaco de estados
referente a proposicao consequente da base de regras. Na Secao 3.4, alguns aspectos
praticos para implementacao da metodologia serao discutidos.

Nessa se¢ao, alguns aspectos matematicas do modelo nebulos Takagi-Sugeno inverso
proposto serao apresentados. Estes aspectos contém descri¢oes de formulagoes matematicas
inerentes a teoria de sistemas nebulosos Takagi-Sugeno para os componentes da Figura 5,

as quais estarao distribuidas nos seguintes tépicos:

a) A base de dados descreve como serdao arrajados os dados capitados do sistema

dentro do modelo nebuloso inverso;

b) A base de regras descreve como esses dados serdo processados em estruturas

intuitivas de decisao;

¢) A méquina de inferéncia descreve o bloco que implementa a base de regras,

resultando nas saidas do modelo nebuloso inverso.

a) A base de dados

A base de dados é o bloco da Figura 5 que é responsavel por receber o conjunto
de dados dos vetores de entrada u e saida y do sistema S e organiza-los conforme uma
matriz (base) de dados Z,, € R™MTM*L,

Seja um sistema MIMO nao linear S de r entradas u € R™! e m saidas y € R™*!

referente & Figura 5. Para um conjunto de [ dados iniciais, 3 £ € {1,--- ,l} C Z tal que:
U1(£)
u=u() £ | (3.1)
|, (§)
y1(§)
y=y)=| (3:2)
| Yy (§)

_ N —y(D)
Zyu = Zy(1) ... ) (3.3)

onde & é o indice da amostra do conjunto de dados inicial do sistema Z,, (1) e | é o nimero
de amostras de dados (colunas) de Zy,(l). Seja o vetor amostra da conjunto de dados
2y, (&) € RMXL definido como:
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A |Y(E)
Zyu(§) = 3.4
w© L( g)] 3.4
onde z,,(§) € Zy,,(l). Logo a Eq. (3.3) pode ser reecrita como:
Zyu(D) £ [2,u(1) - 2u(€) -+ 2,u(D)] (3.5)

ou seja, a Eq. (3.5) nada mais é do que conjunto de dados Z,,([), escrito na forma dos

vetores de dados zy,(§).

b) A base de regras

A base de regras em um modelo nebuloso do tipo Takagi-Sugeno é o bloco da
Figura 5 que representa a habilidade do ser humano de tomar decisoes estruturadas
em regras de inferéncia do tipo SE < proposicio antecedente > ENTAO < proposicio
consequente >, onde a proposicao consequente de cada regra ¢é definida sob forma de
fungoes, as quis relacionam as saidas do sistema nebuloso com as variaveis linguisticas da
proposicao antecedente. Nessa dissertacao, a base de regras é composta por um conjunto
de c regras, e cada regra ¢, dentre estas, é caracterizada de acordo com um ponto de
opearacao, o qual serd definido a partir do centro ou nicleo do i-agrupamento de dados
(BABUSKA, 1998). Por isso, no decorrer das proximos segoes, sera comum referir-se a
expressao “regra’ como “regra/agrupamento”; assim como referir-se a fung¢ao inerente a
proposicao consequente da i-ésima regra como o “i-ésimo submodelo local” ou ainda o
“submodelo local 2”.

Seja ¢ € Z% o nimero de regras da base de regras, tal que ¢ > 1,ei € {1,...,c} C
77 o indice da regra, do agrupamento ou do ponto de operagio. Para cada submodelo local

i estimado (a priore) em toda a base de dados Z,,(l) tem-se:

G
we) | (3.6)

[, (6+1)
()N (3.7)
&, (1)

onde n € Z7 ¢ o nimero de estados estimados e, consequentemente, a ordem do submodelo;
‘(&) € R™! ¢ o vetor de saidas estimadas para o i-ésimo submodelo local, computado
para a k-ésima amostra respectivamente; X;u@ +1) € R™*! & o vetor de estados estimados

para o i-ésimo submodelo local, computado para a £ + 1-ésima amostra respectivamente.
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Para a proposta do modelo nebuloso Takagi-Sugeno inverso da Figura 5, dentro da base
de dados Z,, (1), define-se a estrutura da base de regras nos seguintes termos:
e | ®uE+ 1) =%,y (6)u()]
R SEyé %, Eué7, ENTAO ‘ . (3.8)
a'(§) = u'y(&),u(é)]

onde y e u sao variaveis linguisticas da proposicao antecedente. Cada varidvel linguistica
possui ¢ valores linguisticos, os quais sao matematicamente representados por conjuntos
nebulosos, formados pelo mapeamento entre os vetores dos wvalores fisicos e os valores
escalares das funcgoes de pertinéncia, como exemplificado pela Figura 3b. No caso da
base de regras da Eq. (3.8), os i-ésimos valores das varidveis linguisticas y(£) e a(§) sao
representados pelos conjuntos nebulosos @v;u e ?f/\y/zu, que sao definidos matematicamente
como nos moldes da Eq. (2.84), na Segao 2.2.1.2, tal que

Y= {[yT(f) ,u@u(ﬁ)]T e R0

1, (€) = g YO}

y(€) € R™ e pg (€) € (0,1] C R,
. (3.9)

—~

7y = {[w7(©0) 1, (0] € ROV u(e) € R e iz (€) € 01] C R
’ " (3.10)

17, (©) = 1z [0(©)]}

onde os vetores y = y(§) e u = u(§) estdo num contexto de valores fisicos, e os escalares
K, (&) e 1, (€) sao as fungoes de pertinéncia para a {-ésima amostra de suas respectivas
variaveis linguisticas. Observa-se que os vetores representativos do valores fisicos y e u sao
os mesmos vetores referentes as saidas e entradas do sistema respectivamente.

A partir de K, &) e ma, (£), define-se o grau de ativagio da i-ésima regra como
sendo um valor escalar ﬁ;u(f ) decorrente da operagao de ldgica nebulosa “E”, a qual pode
ser matematicamente representada por qualquer norma T (representada pelo simbolo ®)
(WANG, 1997), tal que:

1) 2 1 (€) @ g, (€) (3.11)

e o vetor dos graus de ativacao de todas as regras para a &-ésima amostra de dados ¢ o

vetor B3,, € R definido como

[ ;u(g)_

>

Byu = Byu(8) = | Bu(8) (3.12)

L gu(f)
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conforme na Figura 5.

A partir B;u(é), define-se o grau de ativacao normalizado da i-ésima regra como
sendo um valor escalar de ponderacdo que indica o quanto cada regra de inferéncia
esta influenciando na resposta final do modelo, mediante os valores fisicos das variaveis
linguisticas da proposi¢ao antecedente. Matematicamente, para a i-ésima regra tem-se:

: yu(§)
() & ) (3.13)
> Bul€)
i=1

e consequentemente obtém-se o vetor de grau de ativagio normalizado vy, = Yyu () € R

como sendo

[Y0(€)

Yyu = Yyul€) = 724 (8) (3.14)

Vou () ]

onde 0 < 7y, < 1.
c) A maquina de inferéncia

A maéaquina de inferéncia é o bloco da Figura 5 que implementa a base de regras
do modelo nebuloso Takagi-Sugeno inverso. E composta pela combinacio linear entre a
parte do antecedente (representada pelos graus de ativa¢ao normalizados) e a parte do
consequente (representada pelos submodelos locais). Dessa forma, a partir da base de
regras da Eq. (3.8), definem-se o estado estimado nebuloso e a entrada estimada nebulosa

do sistema como sendo os vetores X,, = X, () € R™! e 1 =u(§) € R™!, tais que

%=%@é§m@%@ (3.15)
d=d(e 2 f;v;u@ﬁ"(é) (3.16)

Observa-se que as Eqs. (3.15) e (3.16) sao as saidas resultantes do modelo nebuloso

Takagi-Sugeno inverso, conforme proposto na Figura 6.
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Figura 6 — Fluxograma das etapas de implementacao do modelo inverso nebuloso proposto.

Antecedente Consequente
} |
a'(é)
51’ u(g)
- & y(§)
~ x111(§)
a(§)
— ' (©) —
| 57)
z %u(8)
Xyu(§)
a’(€)
Vyu (g—l)C
%yu(§)
{@m H'(1),0'() }
(), A0 .
Condigoes
OKID [— iniciais:
Zyu(1)
7(8) (WD},
il — B()
~(é)

f

Maquina de inferéncia nebulosa.

Fonte: autor dessa dissertacao.

3.2 Estimacdo da Proposicdo Antecedente

Como observado nas defini¢oes do bloco base de regras na Secao 3.1, a proposicao
antecedente é representada pelo grau de ativagao das regras B,,(§), cuja estimagao é
realizada pelo bloco do agrupamento da Figura 5, nos moldes da Secao 2.2.2.

Na Secao 3.1, foi apresentada a estrutura da base de dados Zy,, = Z,,((), utilizada
principalmente para a estimacgao da proposicao antecedente via algoritmo GK para cada
amostra de dados z,,(§). A mesma base de dados ¢ utilizada para a estimacao paramétrica
em batelada dos submodelos locais da proposi¢ao consequente. Nessa se¢do propoe-se
realizar um janelamento da base de dados Z,, = Z,,(k), com o propésito de movimentar
a batelada de dados Zy,(l) para aplicar no algoritmo GK, descrito no Algoritmo 3 da
Secao 2.2.2.1, no decorrer do tempo, obtendo amostras instantaneas de Byu(k;). Dessa
forma a proposicao antecedente das regras sera computada a cada amostra k, porém
baseada em uma pequena memoria de [ dados.

Para implementar a movimentacao de Z,,(l) da Eq. (3.5), a técnica FILO (F'rist
Input — Last Output) de empilhamento de dados serd usada. Nesse caso, a ideia do
empilhamento FILO consiste em realizar um movimento entre as colunas de Z,,(l) a

cada amostra k, no sentido da ultima coluna para a primeira coluna, para que a primeira
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coluna que entrou na matriz no instante k seja a tltima coluna a sair da matriz, depois
de [ — k + 1 amostras, resultando no deslisamento da janela de dados Z,,(l) ao longo das

amostras, tal que:

Zoy (k) = [2gu(k =1+ 1) -2y (k= 1+ €) -2 (K)] (3.17)

na qual £ é o indice das colunas (elementos) da base de dados em batelada Zy, (1), k é o
indice de amostragem do sistema (utilizado na etapa recursiva) e I é o numero de dados
(colunas) de Z,,(1). Observa-se que fazendo k = [ na Eq. (3.17), obtém-se a base de dados
Z,,(l) da Eq. (3.5). Além disso, Z,,(k) tem a mesma natureza matemética de Z,,((), ou
seja, Zy, (k) € ROmrxt,

Uma vez obtido a matriz de dados Z,,(k) em cada amostra k > [, o vetor 3,,(k)
pode ser estimado através da matriz de particao decorrente do algoritmo GK. Visto que
as variaveis que compoem as linhas da matriz Z,, (k) sdo as mesmas variaveis fisicas, que
caracterizam os conjuntos nebulosos das variaveis linguisticas da proposi¢cao composta do
antecedente da base de regras da Eq. (3.8), entdo, baseando na Se¢ao 2.2.2.2, obtém-se que

2 (&) = B2y (§)] = i, para todo & € [k —1+1,k] C Z%. Em seguida, obtém-se (3, (¢)
de cada elemento da matriz de particao (k) = [1ti¢]....;» decorrente do algoritmo GK,
aplicado a priori sobre Z,, (k). Esse conjunto de etapas sao resumidas no procedimento
GKOwverDataSliding Window, descrito no Algoritmo 6.
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Algoritmo 6 Algoritmo do procedimento GKQuerDataSliding Window.

Entrada: Z,,(k — 1), zy,(k), ¢, 0, 9, L, v, o, <.
Saida: B8,,(k), Zyu(k).

1: Procedimento GKOVERDATASLIDINGWINDOW (Zy, (k — 1), zyu(k), ¢, 0, ¥, L, v, , <)
> PASSO 01: Implementar o janelamento de dados da Eq. (3.17) a partir do conjunto de
dados Zy,(k —1).
2: Zy (k) < Zy(k—1)
> PASSO 1.1: Excluir a primeira coluna de Z,,, (k).
> PASSO 1.2: Inserir o vetor zy, (k) apds a tltima coluna de Z,, (k).

> PASSO 02: A partir da base de dados Z,(k), do nimero de agrupamentos ¢, e dos
pardmetros o, ¥, L, v, «a, ¢, nessa ordem, executar o procedimento GK, conforme Algoritmo

3.
> PASSO 03: Extrair a k-ésima (tltima) coluna p(k) da matriz M e fazer B, (k) < u(k),
semelhante a Eq. (2.109) na Secao 2.2.2.2.

3: Retorne S,,(k), Zy. (k).
4: Fim Procedimento

Fonte: o autor dessa dissertacao.
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3.3 Estimacdo paramétrica da Proposicdo Consequente

Como visto na Secao 3.1, o processo realizado pelo bloco da maquina de inferéncia
do modelo neboluso TS inverso na Figura 5 ¢ matematicamente implementado pelas
Egs. (3.15) e (3.16). Nelas constam as ponderagoes, decorrentes da proposi¢ao antecedente
(representadas pelos graus de ativa¢ao normalizado de cada regra ’yéu(f )), assim como o0s
submodelos locais, decorrentes da proposigao consequente da base de regras da Eq. (3.8).
Nessa dissertagao, a metodologia Observer Kalman IDentification (OKID) serd utilizada
como estratégia de estimacao paramétrica das estruturas dos submodelos locais inversos,
0s quais representarao a proposicao consequente.

A estrutura de cada submodelo local inverso i sera definida pela abordagem de
inversao direta (i.e., inversdo por aprendizado direto, conforme apresentado na Segao 2.3),
no contexto espaco de estados com observador de Kalman. Logo, o OKID deveré estimar
os ¢ conjuntos de pardmetros das estruturas desses submodelos em dois momentos: a) num
primeiro momento, a partir de um conjunto inicial de dados (estimagao em batelada); e
b) num segundo momento, a partir de cada amostra de dados z,, (k) obtida do sistema
(estimagao recursiva). Nesse dois momentos, o OKID sera utilizado de acordo com os
procedimentos da Figura 7.

Dessa forma, as formulacdes matematicas dos procedimentos da Figura 7 consti-
tuem a metodologia de estimacgao paramétrica da proposi¢ao consequente proposta nessa
dissertagao, as quais serao descritas nessa secao. A priori, as equacoes para estimagao da
1-ésima matriz do parametros de Markov do observador de Kalman sao obtidas tanto em
batelada, para treinamento do modelo, conforme na Secao 3.3.1, quanto de forma recursiva
(adaptativa), conforme na Segao 3.3.3. Em seguida, as equagoes decorrentes ao processo
de desacoplamento dos parametros estimados de Markov sao apresentadas de acordo com
a Secao 3.3.3. Por fim, as equacoes inerentes ao procedimento Figensystem Realization
Algorithm (ERA) sdo apresentadas tanto para a estimagao paramétrica da estrutura do

1-ésimo submodelo local, conforme na Secao 3.3.4.

3.3.1 Estimacao compensada em batelada dos pardametros de Markov do observador de

Kalman

Baseando-se na Figura 4c da Secao 2.3, define-se o i-ésimo submodelo inverso
local MIMO obtido por aprendizado direto, no contexto do espago de estados, com o
vetor de safdas estimadas 4'(¢) = @' = @' [,
X, (E+1) =%, =% [%,(6),y(£),€(€)], conforme na Figura 8.

No contexto de estimagao paramétrica em batelada (off-line) a partir de Z,, (1), a

(£),y(€)] e vetor de estados estimados

estrutura do submodelo da Figura 8 é definida no espaco de estados com o observador de

estados de Kalman da seguinte forma:

% ,(E+1) = G'%,(6) + Hiy(€) — O [u(€) — '(¢)] (3.18)
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Figura 7 — Fluxograma de procedimentos do OKID para o i-ésimo submodelo local inverso.
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Fonte: o autor dessa dissertacgao.

OKID
Nebuloso

Figura 8 — Estrutura de identificacdo inversa nebulosa por aprendizado direto (§_1)2, no
contexto do espaco de estados, proposta nessa dissertacao.
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adaptado de (SOUSA; KAYMAK, 2002).
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i) = T'%0,(¢) + A'y(¢) (3.19)

onde £ ¢ o indice associado a sequéncia de amostras dos dados no espaco de dados
em batelada, e os pardmetros a serem estimados Gi € R Hi € RV Of € R,
T e R A' € R™™ sio definidos como a matriz dinamica, a matriz de entradas, a
matriz do observador de estados, a matriz de saidas e a matriz de transi¢io direta (entrada

para a saida), respectivamente. Reescrevendo as Egs. (3.18) e (3.19) tem-se:
%, (6 +1) = G %,,(6) + H 2,,(€) (3.20)

ii(e) = T'x,(6) + A'y(€) (3.21)

onde as Eqgs. (3.20) e (3.21) representam o i-ésimo submodelo local inverso no espago do

observador de Kalman, tal que:

—~

] o~ ~.~7
G 2G'+OT eRr™™ (3.22)

)

—~1

H 2 [0+ 04, -0 e R (3.23)

onde z,,(§) ¢ o vetor da {-ésima amostra de dados de Z,, (1), definido conforme a Eq. (3.4);

G e R"™"e ﬁz e R ") s50 a matriz dindmica do observador de Kalman e a matriz
de entradas do observador de Kalman respectivamente.

Seja )A(Zyu(l) # 0 o estado inicial e ¢ € Z, um parametro de predicao associado aos
estados. Expandindo a Eq. (3.20) até £ + ¢ tem-se:

Xyu (€ +1) = G %, (€) + H 2 ()

1
A

(642 = Gy (E+ 1)+ Hzyu(6 4 1)

@] w0+ @] Tae + [E]" e et
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} (¢=1) — ﬂ} (¢-2) —

szu(§)+ [G Hizyu(§+1)+...+

i1(@—(a-2)) —; —i7(a—(g—1)) —;
G| Hauer -2t

Hzul6 (g 0)+ |G| %, (3.24)

Substituindo o resultado da expansao da Eq. (3.24) na Eq. (3.21) para £ + ¢ tem-se:

W'(E+q) = fiﬁ;u( +q)+A'y(E+q)

i<l

T'H 2,u(6 + (g - 1) + A'y (€ +q)

i [=ile . (g—t) —; —~1

_ {G} ﬁ;u(g>+r2{e} H 2,,(¢+ (10— 1)) + A'y(€ + q)
i 4 =i (1) ~i [=i1? .

“ Ay g+ B [E] Hauer -+ @] %0

(3.25)

O parametro ¢ apresentado anteriormente é denominado indice de deadbeat. O
papel do indice de deadbeat ¢ conduzir a convergéncia da matriz dindmica do observador

de Kalman é para a matriz nula 0, desde que os modulos dos autovalores de é estejam
entre 0 e 1, bem como os estados estimados sejam limitados. (CHEN, 1999; JUANG,

Yyu

~i [=i]9 |
1994; WU et al., 2015). Consequentemente, a parcela T’ [G } x! (&) convirgird para 0 e
a Eq. (3.25) resultard em:

‘ 4 =il (=) =i
Wi+ 0) =By +9)+ XF |G el g-0) = Vvl =1+

como sendo a equagao do i-ésimo submodelo local inverso linear invariante no tempo de q

passos a frente, onde:
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o e ] flE]TE
A ', rcH ! '
N N ! _
L@, (), 5, (), - @) ) ]
(3.27)
[ y(Et+q) ]
Zyu[€ + (¢ — 1)]
Zyu[€ + (¢ — 2)]
vy [(§ = 1) +q] = |2yl + (¢ = 3)] (3.28)
Zyu(§ + 1)
L Zyu(g) i

=i
sendo Y, (1) € R>Im+atmtnl 4 matriz dos pardametros de Markov do espago do obser-

vador de Kalman, ou ainda de resposta ao pulso unitario de q passos a frente (PHAN;

JUANG; LONGMAN, 1991; JUANG, 1994), com (?;J € RImtalmin]x1 4 (iu) c
1 r
Rlm+atm+x1 gendo os vetores dos pardmetros de Markov associados com as varidveis de

saida 1 a r do submodelo local, e v, [(§ — 1) + q] € RIMHan+1x1 o yetor de regressores
do espaco em batelada. Para obter a i-ésima matriz dos parametros de Markov referente
a Eq. (3.27) na amostra [, a partir da base de dados Z,,(l), desenvolve-se as Eqgs. (3.26)
e (3.28) no sentido dos minimos quadrados ponderados em batelada para 1 < & < (I — q),

conforme descrito na Se¢ao 2.1.2.1, resultando em:

=t

Y, (1) = (O W, (1) [Vyu (1 = )] P, (1 1) (3.29)
com:
U =[u(l+q)u(E+q)ul) (3.30)
You(1+q) 0 0 |
W, (1) = 0 Y+ - 0 (3.31)
I 0 0 ’Yi/u@_
Vi (1= 1) = [vyu (@) vy [(€ = 1) ] viu (1 = 1)] (3.32)

Pi,(l—1) = {V,ull - YW, () [V,u(l - D)7} (3.33)
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onde 4(l) € R™(-9 Wi (1) e RE-D*(=0) v (1 — 1) € RImTatminlx(=a) ¢ P! (1 —1) €
Rlm+atm+n)xmta(m+nl 56 a matriz dos valores medidos da entrada do sistema, a matriz
de ponderacao nebulosa para a t-ésima regra, a matriz de regressores para o mapeamento
inverso, a matriz de covariancia ponderada, associada a i-ésima matriz dos parametros de

Markov, todas respectivamente computadas dentro do conjunto de dados Z,,(1).
—i
De posse da matriz qu(l) para cada regra i, as respectivas versoes compensadas

1
recursivas Y, (§) serdo estimadas dentro da base de dados Zy,(1), conforme o Apéndice A,

como parte da etapa de estimagao inicial, resultando em:

. Y, () sel <¢< T
(3.34)

Y. (- 1)+ ;fqu(s—T) ser<E<I

}ﬂ\' =

onde Ty € Z € a constante de suavizag¢do exponencial, estabelecida em nimero de amostras

pelo projetista, e T € Z7 ¢ a constante de atualizagao paramétrica descorrelacionada.

3.3.2 Estimacdo compensada recursiva dos parametros de Markov do observador de Kalman

Na Segao 3.3.1, foi apresentada uma formulacao que resultou nas Eqs. (3.29)
e (3.33), as quais sdo fundamentais para a etapa de estimacao em batelada da matriz dos
parametros de Markov otimizada, no sentido de minimos quadrados ponderados, a partir
de um conjunto (batelada) de dados Z,, (/). Nessa secio sera apresentada uma formulacao
da etapa recursiva de estimacao da matriz dos parametros de Markov do i-ésimo submodelo
local inverso, a partir das Egs. (3.29) e (3.33).

Seja o k o indice da amostra de elementos definido para o contexto recursivo, tal
que k > [+ 1. Substituindo [ por k nas Egs. (3.29) e (3.33) tem-se:

=

Y, (k) = U(k) W (k) [V (k= 1] P (k1) (3.35)

P, (k— 1) = {Vyu (k= ) Wi, (k) [V (k= 1)7} (3.36)

e realizando a mesma substitui¢do anterior nas Eqs. (3.30) a (3.32) obtém-se:

Wk-1)
(k) = [u(l +q)---ulk = Dluk)] = [8(k - 1) u(k)]

(3.37)
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y (k)
Zyu(k —1)
Zyu(k —2)
Vyu(k —1) = Zyu(k — 3) (3.38)
Zyu[k - (q - 1)]
Zyu(k — q)
Vyu(q) Vyu(k —2)
\ 4
y(g+1) y(k—=1) ]
Zyu(q) zyu(k —2)
Zyu(q— 1)+ zyu(k —3)
Vyu(k‘ — 2) = Zyu(q - 2) T Zyu(k - 4) (3.39)
Zyu(2) zyu(k — q)
Zyu(1) zyul[k — (¢ + 1)]

Viu(h-2)
3.40
Vyu(k -1)= [Vyu(Q) T Vyu(k - 2)‘Vyu(k; - 1)] = [Vyu(k —2) Vyu(k - 1)} ( )
I Wi (k1) ow |
‘ ~ =
Yy +a) - 0 0
N : : ol [wWik—1) ow
Wi (k) = 0 A (k1) ol |~ [ ! 0, i, ] (3.41)
[ o 0 ] k)
L 0 d

onde $U(k) € R™*k=0) $f(k — 1) € R™¥IF=D=d u (k) € R™ V,,(k — 1) € Rim+alminlx(k—a)
Vyu(k —2) € Rimtatmtnlx(k=D—d 'y (k1) e Rlmtatminlxt W;u(k;) e RE—0)x(k=q)
Wi, (k—1) € RD-ax[6-D=d) ¢ 0, € R4 ¢ 0y € RIF-D-0x1 Entiio, expan-
dindo a equagao de estimagao da matriz dos pardmetros de Markov da Eq. (3.35) e a
sua respectiva matriz de covaridncia da Eq. (3.36) no sentido dos minimos quadrados

ponderados recursivos, conforme na Secao 2.1.2.2, obtém-se:

=i

n'(k) =u(k) = Y, (k = 1) vy (k- 1) (3.42)
E(k—1) = [vyu(k = D" Pl (k—2) (3.43)
Ki (k1) = Zyu(k — 1) (3.44)

[iu (k)] + Bl (k — 1) vyulk — 1)



3.8. FEstimac¢do paramétrica da Proposi¢io Consequente 101

Pl (k—1) =Pl (k—2) [Tp;, — vyu(k — DK}, (k- 1)] (3.45)
Y, () = ¥,k — 1)+ (k) K (k1) (3.46)

onde, para cada regra ¢ e em cada amostra k > [ + 1, tem-se n’(k) € R™! como sendo o
vetor de inovagao; Ki,(k — 1) € R amt] como sendo o vetor do ganho de inovagio e
E;u(k — 1) € R¥*[m+am+1)] como sendo o vetor comum ao numerador e denominador do

ganho da inovagao; P!, (k—1) € Rimtatmtniximtaminl como sendo a matriz de covariancia
de estimagao recursiva associada aos parametros de Markov e Ipéu como sendo a matriz
identidade de mesma dimensdo das matrizes P}, e ?;u(k) € RrxIm+am+nl § 4 matriz dos
parametros de Markov recursivamente estimados. No contexto de compensacao paramétrica,
conforme abordado no Apéndice A, substituindo k& por k — 7 nas Eqs. (3.42) a (3.46)
obtém-se as equagoes que resultam na estimacao recursiva da matriz dos parametros

compensados de Markov iyu (k) como sendo:

—

n'k—71)=ulk—7) =Y, [k — (7+1)]vyulk — (T +1)] (3.47)
Epulk = (7 + D] = {vyul[k —(7 + D]} Py, [k — (7 +2)] (3.48)
Kk — (r+1)] = Zlk = (1 1) (3.49)

[iu(k — )] + B[k — (1 + 1)) vyu[k — (7 + 1)]

Pk —(r+1)] =P,k — (1 +2)] {Ipéu —vyulk — (T + DK [k — (7 + 1)]} (3.50)

=i =i

Y, (k—7)=Y, [k—(T+1)]+ n'(k —7) K;u[k — (14 1)] (3.51)
Y (k) = [1— fr] Yok — 1)+ fr ¥k — 1) (3.52)

visto que as entradas das matrizes regressivas de Markov ?yu[k — (7 4+ 1)] nas Egs. (3.47)

e (3.51) sao definidas a partir de seus correspondentes compensados, ou seja, qu[k —

(r+1)] 2 ? [k — (7 + 1)], resultando em ?;u(k: —7)= iz

—Yyu Yu
Vyulk — (T + 1)] é obtido ao substituir k por £ — 7 na Eq. (3.38), resultando em

(k — 7). Além disso, o vetor

y(k—1)

[(k —7) —1]
Zyu[(k — 7) — 2]
Vyulk = (T + D] = vy [(k=7) = 1] = |  zypl(k—7) = 3] (3.53)

zyu|(k —7) = (¢ = 1)]
Zyu[<k - T) - Q]
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Dessa forma, os passos do procedimento recursivo de obteng¢ao da matriz (6tima) dos
parametros compensados de Markov, a cada instante amostral k, podem ser organizados

na sequéncia das Eqs. (3.47) a (3.52), conforme descritos no Algoritmo 7.

Algoritmo 7 Algoritmo do procedimento RecursiveCompensatedMarkovParameters.

—~

Entrada: va ll(k' - T)7 f)/;u(k _T)7 Vyu[k - (T+ 1)]7 zu[k - (T+ 1)]7 Y;u(k - 1)7 PZu[k - (T+2)]
Saida: Y, (k), P} [k — (7 + 1)].

1: Procedimento RECURSIVECOMPENSATEDMARKOVPARAMETERS (Tf, u(k —7), v, (k= 7),

vl ~ (74 1)), Zylk — (4 DL Tk = 1), Pk~ (7 +2))

> PASSO 01: Obter o valor de fr como fr =1/Ty.

> PASSO 02: Obter o vetor de inovagio amostral para a compensacio paramétrica n'(k — 1)
por meio da Eq. (3.47).

> ETAPA 03: Calcular o vetor do ganho de inovagdo amostral K;u[k‘ — (7 4+ 1)] por meio
das Eqs. (3.48) e (3.49).

> ETAPA 04: Calcular a matriz de covariancia recursiva associada aos pardmetros de Markov
P!, [k — (T +1)] por meio da Eq. (3.50).

=i
> ETAPA 05: Calcular as matriz dos pardmetros compensados de Markov Y, ,(k —7) e
—i

Y, ,(k), no sentido dos minimos quadrados ponderados recursivos, conforme as Egs. (3.51)

e (3.52) respectivamente.

=1 .
2: Retorne Y, ,(k), P,[k — (T +1)]
3: Fim Procedimento

Fonte: os autor da dissertacgao.

3.3.3 Desacoplamento dos parametros estimados de Markov do observador de Kalman

Cada elemento da matriz dos pardmetros de Markov do observador de Kalman
estimados nas Egs. (3.29) e (3.46) combinam tanto o conjunto de parametros de Markov
estimados associados com o submodelo local (sem observador local), quanto o conjunto de
parametros de Markov associados com o ganho do observador local. Consequentemente
para computéa-los, é necessario desacopla-los. A partir de éZ e ﬁz nas Egs. (3.22), (3.23)
e (3.27),V »x € Z%, 5 > 2, pode-se obter (JUANG, 1994; WU et al., 2015):

yu

(?i )1 _A (3.54)
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=i S [ = aifa i\ 2 j
(Y ) -T [G} H=T (GZ’+0T) [H +O0A, -0

T T (3.55)

X

C(&+0R) . (G or) o |

Yyu yu Y yu

=i —i \® —\®@ s
onde <Y ) e R™>™ (Y ) e R™™, (Y u) e R™ e (Y ) e R7™*(m+1) - Assim
1 > Pl ”
a partir das Eqgs. (3.54) e (3.55), o conjunto de parametros de Markov estimados associados
com o submodelo local (?Lu)l e R™™ e (?;u) € R™™ pode ser obtido como segue:
(PHAN; JUANG; LONGMAN, 1991; WU et al., 2015):

yu

(Yi,) 24" = (? ) (3.56)

yu) 0 | (3.57)
@) E @) Gy parien
» =1 +1
SORCI
' (3.58)

e o conjunto de parametros de Markov associados com o ganho do observador local (?;u)z €
R™" e (?%)O € R™" pode ser obtido como segue (PHAN; JUANG; LONGMAN, 1991;
WU et al., 2015):

(%) 280 - (7,) (3.50)

i \ND® =2 s @) ' (3.60)
= (qu> — (qu> (Y;u) L VxeBg+CZ]
1 =1 t+1
(Y;u>% N i—?z [GZ} » O!
(3.61)
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Uma vez encontrado os parametros desacoplados (?;1) e (?;u)o, monta-se a
4 4
conjunto de parametros de Markov estimados e desacoplados do submodelo local com

observador de estados como segue:

(T,.) 2[(¥5), . (V)] =T [G] "HO ¥ xe 2, x>0 (3.62)

yu

onde (T,,,) € R0m) ¢ HO' 2 [H O] € R,

3.3.4 Algoritmo de realizacdo de autossistemas (ERA)

Uma vez obtido os (?Z

yu>% a partir de §yu(l), conforme a Se¢ao 3.3.3, torna-se

necessario estimar os parametros /G\i, ﬁi, 6@ f‘z e A para cada submodelo local descrito
nas Egs. (3.18) e (3.19). Uma metodologia que pode ser utilizada para esse propésito é
algoritmo de realizagio de autossistemas, ou simplesmente ERA (do inglés Figensystems
Realization Algorithm). O ERA utiliza as matrizes de Hankel 7{;“(0) e ’H;u(l) em suas
definigoes, para obter modelos de realizagao minima (observavel e controlével) balanceados.
(JUANG, 1994; CHEN, 1999; WU et al., 2015).

A matriz de Hankel pode ser genericamente definida como:

_ (jfﬂ)u (E,u)%ﬂ (fé?)%m _
H;u(% —2)2 (Ty“> set1 (Ty") +2 . (Tyu.) setg - O; [az] 72 C; (3.63)
() s (F). e ()

YV 3 > 2, onde szu(% - 2) € RPr>9(mtm) e p > 0 e g > 0 sao inteiros arbitrarios

suficientemente grande, tal que pr < g(m+1) e p > g, para que o ERA seja executado via

matriz de Hankel e os modelos de realiza¢ao realizacdo minima sejam obtidos (JUANG,
1994; WU et al., 2015).

| I'Gi
O = . (3.64)

re]

¢,=[HO G'HO - [G]" 'HO] (3.65)

com HO € R*(m+n), (’); € RPPX™ ¢ Cg e R™9(m+7) g30 respectivamente as matrizes
de confiabilidade e controlabilidade do i-ésimo submodelo local inverso, ambas de rank
n. No Algoritmo 8, propde-se o procedimento Markov2Hankel. Esse procedimento é

responsavel por obter o conjunto de parametros de Markov estimados e desacoplados
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yu 2 yu

as matrizes de Hankel #;,(0) e H,, (1) para » € {2,3}, conforme a Eq. (3.63).

{(?Z ) R </T\Z ) }, como descrito pelas equacoes da Secao 3.3.3, assim como
»+pt+g—2

Algoritmo 8 Algoritmo do procedimento Markov2Hankel.

=t

Entrada: m, r, p, 9, qu'
Saida: (i\’;u>1, 'H;u (0), %;u (1).

==
1: Procedimento MARKOV2HANKEL (m, r, D, g, qu>

=i
> PASSO 01: Realizar o desacoplamento da matriz parametros de Markov estimados (qu>
4

conforme a secao 3.3.3.

2: Para todo » € [1,p+ g + 1] C Z} Faga

=1
> PASSO 1.1: Obter a submatriz do parametro de Markov local (qu> a partir da matriz
i V4

estimada dos parametros de Markov local Y,,, conforme a Eq. (3.27).

yu’

=i\ =i \®@
> PASSO 1.2: Extrair as submatrizes (qu) e (qu> a partir da submatriz do para-
4 Va4

=i
metro de Markov local <qu) conforme as Eqgs. (3.54) e (3.55).

Va

3: Se » < ¢+ 1 Entao

> PASSO 1.3: Para » = 1, obter a submatriz do parametro Markov local desacoplado
(Ygu)%, conforme a Eq. (3.56).

> PASS/C\) 1.4: Para s = 2, obter a submatriz do parametro Markov desacoplado do submodelo
local (Ygu)% e submatriz do pardmetro Markov desacoplado do ganho do observador de

Kalman local (?ZU)O, conforme as Eqgs. (3.57) e (3.59) respectivamente.

>PASSO 1.5: Para sc > 2, obter a submatriz do parametro Markov desacoplado do submodelo

local (Y;u) e submatriz do pardmetro Markov desacoplado do ganho do observador de
V4

Kalman local (SA{ZU)O, conforme as Eqgs. (3.57) e (3.60) respectivamente.
»

4: Senao

DAPASSO 1.6: Obter a submatriz do pardametro Markov desacoplado do submodelo local
(Y;u) e submatriz do pardmetro Markov desacoplado do ganho do observador de Kalman
s

local (? )0, conforme as Eqgs. (3.58) e (3.61) respectivamente.
x

i
Yyu
5: Fim Se

Continuacao no Algoritmo 9 na pagina 106.

No contexto nebuloso, pode-se utilizar o ERA para estimar submodelos locais de

realizacao minima que adequadamente represente o mapeamento inverso do sistema em
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Algoritmo 9 Continuagao do Algoritmo 8 da pagina 105.

> PASSO 1.7: Para » > 2, montar a submatriz do conjunto dos parametros de Markov
desacoplados tanto do submodelo local quanto do ganho do observador de Kalman local,
conforme a Eq. (3.62).

6: Fim Para

> PASSO 1.7: Para s € {2,3}, montar as matrizes de Hankel ’H;u (0) e ’H;u (1) respectiva-
mente, a partir da Eq. (3.63).

7: Retorne (?Lu)l, 'H;u (0) e %;u (1)

8: Fim Procedimento

Fonte: o autor dessa dissertacao.

torno do i-ésimo ponto de operacgao. Para isso, a primeira etapa do ERA é realizar uma
fatoracao da matriz de Hankel ’HZU(O), usando a operacao de decomposicao de valores

singulares, ou SVD (do inglés Singular Values Decomposition), tal que:

(0 £ R (8) =Rz (8)" = R (=) (=)' 50)"] = oic

(3.66)
o, c;

onde R! € RPP¥P" ¢ S¢ ¢ RIMHNX9m+1) s30 matrizes ortogonais, com R! € RP™*" ¢
S¢ € RIM+1)*n sendo matrizes ortonormais de rank n, obtidas ao extrair-se as n primeiras
colunas de R’ e S* respectivamente. Como consequéncia, as matrizes de observabilidade e
controlabilidade resultam em O} = R/, (22)1/2 eC, = (22)1/2 (Si)", ambas de rank n.
A matriz retangular ¢ € RP"*9(m+7) ¢ denominada matriz de valores singulares, e contém
em sua estrutura a matriz diagonal X! € R™*" de rank n, denominada de matriz de

valores singulares de ordem minima, tal que:

o[z o
- (3.67)
i 2 |-l LR (3.68)
n - 1 (E ) ‘n '
0 (2
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EX 0 -~ 0 |

(=) Tmm sy o o (3.69)
0 0 Tohin

(=) o 21 9 ol 0 (3.70)
i 0 0 | ag)_

onde n, Ny, € Z7 sdo a ordem de realizagio minima e a a ordem de realizagao minima

reduzida para cada submodelo local ¢ respectivamente. Os valores singulares de ¥ sao

tais que a%i) > ... >0 > U,(i),lmﬂ > ... > a,(f). Eles podem ser separados em duas

MNmin
. . . . . . . . 7 MNmi . .
matrizes diagonais: a matriz de valores singulares significativos (E;) L€ Rfmin X Tmin,

desenvolvida a Eq. (3.69), e a matriz de valores singulares nao significativos (EZ) }n €

nmzn+1
R("=nmin)X(n=nmin) - desenvolvida na Eq. (3.70). Os valores singulares nio significativos sao
relativamente pequenos, por conterem mais informagoes ruidosas do que do sistema, e
por isso podem ser eliminados sem comprometer o comportamento do modelo resultante

(JUANG, 1994; WU et al., 2015). Dessa forma, obtém-se as matrizes ortonormais R;mm €

RPxmmin - §E g RIOET)XMmin pela extragdo das ny, primeiras colunas de R e S’
respectivamente, assim como a matriz diagonal nao singular Efzmm = (E;) Tmm tal que:

A fatoracao da matriz de Hankel ’H;u(O) via SVD, como foi apresentada ante-
riormente, permite obter a realizacao minima do modelo inverso no espaco de estados
com observador de Kalman, conforme a estrutura de modelo das Eqgs. (3.18) e (3.19). No
entanto, em aplicagOes recursivas, a fatoracao via SVD é realizada a cada amostragem
de dados, o que torna a estimagao paramétrica dos submodelos locais inversos computa-
cionalmente muito dispendiosa. Para lidar com essa desvantagem, destacam-se algumas
metodologias promissoras. Em Wu et al. (2015), uma abordagem acelerada do ERA é
proposta para realizar a identificacao de sistema dinamico nao lineares SISO, denominada
speed up ERA (ERA acelerado), pelo se estima um modelo no espago de estados com
observador de Kalman, na forma candnica do observador, sem a aplicacdo do SVD no
processo de estimagao. Ja em Torres (2018), uma melhoria do speed up ERA é proposta,
ao colocd-lo no contexto nebuloso, estimando modelos que realizam a identificacao de
sistemas dinamicos nao lineares MIMO em pontos de operagao, cujas estruturas estao no

espaco de estados na forma canonica do observador, sem utilizar o observador de Kalman
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e sem utilizar o SVD no processo de estimacao. Ao combinar essas duas abordagens, sera
apresentado, nessa dissertacdo, um conjunto de equagoes decorrentes do speed up ERA no
contexto nebuloso, para a implementacdo do bloco ERA da Figura 7, a fim de identificar,
inversamente, sistemas MIMO nao lineares em cada ponto de operacao, sem a utilizacao
do SVD no processo de estimacao. Tal conjunto de equacgoes, denominado por Speed up
ERA Inverso Nebuloso com Observador de Kalman, possui uma estrutura de realizagao
minima reduzida, de ordem n,,;, na forma candnica do observador, e com observador de

Kalman, cujos parametros podem ser estimados da seguinte forma:

r=&t¢, (3.72)
rak i i T
HO =& H., (0)Ems (3.74)
H' = as primeiras m colunas de HO' (3.75)
O' = as tltimas 7 colunas de HO' (3.76)
A=(Y) = (qu)l (3.77)
com HO = [ﬁ’ 6’} € Rrminx(m+7) o
1
o (3.78)
_O(p—l)rxr
1,
Enpin = " ] (3.79)
_O(prfnmin) XMmin
[ L,
Emir 2 - ] (3.80)
[ Og—1)(m+r) x (mr)

onde £, € RP"*" &

pracitadas. As matrizes I, € R™*", I

€ R >mmin o £ € RICHIX(MH1) 50 as matrizes seletoras su-
S anmxnmm’ Im-i-r € R(m+T)X(m+T) e 0(17*1)7””' €

]R(]Dfl)rxr7 O(pr—nmm)xnmm c IR(;DTfmm‘n)><nmm7 0(9—1)(m+r)><(m+r) € R(prfnmm)xnmm sS40 a ma-

Nmin

Nmin

trizes identidade e matrizes de zeros, respectivamente. Por isso, baseado nas Eqs. (3.72)
a (3.80), desenvolve-se o procedimento denominado SpeedUpERA/InverseFuzzyOKID,

conforme o Algoritmo 10.
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Algoritmo 10 Algoritmo do procedimento SpeedUpERA jInverseFuzzyOKID.

Entrada: n,in, m, r, p, g, (?;u)]_’ ’H;u (0), ’H;u (1).
Saida: @', }AIi, 61‘, T'eA

—~

1: Procedimento SPEEDUPERA4FUzzyOKID (nmm, m, T, p, g, (Y?i/“)l’ ’H;u (0), ’H;u (1))

> PASSO 01: Definir as matrizes de &€,, £ e En4r a partir das Egs. (3.78) a (3.80)

respectivamente.

Nmin

> PASSO 02: Estimar os parametros (A;i, ﬁi, 6i, T'e A por meio das Egs. (3.72) a (3.77)
respectivamente.

2: Retorne ai, ﬁi, 6", T'e A
3: Fim Procedimento

Fonte: o autor dessa dissertacgao.

3.4 Aspectos de Implementacao

Nas Secoes 3.1 a 3.3 foram apresentadas as formulacoes que descrevem a esséncia
da teoria proposta por esta dissertacao. Porém, em termos de implementacao, existem
aspectos praticos que devem ser considerados para complementar a teoria proposta.

Nessa secao, alguns aspectos praticos serao apresentados em duas partes, conforme
as necessidades de implementagao da proposta. Na primeiras parte, serao abordados os
aspectos praticos, associados a <proposicao consequente> das regras, conforme a Secao 3.4.1
respectivamente. J4 na segunda parte, serao abordados alguns aspectos praticos do modelo

nebuloso inverso propriamente dito, proposto por essa dissertacao, conforme a Segao 3.4.2.

3.4.1 Aspectos associados a proposicao consequente das regras
3.4.1.1 Determinacdo da ordem minima reduzida n,,;,.

Devido a estimacgao dos estados e das saidas nebulosas do modelo inverso apresen-
tado pelas Eqs. (3.15) e (3.16), a ordem de realiza¢io minima n e a ordem de realiza¢io
minima reduzida n,,;, que representam o modelo inverso, também foram igualmente defi-
nidas para os submodelos locais de todas as ¢ regras/agrupamentos. Isso implica que tais
submodelos locais terao a mesma ordem ao serem estimados a partir das matrizes de Hankel
’H;u(O) e ’H;u(l), conforme apresentado na Secao 3.3.4. Porém, sob aspectos praticos, n e
Nmin $80 estimados individualmente para cada submodelo local de regra/agrupamento i.
Nesse item, um procedimento de estimacao de n e n,,;,, de forma otimizada sera proposto,

a partir da operacao de SVD aplicada sobre ’Hlyu(O)
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Seja a decomposicao de valores singulares de ’H’yu(O) realizada de tal forma que se
tenha H},(0) = A}, 30, (S;u)T, onde A}, € R ¢ Si € RIMH*9(m4r) g50 matrizes
ortogonais e E;u € RP>9(m+) ¢ 4 matriz diagonal. Define-se a matriz de valores singulares,

a matriz 3 descrita como:

) (4)
. )0 o
DI (E)l, (3.81)
0 0
(#) i i
e a matriz de valores singulares de ordem minima, a matriz (EZ ) " e R Y definida
€omo:
. n(® (2%) 1 : 0
(=) e R Boooo-- FRERE (3.82)
. T A
R O
G 0 0 ]
[ & 0
(Zn)],"" =10 D 0 (3.83)
0 0 s
L n, in =
— ) —
O 0
NI 4
(En) O = 0 afz) 0 (3.84)
.0 e 0 (l()l)_
onde n, ,(n)m € 77, sao a ordem de realizagdo minima e a a ordem de realizacao

minima reduzida para cada submodelo local 7 respectivamente. Os valores singulares
©)
de (EZ )‘n sao tais que og) > ... > J(()i) > U(Z) » > ... >0 ()Z Eles podem
n

min mzn

ser separados em duas matrizes diagonais: a matriz de valores singulares significativos
(2’ ) o € R"mm XMy , desenvolvida a Eq. (3.83), e a matriz de valores singulares ndo
significativos ( yu) ”E; € R~ ~{in) X (”(i>_”£7i>in>7 desenvolvida na Eq. (3.84). Como
dito anteriormente na Sengéo 3.3.4, os valores singulares nao significativos sao relativamente

pequenos por conterem mais informacoes ruidosas do que sistema, ocupando espaco
em memoria de informagoes que pouco contribuem para representar adequadamente o
mapeamento inverso local. Para isso, nessa dissertagao, propoem-se um procedimento que

sera divido em duas partes. Na primeira parte, o procedimento proposto extrai de forma
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i
min

otimizada os primeiros n valores singulares mais significativos dentre os n' valores

singulares nao nulos, a partir de um critério que estabelece o grau de importancia do valor
singular af_?l com relagao ao valor singular a%i), denominado fator de selecao ¢, tal que
¢, € {0,--- 1} C R,. Em seguida, na segunda parte, o procedimento seleciona n e n,,;,
(4)

dentre os ¢ valores de n'Y e n,”. obtidos na primeira parte.
Fundamentalmente a primeira parte do procedimento proposto consiste em solucio-

nar o seguinte problema de otimizagao
i UZH
Ny = Arg max <1 — ) (3.85)

S.a

LE{l,-“,ni}CZi
(]-_O-ZH> §¢a

o

onde af), al(i)l € R, sdo os valores singulares 1 e ¢ + 1 dos n' valores singulares da
matriz de Hankel ’H;u(O), tal que JY‘) > agi) > 0> 01(21 > 0> 07(1?. Observa-se que
quanto mais préximo for ¢, de 1, menos seletivo é a restrigdo e maior é o valor de n,,,;
do contrario, quanto mais préximo for ¢, de 0, mais seletivo é a restricao e menor é o
valor de n,;, (no minimo, 7, é 1).

Para resover o problema de otimizagdo da Eq. (3.85) de forma computacional e
(i)

mins PrOpoOe-se o procedimento NMinTrackin, conforme o Algoritmo 11.
(i)

min

obter n e n

De posse de cada n e n,”. no contexto nebuloso inverso, a segunda parte do
procedimento consiste em selecionar n e n,,;, de tal forma que expressem a maxima
quantidade de informc¢oes que descreverao adequadamente o comportamento inverso do

sistema, ou seja,
n = max <n(i)> (3.86)

Nonin = H?EX <n(i)- ) (3.87)

onde Ny, < n. Portanto a partir do Algoritmo 11 e das Egs. (3.86) e (3.87) implementa-se
as duas partes do procedimento de estimagao n e n,,; proposto por esta dissertacao.
Assim os submodelos locais obtidos poderao ser realizados de ordem minima reduzida

Nmin Para todos os ¢ pontos de operacgao.

3.41.2 O estado inicial do i-ésimo submodelo local inverso %7, (1).

Uma vez estimados os parametros ai(l), ﬁi(l), ai(l), f‘z(l) e Kz(l) na etapa em
batelada do OKID, conforme descrito nas Secoes 3.3.1, 3.3.3 e 3.3.4, deve-se obter os

estados de cada submodelo inverso local ¢ na etapa de treinamento da batelada de dados
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Algoritmo 11 Algoritmo do procedimento NMinTracking.

Entrada: ?—L;u(O) , Do
(@)

Saida: n, .., n(i),

1: Procedimento NMINTRACKING (’H;u(O), b )

> PASSO 01: Obter a matriz de valores singulares EZU a partir da decomposicdo em valores
singulares da matriz ’H;u(())

> PASSO 02: Obter n(Y) como sendo o niimero de elementos ndo nulos da matriz Eéu'

> PASSO 03: Extrair os n*) primeiros elementos néo nulos da diagonal principal de E;u,
(4)

resultando na matriz (Ezu)n(iw semelhante na Eq. (3.67), tal que: oy’ > o'g) > > 0,(1?1-)-
> PASSO 04: Acrescentar um escalar nulo apds ao ltimo elemento do conjunto de elementos
da diagonal principal da matriz (Z;u)nm, tal que, ng) > aé”) > 2 US()” > 0.

> PASSO 05: Executar o algoritmo computacional que solucionara o problema de otimizacao

da Eq. (3.85).

2: Se n(d) > 2 Entao

3: L+ 0

4: 6«0

5: Enquanto (6 < ¢,) e (L <nl) — 1) Faca

6: L+ t1+1
o

7: 51—ttt
o

8: nf,?m — 1

9: Fim Enquanto

10: Senao

11: n 1

min
12: Fim Se
13: Retorne n(i) n(@.

min’

14: Fim Procedimento

Fonte: o autor dessa dissertacao.
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Z,,(l). Porém, para a primeira amostra de Z,,(l), computada em x = 1, ndo existe as
respostas dos i-ésimos submodelos inversos locais, nem dos respectivos estados estimados.
Por isso, nessa se¢ao sera proposto uma metodologia de obtencao do vetor de saidas ﬁ;u(l)
para a estimacao do vetor de estados X}, (1).

Se a resposta do modelo nebuloso inverso deve ser mais proxima possivel da
entrada do sistema no instante x = 1, de acordo com a sua respectiva ponderacao, entao
0'(1) ~ u(1)v;,(1), e a partir da Eq. (3.19) tem-se:

i

u(1)3,(1) = TR, (1) + A)y(1) (3.88)

Resolvendo a Eq. (3.88) para X, (1) tem-se:

T, (1) = u(1)7, (1) - A)y(1) =

s, = {[Fo] T} [Fo] [anm. - 3oyw)] - 559)

[fl(l)r

3,(1) = [F0)]' a0 - Al0yy()]

onde [o]f designa a operacio de pseudoinversa de o. E a partir da Eq. (3.89) que serdo
estimados os valores iniciais do vetor de estados fcfyu(l) de cada submodelo local inverso ¢,

conforme proposto anteriormente.

3.4.2 Aspectos associados ao modelo nebuloso inverso proposto

Uma vez estabelecidas as formulagoes e os aspectos praticos que constituem a
metodologia proposta neste dissertacao, o modelo nebuloso TS inverso resultante deve ser
obtido por meio identificacao inversa com abordagem direta do sistema, primeiramente
a partir de um conjunto de dados de entrada e saida previamente obtidos do sistema.
Em seguida para a identificagdo inversa devera acontecer para conjunto de dados que
¢ amostrado em cada instante amostral k. Por isso, a implementacao da metodologia
proposta nessa dissertagdo acontecerd em trés etapas, a saber a) etapa em batelada, b)
etapa de treinamento e c) etapa recursiva, conforme o fluxograma de implementagao da

do modelo nebuloso inverso proposto por esta dissertacao, ilustrado na Figura 9.

3.4.2.1 Etapa de estimacao inicial

Nessa etapa, a estrutura de implementagao em batelada da base de regras relativa

a Eq. (3.8) é computada como:
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Figura 9 — Fluxograma das etapas de implementacao do modelo iverso nebuloso proposto.

Inicio

Zyu (1), [zyu(k)“kgul
Zyu (1)
—| Estimacao inicial |
e |E=ttT
Nomin, Ty [‘YW(E - T>]CXT‘L:‘ e=11
apas — . Pl -+l
Etapas {fc;u(lJrl)}‘ { Y T }‘1:1
i=1 — e
A
| Estimacao recursiva |<—
[ﬁ(k)] ‘kzul’ [;(y“ (k)} ‘k21+1
—>| Resultados da implementacao |
= 1 - L
[a@lf,_,» Fu@]],_, Fim

Fonte: o autor dessa dissertacao.

_|_
ENTAO ¢ g0 (e +1) = Gi()%1,(€) + Hi(1)y(€)

(3.90)

a partir de um conjunto (batelada ou base) de dados Z,,(1).

Na proposicao antecedente da Eq. (3.90), o vetor grau de ativacao 3,, (&) referente
a Eq. (3.12) ¢ obtido diretamente da base de dados inicial (batelada de dados) Z,,(l) por
meio do algoritmo GK, conforme a Secao 3.2. O algoritmo GK também define cada ponto
de operacao (inverso) ¢ do sistema, como sendo cada centro ou nicleo de cada agrupamento
1. Em seguida, o vetor de grau de ativagao normalizado 'yyu(£) referente a Eq. (3.14) é
obtido a partir do vetor 8,,(§) conforme a Eq. (3.13).

J& na proposigao consequente, para cada agrupamento/regra i, o OKID em batelada

serd a estratégia de estimagao paramétrica do i-ésimo submodelo inverso local da Eq. (3.90),

de acordo com a Figura 7. Primeiramente os pardametros de Markov ?W(l) sao estimados
conforme a Eq. (3.29). Em seguida, sdo obtidas as matrizes de Hankel #;,(0) e H, (1),
(i)

além de n( e n,”. . Dentre os ¢ agrupamentos, 1 € Ny, serdo estimados conforme descrito
na Secao 3.4.1.1, de tal forma que o i-ésimo submodelo inverso apresentard estrutura local
no contexto do espago de estados com observador Kalman, de ordem n,,;,, com predicao
de passo a frente. Isso significa que cada um dos ¢ submodelos inversos estimados realizara
um mapeamento inverso com abordagem direta sobre os dados do sistema, conforme

em (SOUSA; KAYMAK, 2002), e os estados utilizados sao locais, inerentes ao préprio
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submodelo em torno de cada ponto de operacao. Essa etapa finaliza com identificacao
inversa do sistema em torno de cada ponto de operagao i, via metodologia (speed up) ERA,
conforme descrito na Segéo 3.3.4, resultando nos parametros do submodelo inverso local
Gi(), Hi(l), 0/(), T'(1) e A'(1) e da matriz de covariancia P, (l-1).

O propésito dessa etapa € preparar (treinar) as matrizes dos pardmetros de Markov
compensados i;u(f ) de cada agrupamento/regra i em cada amostra £ de dados de Z,, (1),
de acordo com a Eqgs. (3.29) e (3.34), assim como obter o estado estimado inicial para o
inicio da etapa recursiva fc;u(l + 1). Por isso o modelo nebuloso TS inverso proposto sera
simulado para cada amostra de dados sistema z,,(§) dentro da batelada de dados Z,,(1),

conforme a base de regras da Eq. (3.90).

3.4.2.2 Etapa de estimacao recursiva

Para todo k € Z7, tal que k > [ + 1, considera-se a estrutura da base de regras a
ser implementada na versao recursiva da Eq. (3.8) como sendo:

R: SE y(k) 6 7. (k) E (k) ¢ %, (k)

Yyu

ENTAO % (k+1) = a’(k)%u(k)
(3.91)

Da parte da proposicao antecedente, a base de dados Z,,(l) passa a ser janelada
no tempo, tornando-se Z,, (k) conforme a Eq. (3.17). A partir de Z,,(k), o algoritmo GK
é aplicado, resultando nos conjuntos nebulosos @u(k) o @u(k), 0s quais SA0 expressos
conforme o vetor de grau de ativagdo da i-ésima regra f;,(k), como apresentado na
Secao 3.2. O vetor de grau de ativacao normalizado 7;u(k) de cada regra i é estimado a
partir de (k) pela Eq. (3.13).

Quanto a parte da proposicao consequente, os submodelos sao estimados via OKID,

conforme a Figura 7, porém de forma recursiva (adaptatiya). Para cada regra/agrupamento

i no instante amostral k, a partir de iyu(k -1) = iyu(l), P, (k—2) =P, (—1)e

You(k), 0s pardmetros de Markov compensados i;u(k:) sdo estimados de forma 6tima, por
meio dos minimos quadrados ponderados recursivos, conforme descrito na Secao 3.3.2. A
partir de iu(k), obtém-se as matrizes de Hankel ’H;u(O) e ’H;u(l) e os parametros al(k’),
ﬁl(k), 61(/@), f‘l(k;) e Zl(k) do submodelo inverso local em torno dos pontos de operagao,
por meio do (speed up) ERA, conforme descrito na Segao 3.3.4. De posse dos valores de
b
por meio das Egs. (3.15) e (3.16). O Algoritmo 16 descreve o procedimento completo

% (k) e 6'(k) para todos os ¢ submodelos inversos locais, X, (k) e 0(k) sdo computados

de implementacao do modelo inverso nebuloso TK com abordagem direta no contexto
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Algoritmo 12 Algoritmo de implementacao da etapa de estimacao inicial do modelo
nebuloso inverso proposto na Figura 9.

Entrada: la Zyu(l)v ¢, 0, 19, La v, a,c, Tfa D, g9,4q¢€ ¢0’-

~ ~ . c (4T . c
Saida: [ﬁ(&)] }2:1, [kyu(f)] |l£:1a Ty  Mmin, [7@311(5 - 7—)} exT|i=1 ‘§+l+1’ {)A(;JU(Z + 1)} ‘7,':1’
) — c +7+1 B
{(PLll—(r+1)}_ e {qu[é—(7'+1)]} .
1=116=1+1

1: Procedimento INITIALESTIMATIONSTEP (1, Zyy (1), ¢, 0, 9, L, v, o, <, T§, p, g, ¢, ¢o)

> PASSO 01: Realizar a etapa de estimacao em batelada da proposicao antecedente da base
de regras da Eq. (3.90) sobre a base de dados Z,,,(l), para todas as ¢ regras/agrupamentos.

> PASSO 1.1: Obter 3,,(£) como sendo o vetor u(§), referente a {-ésima coluna da matriz
de particdo U, a partir da execug¢do do procedimento GK, conforme o Algoritmo 3.

2: Para todo i € {1,--- ,c} Faca
3: Para todo ¢ € {1,--- ,l} Faca

> PASSO 1.2: A partir de 8,,,(£), computar o grau de ativacdo normalizado 'y;u(f ) por meio
das Egs. (3.12) e (3.13).

4: Fim Para

> PASSO 1.3: Para € € {1,---,l — q}, computar as matrizes de ponderagao W;u(l) a partir
de v,,,(§ + q), conforme a Eq. (3.31).

5: Fim Para

> PASSO 02: Realizar a etapa de estimacdo em batelada da proposi¢do consequente da
base de regras da Eq. (3.90) sobre a base de dados Z,, (), por meio do procedimento de
realizagdo do OKID nebuloso da Figura 7, para todas as ¢ regras/agrupamentos.

> PASSO 2.1: Para £ € {1,--- ,l — ¢}, montar as matrizes £I(l) e V(I — 1), conforme as
Eq. (3.30) e Egs. (3.28) e (3.32) respectivamente.

6: Para todo i € {1,--- ,c} Faca

> PASSO 2.2: Montar a matriz de convariancia dos dados qu(l — 1), conforme a Eq. (3.33).
=i
> PASSO 2.3: Estimar a matriz dos parametros de Markov Y, (1), conforme Eq. (3.29).

> PASSO 2.4: Para € € {1,...,1}, estimar a matriz dos pardmetros compensados de Markov

=1

Y, . (§), conforme Eq. (3.34).

> PASSO 2.5: A partir de Y, (I), estimar a matriz (Yz,u)l e as matrizes de Hankel H;,,(0)
e H,,, (1) por meio do procedimento Markov2Hankel, conforme o Algoritmo 8.

> PASSO 2.6: A partir da matriz de Hankel ’H(yﬁz(O), computar a ordem de realizacao minima
n’ e a ordem de realizacio minima reduzida ”S@)m submodelo local de cada regra ¢, por meio
do procedimento NMinTracking, conforme o Algoritmo 11.

7 Fim Para

> PASSO 2.7: A partir de n() e ngfl)m obtidas para cada regra ¢, computar a ordem minima

n € Ny do modelo nebuloso inverso proposto, conforme as Eqs. (3.86) e (3.87).

Continuacao no Algoritmo 13 na pégina 117.
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Algoritmo 13 Continuacao do Algoritmo 12 da pagina 116.

8: T < Nmin
9: Para todo i € {1, -+ ,c} Faga

> PASSO 2.8: A partir dos parametros nmin, n, m, T, (?;u)l, ’HZM(O), ’qu(l), esti-

mar os parametros ai(l), I/-ii(l), 6i(l), ') e Zl(l) por meio do procedimento Spee-
dUpERA//InverseFuzzyOKID, conforme o Algoritmo 10.
10: Fim Para

7

11: Para todo { € {1,---,l} Faga
12: Para todo i € {1, --,c} Faga

13: Se ¢ =1 Entao

> PASSO 03: Estimar os valores iniciais do vetor de estados fclyu(l) para cada submodelo
inverso local i, conforme a Eq. (3.89).

14: Fim Se

> PASSO 04: A partir dos parametros ai(l), ﬁi(l), 6i(l), fl(l) e Zz(l), estimar os estados
ﬁ;u(f + 1) e as saidas dos submodelos locais #*(¢), conforme as esquacdes da proposicio
consequente da base de regras da Eq. (3.90).

15: Fim Para

> PASSO 05: A partir dos ¢ estados X!, (£), das ¢ saidas dos submodelos locais 0'(£) e dos
4. (€) obtidos na PASSO 1.2, obter o vetor de estados estimados nebulosos Xyu(€) e o vetor

~

de saidas estimadas nebulosas 0(£) conforme as Egs. (3.15) e (3.16).

16: Fim Para

~ ~ . c 4T . c
17: Retorne [ﬁ(f)] }2:1, [fcyu(f)] }2:1, T, Ny [%Z,u(f - T)]CXT z’:l‘;zﬂ’ {fcgz;u(l + 1)}’i:1’
) —i c l+7+1 B
(P - DY, e (DGl |
i=11&=1+1

18: Fim Procedimento

Fonte: o autor dessa dissertacao.
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do espaco de estados com observador de Kalman proposto, nas etapas em batelada, de

treinamento e recursiva, conforme ilustrado na Figura 9.
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Algoritmo 14 Algoritmo de implementacao da etapa de estimagao recursiva do modelo
nebuloso inverso proposto na Figura 9.

) c I+T
Entrada: [, Z,.(l), ¢, 0, ¥, L, v, o, <, 7, T¢, p, 9, ¢ b0y Nmin, h?l/u(giT)]cXT izl‘E*l—i—l?
— c I+7+1 -
o c . C
{XZu(l+1)}|i=1’ {Pyall - (T+1)Hi=1’ {qu[£— (T+1)]} =1 lei41
1= =+

Saida: [ﬁ(k)] |k2l+17 [?:(yu(k)] |kzl+1'

1: Procedimento RECURSIVEESTIMATIONSTEP (l, Z,(l), ¢, 0, ¥, L, v, «a, ¢, 7, T},

c ‘l+7‘

Py 9 & bor Manins [Viu(E—T)] . {xLLO+DM_, {PLl—(T+D}_,

{Fyde— e+ 1) ;;)

3: Enquanto k£ > [+ 1 Faca

i=1lg=141

C

i=1

2: k+1+1

> PASSO 01: Realizar a amostragem das entradas u(k) e saidas y(k) do sistema e montar o
vetor zy, (k).

> PASSO 02: Realizar a estimacio da proposicao antecedente da base de regras conforme
Eq. (3.91).

> PASSO 2.1: A partir da janela de dados Zy,,(k—1), da amostra de dados zy,(k), do nimero
de agrupamentos ¢ e dos parametros do algoritmo GK, a saber, g, 9, L, v, «, ¢, nessa ordem,
obter o vetor grau de ativacdo das c regras B(k) e matriz da base de dados deslocada Z,,(k),
por meio do procedimento GKOverDataSliding Window, proposto conforme o Algoritmo 6.
> PASSO 2.2: 'Para cada um dos ¢ elementos de Byu(k‘), computar o grau de ativagao
normalizado 7y, (k), substituindo § por k nas Egs. (3.12) e (3.13).

> PASSO 03: Realizar a estimacao da proposicao consequente da base de regras da Eq. (3.91),
por meio do procedimento de realizacdo do OKID nebuloso da Figura 7, para todas as ¢
regras/agrupamentos.

> PASSO 3.1: a partir da janela de dados atualizada Z,,(k — 1) e do parametro de des-
correlagdo 7, montar o vetor de entradas do sistema u(k — 7) e o vetor de regressores
Vyulk — (7 + 1)], conforme as Eq. (3.53) respectivamente.

4: Para todo i € {1,...,c} Faca
5: Se k <[+ 7 Entao
> PASSO 3.2: A partir do pardmetro de descorrelagdo 7, da matriz dos veto-
res de graus de ativagdo normalizados [’yyu(kz — T)} ;Z; Y do conjunto de matrizes
{zu[k — (T + 1)]} T , extrair o vetor do grau de ativagao normalizado v}, (k — )
i=1lk=1+1

—i
e a matriz dos pardmetros compensados de Markov Y, [k — (7 + 1)].

6: Fim Se

Continuacao no Algoritmo 15 na pagina 120.
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Algoritmo 15 Continuagao do Algoritmo 14 da péagina 119.

> PASSO 3.3: A partir do pardmetro T, do vetor u(k — 7), do escalar fy;u(k: —7), do

vetor vyyu[k — (7 + 1)], das matrizes Y, [k — (7 + 1)], qu(k: = 1) e Pylk — (7 +2)],
=1

obter a matriz dos parametros compensados de Markov Y, , (k) e a matriz de covariancia

associada com os pardmetros de Markov P’yu[k — (7 + 1)], por meio do procedimento

RecursiveCompensatedMarkovParameters, conforme o Algoritmo 7.

> PASSO 3.4: A partir de Y, (k), estimar a matriz (Yzyu) | ¢ as matrizes de Hankel H;,,(0)

e ’H;u(l) por meio do procedimento Markov2Hankel, conforme o Algoritmo 8.

> PASSO 3.5: A partir dos pardmetros ﬁmm, m, T, D g, (Y?iJ“)l’ ’H;u(()), ’H;u(l), estimar

0s parametros al(k), ﬁ’(k), az(k), f‘z(k) e Kl(k‘) por meio do procedimento SpeedU-

pERA4InverseFuzzyOKID, conforme o Algoritmo 10.

> PASSO 3.6: A partir dos parametros a’(k), ﬁl(k), 6’(1{), fz(k:) e Zz(k), estimar os

estados i;u(k + 1) e as safdas dos submodelos locais 0’(k), conforme as esquacdes da

proposigao consequente da base de regras da Eq. (3.91).

7 Fim Para

> PASSO 04: A partir dos ¢ estados X!, (k) e das ¢ saidas dos submodelos locais ' (),
computar o vetor de estados estimados nebulosos ):r:yu(k) e o vetor de saidas estimadas
nebulosas (k) conforme as Egs. (3.15) e (3.16), substituindo & por k.

8: Fim Enquanto

9: Retorne [ﬁ(kmkzurl e [§yU(k)] ’kzl+1'

10: Fim Procedimento

Fonte: o autor dessa dissertagao.
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Algoritmo 16 Algoritmo de implementagao do modelo inverso nebuloso TK com abor-
dagem direta no contexto do espaco de estados com observador de Kalman, proposto na
Figura 9.

Entrada: A batelada dos [ dados amostrados na forma dos vetores u(¢) de r entradas e dos
vetores y(&) das m saidas do sistema respectivamente, tal que £ € {1,--- [} C Z%

Saida: a) Como resultados da implementacdo, decorrentes da etapa de estimacao inicial, as
matrizes de vetores de saidas e de vetores dos estados estimados do modelo inverso nebuloso
proposto U(€) e Xyu(€), V¥ £ € {1,--- I} C Z%, estimados em batelada. b) Como resultados
da implementacgao, decorrentes da etapa de estimacdo recursiva, as matrizes de vetores de
saidas e de vetores dos estados do modelo inverso nebuloso (k) e %X, (k), ¥V k € 74, k> 1+1,
estimados recursivamente.

> PASSO 01: Para todo § € {1,--- ,l} C Z%, montar a matriz da base de dados em Z, () a
partir dos vetores u(§) e y(§), conforme as Egs. (3.4) e (3.5).

> PASSO 02: Definir os pardmetros. . .

> PASSO 2.1: ...0 nimero de clusters / regras ¢ e os outros parametros o, ¢, L, v, a, ¢ do
algoritmo GK, conforme a Tabela 5.

> PASSO 2.2: ...p e g, ¢ do OKID, atendendo as seguintes restri¢des:

pEZLL,p>>0 (3.92)
ou seja, p suficientemente grande;
—+ pr
ez, g> ( ) 3.93
9ELL 921\ (3.93)

—+
onde 7 (e) é o operador de arredondamento para o préximo nimero inteiro de e em diracao

a +0o0;

q<p (3.94)
> PASSO 2.3: ... ¢, como critério de selegdo dos ¢ valores de ”S@)m
> PASSO 2.4: ...T; o critério de amortizacdo do filtro de compensacdo do pardmetros

estimados de Markov.
> PASSO 03: A partir dos argumentos de entrada [, Zy,(1), ¢, 0, ¥, L, v, o, 5, T¢, p, g, q € ¢o,

. . I . ; X l
realizar a etapa de estimacao inicial da Figura 9, obtendo os argumentos de saida [u(§ )] | =10

< l ) c 4T N ¢ ) ¢
Bl 7 mins (i€~ DL R DY (P DY
— c l4+7+1
e {qu[f —(T+ 1)]} através do procedimento IntialEstimationStep, descrito
i=1lg=i+1

conforme o Algoritmo 12.

Continuacao no Algoritmo 17 na pagina 122.
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Algoritmo 17 Continuagao do Algoritmo 16 da pagina 121.

> PASSO 04: A partir dos argumentos de entrada [, Z,,(l), ¢, o, ¥, L, v, o, ¢, T,
Tf) Ds 95 45 Doy Mmin, [’Y;;u(é._T)]

{zu[g s 1)]} c T+l

=1

c I+ i ¢ ; ¢
ey RO DY {Phl— (DY,

, realizar a etapa de estimagdo recursiva da Figura 9, obtendo
E=l+1

os argumentos de saida [u(k)] |k>l 41 [§yu(k)] ‘k>l .1 através do procedimento RecursiveEs-
timationStep, descrito conforme o Algoritmo 14.

1: Retorne a) as matrizes [ﬁ({)} ’lé:l, [;(yu(f)} |l§:17 a partir da etapa de estimagdo inicial; e b)
as matrizes [ﬁ(kz)] ‘k>l+1’ [fcyu(k:)] |k>l+1a partir da estimacao recursiva.

Fonte: o auto dessa dissertacao.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Aqui sao apresentados os resultados experimentais da implementacao da metodolo-

gia proposta. Os experimentos serao conduzidos sob trés estudos de casos: o tanque de

reacao de agitacao continua, um benchmark de Hammerstain acoplado e um helicéptero

com 2 graus de liberdade. Para isso, os seguintes aspectos foram considerados:

a)

b)

A qualidade de estimagao paramétrica e a computacao dos estudos de
caso. Em cada estudo de caso, o Algoritmo 16 foi implementado para um conjunto
de experimentos através do software Matlab R2016, executado em um computador
com processador Intel Core 15 2,5 GHz e com memoria RAM de 4 GB. Cada
experimento ¢ composto por: um nimero de agrupamentos ¢ € Z7, ¢ > 2; um
conjunto de métricas de qualidade de estimagao paramétrica e um conjunto de
métricas de computagao. Além disso, cada experimento também esta divido em
duas etapas: uma etapa de treinamento e outra etapa adaptativa. Na etapa de
treinamento, um processo de estimacao paramétrica inicial é feito em batelada; ja na
etapa adaptativa, um processo de estimacgao paramétrica acontece de forma recursiva.
Dessa forma, as métricas de qualidade de estimacao paramétrica foram obtidas de
acordo com o Apéndice B, e os seus resultados foram ilustrados para cada componente
do vetor de saidas do modelo nebuloso inverso proposto, divido em dois gréficos: o
primeiro, designado pela letra “I”, representa os valores da respectiva métrica, obtidos
no processo de estimagao paramétrica inicial de cada experimento; ja o segunda,
designado pela letra “R”, representa os valores da respectiva métrica, computados
do acumulado até a tltima amostra do processo de estimacao paramétrica recursiva
do respectivo experimento. Quanto as métricas de computacao, associadas com
cada experimento ¢, também foram ilustradas em dois graficos, a saber, o tempo
de computagao t., em segundos [s], e memdria demandada RAM,, em Mega Bytes
[MB]. Devido & natureza da estrutura do submodelo nebuloso local inverso, conforme
foi definida para a <proposi¢do consequente> da base de regras, de acordo com a
metodologia proposta nessa dissertacao, observa-se que o registro dessas métricas
é 0 mesmo para cada experimento realizado, independente das saidas do modelo
nebuloso Takagi-Sugeno inverso resultante. Assim, tanto o tempo de computacao
de t. foi cronometrado, quanto a meméria demandada RAM, foi estimada para as
variaveis envolvidas nos passos do Algoritmo 16, para cada experimento realizado

(isto é, envolvendo as etapas de treinamento e adaptativa).

As defini¢oes paramétricas do procedimento GK. Para a definicao paramé-

trica da implementacao do procedimento de agrupamento GK inerente ao Algoritmo 3,
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d)

utilizou-se os valores da Tabela 5, exceto para o nimero de agrupamentos ¢, o qual

serd definido em cada experimento.

A analise estatica do modelo nebuloso inverso proposto. A analise de regime
permanente sera realizada apenas para os estudos de casos do tanque de agitagao
continua e do benchmark de Hammerstain acoplado, de acordo com a metodologia de
identificagao nebulosa inversa de regime estatico, com abordagem direta no espaco

de estados e com observador de Kalman, proposta no Apéndice C.

O detalhamento dos resultados graficos de cada estudo de caso. Os resul-
tados graficos de cada estudo devem expressar a qualidade de estimacao paramétrica
adaptativa proposta pela metodologia de identificacao nebulosa inversa dessa dis-
sertacao, conforme descrito na Apéndice B. Por isso, nessa dissertacao, eles serao
detalhados para o experimento que alcancar o nimero de agrupamentos ¢ 6timo, ou
seja, aquele que alcangar o menor MSE (MSE 6timo) no acumulado desse indicador
na ultima amostra da etapa recursiva, dentre as componentes do vetor de saidas dos
modelo nebuloso inverso estimado. Consequentemente, tais resultados graficos estao
dispostos em resultados da <proposicao antecedente>, resultados da <proposicao

consequente> e resultados do modelo nebuloso inverso proposto.
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4.1 Estudo de caso 01: o tanque de reacao de agitacdo continua

O tanque de reacao de agitagao continua (do inglés Continous Stirring Tank
Reactor - CSTR) é uma planta quimica, cujo o funcionamento bésico consiste na reagao
de dois produtos que sdo misturados, gerando um composto A, cuja concentragao é C,(t)
em [mol/L]. A temperatura da mistura é T'(¢) em [K]| (Kelvin). A reacdo exotérmica é
controlada pela introducao de um refrigerante com taxa de fluxo ¢.(t) [L/min]. (MORNIN-
GRED et al., 1992; LIGHTBODY; IRWIN, 1997; ALEKSOVSKI; KOCIJAN; DZEROSKI,

2016). A dindmica da planta é descrita pelas seguintes equagoes diferenciais nao lineares:

dC;;t(t) _ % (Cao — Cal(t)) — koCal(t)e” 7@ (4.1)
djc;it) - % (To —T(t)) — k‘lCa(t)ei%(t) + k2qc(t) (1 — eiq:i?t)) (T.o — T(t)) (4.2)

onde os valores numéricos dos parametros sao avalidaveis na Tabela 7.
Esta planta ¢ do tipo SIMO, o qual tem uma entrada u(t) = u;(t) = ¢.(t) e duas saidas
y(t) = [1(t), y2()]" = [Ca(t),T(1)]".

Os dados do processo sao obtidos do repositério DalSy (MOOR, 2010), o qual tem
7500 pontos com um periodo de amostragem de T = 0,1 min. = 6 s. Para a realizacao das
simulagoes, foram estabelecidos os primeiros [ = 1000 pontos para o espago de treinamento
(em batelada), e os 2000 pontos subsequentes para o espaco de referente a etapa recursiva,
totalizando 3000 pontos simulados, conforme ilustrado na Figura 10.

Nesse estudo de caso, 10 experimentos foram realizados. Cada experimento associado
a um numero de agrupamento ¢, tal que ¢ € {2,--- ,11}. Para a execugao do OKID e
do filtro de compensacao paramétrica em cada submodelo inverso local i, definiu-se os
seguintes parametros: a constante de predi¢ao associada com os estados (deadbeat do
observador) ¢ = 1 e a constante de observabilidade p = 10, ambas associadas as matrizes
de Hankel ’H;u(O) e ’H;u( 1); a constante de controlabilidade g = 4; o fator de selegao da
ordem de realizacao minima reduzida ¢, = 0,5; a constante de suavizagao exponencial do
filtro Ty = 40. Consequentemente, os mapeamentos das métricas de qualidade de estimacao
paramétrica MSE, NMSE, R?, VAF por experimento estao ilustrados na Figura 11, onde
a letra “I” designa o processo de estimacao paramétrica inicial em batelada, na etapa de
treinamento, e a letra “R” designa o processo de estimacao paramétrica recursiva, na etapa
adaptativa. Ja os mapeamentos das métricas de computacao RAM, e t. por experimento
realizado estao ilustradas na Figura 12.

Verificando na Figura 11a observa-se que tanto no processo de estimacao paramétrica
inicial (em batelada), como no processo de estimacao paramétrica recursiva, o experimento
com ¢ = 2 agrupamentos ¢ aquele que tem o menor valor de MSE, ou seja, o MSE
6timo. Ainda nas Figuras 11 e 12, observa-se que as métricas NMSE, R?, VAF, tempo de

computacao t. e volume de memoria RAM ocupada RAM, também acompanham essa
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Tabela 7 — Descrigoes dos pardmetros do modelo nao linear do CSTR (Egs. (4.1) e (4.2)).

DEFINIGAO || VALOR NOMINAL DESCRIGAO
q 100 L/min Taxa de fluxo de processo.
ko 7,210 1/min Taxa de fluxo de processo.
AH —2-105 cal /mol Calor de reacao.
hq 7105 cal/min/K Coeficiente de transferéncia de calor.
P Pe 1-10% g/L Densidade dos liquidos.
Cp, Chpe 1cal/g/K Calores especificos.
v 100 L Volume do reator.
E/R 1-10* K Energia de reacao.
T 350 K Temperatura de alimentagao.
Two 350 K Temperatura do liquido refrigerante de entrada.
Cao 1 mol/L Concentracdo de alimentacao de entrada.
s B AHkg
pCp
o
ks p(',hg;p(;

Fonte: obtido de (LIGHTBODY; IRWIN, 1997; MORNINGRED et al., 1992).
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Figura 10 — CSTR: dados experimentais de entrada e saida obtidos para identificagdo do
modelo inverso. Etapas: regiao 1 (estimagao inicial), regido C—] (estimagao
recursiva). Unidades: eixo [kTs] em min.

(a) Entrada u; (kTs). Unidade: eixo u; (kTs)

em L/min.

115

110
gr 105
<
= 100

95

90

0 50 100 150 200 250 300

KT,

(b) Saida y; (kTs). Unidade: eixo yq(kTs) (c) Saida yo(kTs). Unidade: eixo yo(kTy)

em mol/ L. em K.

0.16 450

0.14 445
= 012 7 440
= =
= 0.1 = 435

0.08 430

0.06 425

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
KT, KT,

Fontes das Figuras 10a a 10c: o autor desta dissertacao.

tendéncia de otimalidade, e apresentam os seus valores 6timos para o experimento com o
nimero de ¢ = 2 agrupamentos, dentre os 10 experimentos realizados. Por isso, a seguir,
serao apresentados os resultados graficos inerentes ao experimento 6timo, com o nimero

de ¢ = 2 agrupamentos.

4.1.1 Resultados da proposicao antecedente

Nesse se¢ao, os resultados inerentes ao procedimento de estimacao da <proposicao
antecedente> da base de regras do modelo nebuloso inverso serao abordados, conforme
obtido pelo experimento 6timo, com ¢ = 2 agrupamentos.

A priori, observa-se as posigoes dos pontos de operagao €(kT) conforme a Eq. (2.94),
processadas a partir do conjunto de dados Z,,(kT;) pelo procedimento de agrupamento
GK. Durante a etapa de estimacao inicial, tem-se k = [, e os agrupamentos foram estimados
em batelada, diretamente pelo procedimento GK, a partir do conjunto de dados Z,, (I7}),
conforme os passos 3.1.1 do Algoritmo 16. Numericamente, os resultados para €(1) = €(I7%)

foram:
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Figura 11 — CSTR: mapeamento das métricas de qualidade de estimacao paramétrica
MSE, NMSE, R? e VAF por experimento, o qual é expresso por ntimero de
agrumentos c¢. Em cada métrica, a letra “I” se refere a estimacao paramétrica
inicial, enquanto que a letra “R” se refere a estimagao paramétrica recursiva.

(a) Mapeamento ¢ x MSEg associado a (b) Mapeamento ¢ x NMSE; = associado a
salda 17 do modelo nebuloso inverso salda 1; do modelo nebuloso inverso
proposto. proposto.

0.006 |

0.004 1

: : : : : 0.002 : : : : :
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
C C

[—e—MSE; (I) —e—MSE; (R)] [——NMSE; (I) —e—NMSE; (R)]

0y

(d) Mapeamento ¢ x VAF3 associado a

2 . N 7 , ’;\’ .
(c) Mapeamento ¢ X Rﬁl associado a saida saida 77 do modelo nebuloso inverso
1, do modelo nebuloso inverso proposto. proposto.
0.95¢ 95 ¢
P [
90t
09t
851
[
0.85 804
08} 51
70t
075}
65t
0.7 : : : : 60 .
2 4 6 8 10 12 2 12
C (&
—e—R. () &R (R)] [Co—VAF; (I) —e— VAF; (R)]

Fontes das Figuras 11a a 11d: autor da dissertacao
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Figura 12 — CSTR: mapeamento das métricas de computacao t. e RAM, por experimento,
o qual é expresso por nimero de agrupamentos c.

(a) Mapeamento ¢ X t. associado a (b) Mapeamento ¢ x RAM, associado a
computacao da saida 4, do modelo computacao da saida 4, do modelo
nebuloso inverso proposto. nebuloso inverso proposto.
1400 140
1200 1201
1000 |
100
800 g
. =)
0
o < 807
- =
600 - N
60 |
400
40t
200f % /
q

0 . . . . I 20 . . . I
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12

Fontes das Figuras 12a e 12b: autor da dissertacao

Cl(lTs) CQ(ZTS)
\ I
yi — [ 0,072  0,0861

QUIT,) =y — |437,1768 441,8345
up — [104,9633 99,1857

Ja etapa de estimacao recursiva, os agrupamentos foram estimados por meio da
execucao do algoritmo GK, a partir da janela de dados Z,,(kT}), conforme procedimento
DataBaseSliding] GKAlgorithm, listado no passo 5.3.1. do Algoritmo 16. Numericamente,
os resultados dos pontos de operagao &(kT}), computados para a tltima amostra de dados
do processo de estimacao recursiva, foram:

¢1(30007%)  ¢2(30007%)

4 !
yi — [ 0,0827  0,1036

€(3000T,) = y» — | 442,62 437,84
u — | 98,181 104,2

(4.4)
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Portanto, os resultados da dindmica dos pontos de operacao €(kT) nos processos

de estimacgao paramétrica inicial e recursiva sao computados e ilustrados conforme a

Figura 13.

Figura 13 — CSTR: comportamento dos centros (pontos de operagao) dos agrupamentos.
Etapas: regiao 1 (estimagao inicial), regidgo 1 (estimacao recursiva).
Unidade: eixo kT em min.

(a) Mapeamento y; x u;. Unidades: eixo y; (b) Mapeamento ys X u;. Unidades: eixo ys

em mol/L e eixo uy em L/min. em K e eixo u; em L/min.
[—c1 —~—c2] | —c1 —~—c2|
110 10
105 Iy 105 ™~
=) =)
100 100
95 95
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
KT, KT,
0.12 446
444
_ 04 . 442
. " 440
0.08 438 LT
436
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
KT, kT

Fontes das Figuras 13a e 13b: autor da dissertacao

Durante o intervalo de tempo da etapa de treinamento, observa-se que os pontos de
operagao permanecem estaticos, devido ao agrupamento nebuloso realizado mediante uma
janela estatica de dados. Porém, quando a janela de dados passa ser dinamica em relacao
ao tempo, durante a etapa adaptativa, o agrupamento nebuloso também se torna dinamico,

e a estimagao dos pontos de operacao se torna variante com o tempo.

4.1.2 Resultados da proposicdao consequente

A seguir, serao apresentados os resultados inerentes ao procedimento de estimagao

paramétrica via OKID para cada ¢ dos ¢ agrupamentos do referido experimento.

a) Estimacao do valor de n,,;,. De posse das ¢ matrizes de Hankel ’HZU(O), executou-
se o procedimento NMinTracking para cada agrupamento ¢, conforme o passo 3.2.6
do Algoritmo 16, obtendo-se as respectivas matrizes de n) valores singulares nao
nulos assim como os nff}m valores singulares significativos, conforme computados na
Figura 14. Nessa figura, o eixo das abscissas é a posicao ¢ dos n(®) valores singulares,
tal que ¢ € {1,--- n®}; enquanto que o eixo das ordenadas é os seus respectivos

valores 0. Uma vez obtidos os valores de n®) e n,(fl)m para os ¢ agrupamentos,
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obteve-se os valores de 1 € Ny, através das Eqgs. (3.86) e (3.87), conforme o passo

3.2.7 do Algoritmo 16, resultando nos seguintes valores:

n =10 (4.5)
Nonin = 1 (4.6)
RNOIE L. . '
Figura 14 — CSTR: valores singulares [0’51)] | _ da i-ésima matriz de Hankel H;,,(0).
=i=1
200 1
[ ]
150 1
100 1
50 |
[ J
0 —
0 2 4 6 8 10
L€ {1,. ,n(‘)}
--------- ® 0-[(1) n(l) 10 S O'L(Q) n(Z) =10

Fonte: os autor dessa dissertacgao.

b) A estimacgio paramétrica da proposi¢ao consequente. Cada agrupamento/regra
1 apresenta as respectivas proposi¢oes do consequente compostas pelos os submo-
delos locais inversos com abordagem direta no espaco de estados com observador
de Kalman, conforme as Eqgs. (3.90) e (3.91). A estimagdo paramétrica nebulosa
do i-ésimo submodelo local é realizada pela metodologia OKID tanto na etapa de
estimagao inicial quanto na etapa de estimacgao recursiva. Na etapa de estimagao
inicial, os pardmetros sao invariantes, decorrentes da identificacdo em batelada, os

quais resultaram em:

Gl(T,) G2(IT,)
T

Y

= {[o0.8737] . [0,9741] }

c

{GiuT,)}

i=1
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H!(IT}) H2(IT,)
1 1
N . , (4.8)
{H(T)}| = {[52,6002 0,1970] . [5,0202 0,0141] |
Ool(iT,)  OTy)
1 1
_ e , (4.9)
{o'ury}| = {[-o8737], [-09741] }
tur) TT)
1 1
y . A~ A~ (4.10)
{Fanf[_ = { 0+ Db}
ATy A’(iTy)
1 1
-~ , (4.11)

Na etapa de estimacgao recursiva, a metodologia OKID é executada para cada regra
em cada amostra de dados, resultando em submodelos locais inversos variantes com
o tempo. Assim, a variagdo paramétrica na etapa recursiva sera apresentada por
meio autovalores [A{)(kTy)] |ZC: ’nmlm, extraidos da matriz de estados {a’(kTs)} C X
- i—=

Como os autovalores podem ser complexos, eles serdo exibidos em valor absoluto

(médulo), como ilustrado na Figura 15.

4.1.3 Resultados modelo nebuloso inverso proposto

Nesse secao, os resultados inerentes as respostas de comparacao estatica e dindmica
do modelo inverso e as respostas das métricas de qualidade de estimacio MSE, NMSE, R?

e VAF serao apresentados como seguem.

a) Comparacado de regime estético. A priori, a resposta de regime estético do
sistema foi obtida a partir dos respectivos dados entrada e saida, quando estes
alcancam o regime permanente. Para isso, baseou-se no fato de que, se o modelo
MIMO é BIBO estavel e os sinais das entradas sdo do tipo degrau, entdo os sinais das
entradas e das saidas alcangam o regime permanente na tltima amostra de simulacao.
Logo, o modelo apresentado pelas Egs. (4.1) e (4.2) foi simulado computacionalmente,
coletando-se as ultimas amostras da entradas e das saidas dos 81 valores de regime

permanente das respostas ao degrau, conforme ilustrado na Figura 16, obtidos a
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Figura 15 — CSTR: magnitude dos autovalores da matriz de estados estimados /C\wl(k)
Etapas: regiao 1 (estimagao inicial), regiago 1 (estimacao recursiva).
Unidades: kT em man.
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Fonte: o autor dessa dissertagao.

partir de 9 valores escolhidos em ordem crescente entre 90 e 110 L/min, os quais

foram dispostos em grade, na forma do mapeamento de produto cartesiano 9 x 9.

Quanto ao modelo nebuloso inverso proposto, primeiramente foi necessario obter
as condigoes de estimacao em batelada de Yo (Zyu)a referente a proposicao antece-
dente, assim como estimar os parametros dos submodelos locais inverso, referente
a proposicao consequente, conforme descrito no Secoes 3.2 e 3.3. Para a estimacao
em batelada da proposicao antecedente, o modelo nebuloso inverso proposto contou
com os centros €(1) = €(I7T;) da Eq. (4.3) e com conjunto de matrizes de covaridncia
F(l) = F(lTs), o qual resultou em:

F!(IT,) F?(IT,)
0,0001 —0,019 0,0166 0  —0,0067 0,0079
F(T,) =< |—0,019 3,7017 —3,3434| , |—0,0067 1,6046 —1,9158
0,0166 —3,3434 4,614 0,0079 —1,9158 2,5516

(4.12)
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Figura 16 — CSTR: exemplo de resposta ao degrau do modelo do CSTR. Os “x” repre-
sentam a ultima amostra de dado da simulagao para a respectiva variavel.
Unidades: eixo kT em min, eixo uy(kTs) em L/min, y1(kTs) em mol/L,
ya(kTs) em K.
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Fonte: o autor dessa dissertacgao.

Ja para os submodelos locais inversos de regime estatico referentes a proposicao
; o . ,

consequente, 0s pardmetros :le(l) = :le(lTs), B(l)=B(T,) e 81(1) = C'(IT,) foram
obtidos a partir dos parametros al(l) = a"(lTS)7 ﬁl(l) = ﬁ"(lTS)7 6’([) = ai(lTs),

L'()=T(T,) e Zz(l) = A (IT,) estimados em batelada, conforme descritos nas
Egs. (4.7) a (4.11), o que resultou em:

A (T,) A (ITy)
/L7 f—'j;ﬁ (413)

B (1) B'(T)

T T
- -~ ~, -~ ~ (4.14)

= {[203,7375 0,1802] . [126,9627 0,2004] |

;
;

- ~, (4.15)
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O mesmo conjunto de 81 valores de regime estatico do sistema, também foram
utilizados no modelo nebuloso inverso proposto na versao de regime estatico, conforme
as Egs. (C.17) e (C.18) do Apéndice C. A caracteristica de regime estatico, decorrente
da comparacgao da superficie da saida do modelo nebuloso inverso proposto ﬁl ea

superficie da entrada do sistema u;, esta ilustrada na Figura 17.

Figura 17 — CSTR: caracteristica de regime estatico decorrente da comparacao do vetor de

(a) Comparagao entre as superficies i; X u;.

115
110
V5 105
5 100
95

90
0.05

b)

saida &1 = {i; do modelo nebuloso inverso proposto e a superficie da entrada
u = u; do sistema. Unidades: y, em mol/ L, eixo y, em K.

(b) Superficie do erro de estimacgao
€, = 1; — u;. Unidades: eixo ¢; em

Unidades: eixos G, e u; em L/min. L/min.
0.2
] 0
51
|
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I
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1 450
0. 440
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¥
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Fontes das Figuras 17a e 17b: autor da dissertacao.

Estados nebulosos inversos e comparacao de regime dinamico. Para cada
amostra de dados do sistema, o i-ésimo vetor de estados locais inversos foi estimado
conforme a equacao de estados da Eq. (3.18), e o vetor de estados do modelo nebuloso
inverso proposto foi estimado conforme a Eq. (3.15), tanto na etapa de estimacao
inicial com na etapa de estimacao recursiva, resultando na Figura 18. Em seguida,
estimaram-se o i-ésimo vetor de saidas do submodelo local inverso, conforme a
equagao de saida da Eq. (3.19), e o vetor de saidas do modelo nebuloso inverso
proposto, conforme a Eq. (3.16). A Figura 19 ilustra a comparacao entre as dindmicas
dos sinais das entradas do sistema e os sinais das saidas do modelo nebuloso inverso

proposto, nas etapas de estimagao inicial e recursiva.

Métricas de qualidade de estimacao. As amostras temporais das métricas de

qualidade de estimagiao (MSE, NMSE, R? e VAF), referente ao experimento 6timo
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Figura 18 — CSTR: vetor de estado estimado %(kTs) = %; (kTs) do modelo nebuloso inverso
proposto. Etapas: regido 1 (estimacao inicial), regido 1 (estimacao
recursiva). Unidade: eixo kT em min.
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Fonte: o autor dessa dissertacgao.

Figura 19 — CSTR: comparacao entre a saida do modelo nebuloso ﬁl(kTs) e a entrada do
sistema u; (kTy). Etapas: regiao 1 (estimagao inicial), regiado C—] (estima-
¢ao recursiva). Unidades: eixo kTsem min, eixos i (kT;) (modelo nebuloso
inverso proposto) e uy(kTy) (sistema) em L/min.
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Fonte: o autor da dissertacao.
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com ¢ = 2 agrupamentos, foram calculados a partir dos valores de u = [U]_,uQ]T e de
a= [1:11,1:12]T em cada amostra de dados, utilizando a formulagao do Apéndice B.
Como resultado, os comportamentos temporais dessas métricas foram obtidos tanto
na etapa de estimacao inicial, quanto na etapa de estimagao recursiva, conforme
ilustrado Figura 20. Nessa figura, os comportamentos estaticos das métricas de
qualidade de estimagcao, na etapa de estimacao inicial, se devem a forma como os
calculos das métricas sao realizados, envolvendo, de uma sé vez, todas as amostras
do conjunto de dados inerente a essa etapa. Ja na etapa de estimacao recursiva, os
comportamentos de tais métricas se tornam dinamicos, pois estas sao calculadas de
forma recursiva a cada amostra de dados, a partir dos seus respectivos resultados

previamente obtidos na etapa de estimacao inicial.
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Figura 20 — CSTR: métricas de qualidade de estimagdao associada com as saidas do modelo
nebuloso inverso G = 1;. Etapas: regiao T (estimagao inicial), regiao ]
(estimagao recursiva). Unidades: eixo kT em s.
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(b) Métrica do erro médio quadrado normalizado
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(d) Métrica da varidncia representativa (VAF)
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Fonte das Figuras 20a a 20d: o autor da dissertacao.
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4.2 Estudo de caso 02: benchmark de um modelo de Hammerstain

Nesse estudo de caso, sera aplicado em uma andlise inversa do bechmark de um
modelo de Hammerstain (do inglés Hammerstain Model BenchMark) do tipo MIMO (do
inglés Multi Input and Multi Output), com r entradas e m saidas, o qual se encontra
descrito em (SANTOS; SERRA, 2018). Esse modelo apresenta a seguinte formulagao:

w(k) = A,u(k) + B,u®?(k) (4.16)

y(k)=Ay(k—1)+B,w(k—1) (4.17)

onde u(k) £ [ug(k)],.; V ua(k) € R, w(k) = [wa(k)],,.;, ¥V wa(k) € R e y(k) =
[Ya(K)],,1 V we(k) € R sdo definidos respectivamente como o vetor de entradas do
modelo, o vetor de saidas em regime estdatico do modelo e vetor de saidas do modelo, todos
adimensionais. A Eq. (4.16) é a equacdo da nao linearidade de regime estatico do modelo
de Hammerstain, enquanto que a Eq. (4.17) é a equagao linear de regime dinamico do
modelo de Hammerstain. Na Eq. (4.16), o vetor u®?(k) ¢é definido conforme o produto de

Hadamard (produto elemento a elemento), representado pelo operador binario ®, tal que:
u®?(k) 2uk) ouk) = [“Z(kﬂrn

= (k) = ua(k) - ua(k) ¥V u.(k) € R (4.18)

a

Os parametros A, € R™", B,, € R™", A, € R™" e B, € R™" sao definidos como:

A 8 [ 1,6740 —0,5816 (419)
Y 1-0,1410 —0,1614 '

5 [0:8370 —0.2008 (420
Y 10,0705 0,0807 '
A & |~0.025 01000 (21)
Y7 10,190 —0,0500 '
B 2 (1,025 0,100 (429
Y 1-0,190 1,050 '

Os dados do processo sao obtidos por meio de simulagdo computacional. Foram
gerados 1500 pontos com periodo amostragem de Ty = 1 s. Para a realizacao da simulacao,
foram estabelecidos os primeiros [ = 500 pontos para a etapa de estimagao inicial (em
batelada), e os 1000 pontos subsequentes para a etapa de estimagao recursiva. O sinal

de cada variavel de entrada foi criado em duas componentes: a componente principal e
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a componente do ruido de pequena intensidade. A componente principal de cada sinal
de entrada foi criada a partir de um sinal do tipo ruido branco de banda limitada, com
valor médio de 2, poténcia de 80 e saturacao entre 0 e 4. Tal componente pode apresentar
pequenas regioes estaticas, o que, possivelmente, pode resultar em problemas de mal
condicionamento de dados. Para evita-los, e ainda evitar interferir significativamente na
dinamica da componente principal, uma componente de ruido de pequena intensidade, do
tipo ruido branco de banda limitada, com relacao sinal ruido de SNR = 60 dB, também
foi adicionada a componente principal. Ambas as componentes, inerentes ao sinal de
uma variavel de entrada, foram criadas usando o método twister de geracao de niimeros
aleatorios, e compartilhando da mesma semente. Porém, as sementes foram definidas com
valores distintos entre as varidveis (ou sinais) de entrada. A Figura 21 ilustra os resultados
da simulacao computacional, referentes as variaveis de entrada e saida do modelo de

Hammerstain, representado pelas Eqs. (4.16) e (4.17).

Figura 21 — HMBM: dados experimentais de entrada e saida obtidos para identificacao do
modelo inverso. Etapas: regiao 1 (estimagao inicial), regiao L1 (estimagao
recursiva). Unidades: eixo kT em s.

(a) Entrada u; (kTs). Unidade: eixo uy(kTs)  (b) Entrada us(kTy). Unidade: eixo uy(kTs)
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(c) Entrada y;(kTy). Unidade: eixo y1(kTs)  (d) Entrada yo(kTy). Unidade: eixo yo(kTy)
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Fontes das Figuras 21a a 21d: o autor desta dissertacao.

Nesse estudo de caso, 6 experimentos foram realizados. Cada experimento associado

a um nimero de agrupamento ¢, tal que ¢ € {2,--- ,7}. Para a execugao do OKID e do filtro
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de compensacao paramétrica em cada submodelo inverso local i, definiu-se os seguintes
parametros: a constante de predi¢ao associada com os estados (deadbeat do observador)
q = 1; a constante de observabilidade p = 10 e a constante de controlabilidade g = 5,
ambas associadas as matrizes de Hankel ’H;u(O) e ’H;u(l); o fator de selegdo da ordem de
realizacdo minima reduzida ¢, = 0,875; a constante de suavizacao exponencial do filtro
de compensacao paramétrica Ty = 40. Consequentemente, os mapeamentos das métricas
de qualidade de estimacdo paramétrica MSE, NMSE R? e VAF por experimento, obtidos
para cada saida do modelo nebuloso inverso resultante, estao ilustrados nas Figuras 22
e 23, onde a letra “I” designa a etapa de estimacao inicial, e a letra “R” designa a etapa
de estimacao recursiva. Ja os mapeamentos das métricas de computacao t. e RAM, por
experimento estao ilustrados na Figura 24.

Verificando as Figuras 22a e 22b, observa-se os experimentos ¢ € {2,3,5,7} sao
candidatos a 6timo, por apresentaram os menores valores das métricas MSE desse estudo

de caso, conforme a Tabela 8.

Tabela 8 — HMBM: métricas da qualidade de estimagdo MSE para os experimentos candi-
datos a 6timo, avaliados entre as saidas 1i; e Ui, do modelo nebuloso inverso
resultante.

MSE PARA 1 MSE PARA 1y

2 0,0596 | 0,0555 || 0,0233 | 0,0509

3 0,0572 | 0,0678 || 0,0212 | 0,0523

b} 0,0539 | 0,0995 || 0,0211 | 0,0744

7 0,0493 | 0,2174 | 0,0179 | 0,1154

Fonte: autor dessa dissertacgao.

Consequentemente, o experimento com ¢ = 2 agrupamentos é aquele que tem o menor
valor de MSE na etapa recursiva dentre as saidas do modelo, ou seja, o MSE 6timo.
Ainda nas Figuras 22 a 24, observa-se que as métricas NMSE, R?, VAF também seguem
suas respectivas tendéncias de otimalidade, e apresentam os seus valores 6timos para o

experimento com ¢ = 2 agrupamentos, dentre os 6 experimentos realizados. Por isso, a
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Figura 22 - HMBM: mapeamento das métricas de qualidade de estimacao paramétrica
MSE e NMSE por experimento realizado para cada saida do modelo nebuloso
inverso resultante. Cada experimento é expresso por um ntmero de agrupa-
mentos c. Em cada métrica, a letra “I” se refere a estimacao paramétrica
inicial, enquanto que a letra “R” se refere a estimacao paramétrica recursiva.

(a) Mapeamento ¢ x MSEg  associado a (b) Mapeamento ¢ x MSEg associado a
salda 47 do modelo nebuloso inverso salda 1y do modelo nebuloso inverso
resultante. resultante.
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(c) Mapeamento ¢ x NMSE; = associado a (d) Mapeamento ¢ x NMSE;, associado a
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Fontes das Figuras 22a a 22d: autor da dissertacao
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Figura 23 — HMBM: mapeamento das métricas de qualidade de estimacdo paramétrica R?
e VAF por experimento realizado para cada saida do modelo nebuloso inverso
resultante. Cada experimento é expresso por um nimero de agrupamentos
c. Em cada métrica, a letra “I” se refere a estimacao paramétrica inicial,
enquanto que a letra “R” se refere a estimacao paramétrica recursiva.

(b) Mapeamento ¢ x R?m associado a saida

(a) Mapeamento ¢ x Rf211 associado a saida w4 1o do modelo nebuloso inverso
do modelo nebuloso inverso resultante. resultante.

C C
—e—R: () —e—R (R)| —o—R: (I) —e—R; (R)|
(c) Mapeamento ¢ x VAF5 associado a (d) Mapeamento ¢ x VAF3  associado a
saida 1; do modelo nebuloso inverso saida s do modelo nebuloso inverso
resultante. resultante.
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Fontes das Figuras 23a a 23d: autor da dissertacao



144 Capitulo 4. Resultados experimentais

Figura 24 — HMBM: mapeamento das métricas de computacao t. e RAM, por experimento,
o qual é expresso por nimero de agrupamentos c.

(a) Mapeamento ¢ X t. associado a (b) Mapeamento ¢ x RAM, associado a
computacao da saida 4, do modelo computacao da saida 4, do modelo
nebuloso inverso proposto. nebuloso inverso proposto.
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Fontes das Figuras 24a e 24b: autor da dissertagao

seguir, serao apresentados os resultados graficos inerentes ao experimento 6timo, com o

numero de ¢ = 2 agrupamentos.

4.2.1 Resultados da proposicao antecedente

Nesse secao, os resultados inerentes ao procedimento de estimagao da proposicao
antecendente da base de regras do modelo inverso serao abordados, conforme obtido pelo
experimento 6timo, com ¢ = 2 agrupamentos.

A priori, observa-se as posigoes dos pontos de operacao €(kT;) conforme a Eq. (2.94),
processadas a partir do conjunto de dados Z,,(kT;) pelo procedimento de agrupamento
GK. Durante a etapa de estimacao inicial, tem-se k = [, e os agrupamentos foram estimados
em batelada, diretamente pelo procedimento GK a partir do conjunto de dados Z,, ({T5),

conforme os passos 3.1.1 do Algoritmo 16. Numericamente, os resultados para €(l) foram:
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4] (lTs>

CQ(lTS)

) !
yi — [12,3685 1,228
€(IT,) = y»— | 02568 0,1573 (4.23)

u — | 3,1319  1,3635
up — [ 1,3437  2,2348

Ja etapa recursiva, os agrupamentos foram estimados por meio da execucao do
algoritmo GK a partir da janela de dados Z,,(kT}), conforme procedimento DataBaseSli-
ding4 GKAlgorithm, listado no passo 5.3.1 do Algoritmo 16. Numericamente os resultados
para €(kT;), computados para a tltima amostra de dados da etapa de estimagao recursiva,
foram:

¢1(15007%)  ¢2(15007%)

l \
gy — [ —2,6118  9,7995
€(1500T,) = yo — | 0,3797 0,1859 (4.24)
u — | 0,8149 2,7584
uy — L 3,1130 1,5263

Portanto, os resultados da dindmica dos pontos de operagao €(kTy) nos processos
de estimagao paramétrica inicial e recursiva sao computados e ilustrados conforme a

Figura 25.

4.2.2 Resultados da proposicdo consequente

A seguir, serao apresentados os resultados inerentes ao procedimento de estimagao

paramétrica via OKID para cada ¢ dos ¢ agrupamentos do referido experimento.

a) Estimacao do valor de n,,;,. De posse das ¢ matrizes de Hankel ’HZU(O), executou-
se o procedimento NMinTracking para cada agrupamento ¢, conforme o passo 3.2.6 do
Algoritmo 16, obtendo-se as respectivas matrizes de n(Y valores singulares nao nulos

(i)

assim como os n,,.. valores singulares significativos, conforme computados na Figura
26. Nessa figura, o eixo das abscissas é a posicao ¢ dos n( valores singulares, tal que
v € {1,--- n¥}; enquanto que o eixo das ordenadas é os seus respectivos valores
0@, Uma vez obtidos os valores de n(? e n%)m para os ¢ agrupamentos, obteve-se
os valores de n e n,;, através das Eqgs. (3.86) e (3.87), conforme o passo 3.2.7 do

Algoritmo 16, resultando nos seguintes valores:
n = 20 (4.25)

Noin = 2 (4.26)
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Figura 25 - HMBM: comportamento dos centros (pontos de operacao) dos agrupamentos.
Etapas: regiao 1 (estimagao inicial), regiao 1 (estimacao recursiva).

Unidade: eixo kT em s.

(a) Mapeamento y; x u;. Unidades: eixos y; (b) Mapeamento yy X u;. Unidades: eixos yo
e u; adimensionais.
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(c) Mapeamento y; X uy. Unidades: eixos y; (d) Mapeamento ys X uy. Unidades: eixos ya
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Fonte das Figuras 25a a 25d: autor da dissertacao
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(i) (€

Figura 26 — HMBM: valores singulares [o(7]|"_

X da i-ésima matriz de Hankel 3, (0).

i=

20
[ ]
15+
10
[ ]
L)
.
0 00000000000 0 0 0 0 0 °
0 5 10 15 20
LE{].,. ,n(‘)}
--------- @ 0'[<1) n(l)_QO - UL(Q) H(Z)_QO

Fonte: autor dessa dissertacao.

b) A estimacgdo paramétrica da proposi¢ao consequente. Cada agrupamento/regra
1 apresenta as respectivas proposicoes do consequente compostas pelos os submo-
delos locais inversos com abordagem direta no espaco de estados com observador
de Kalman, conforme as Egs. (3.90) e (3.91). A estimagao paramétrica nebulosa
dos i-ésimo submodelo local é realizada pela metodologia OKID, tanto na etapa de
estimacao inicial quanto na etapa de estimacao recursiva. Na etapa de estimacao
inicial, os parametros sao invariantes, decorrentes da identificacdo em batelada, os

quais resultaram em:

G'(T3) G2(IT,)
1 1
{ai(lT)}C _ | 1,1001 —0,0048 0,9248 0,0575 (4.27)
PHli= ]| -0,0627 1,0064 | | —0,0028 1,0116
H'(IT,) H2(IT,)
1 1
{I/-ii(lT)}c ~]1-0,0295 10,1602 0,0026 —0,1008 (4.28)
Tlizt ™ 1| 0,0176 —0,1580| | -0,0012 —0,1145
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P

O'(IT;) 02(IT.)
1 1
¢ f[-1.1001 00048 | [-0,9248 —0,0575 (4.29)
0,0627 —1,0064] ~ | 0,0028 —1,0116

{oiaT)}

i=1

, : (4.30)
~i c 10 10
{F (ZTS)} -1 { [O 1] ’ [O 1] }

A (ITs) A (ITy)
1 0
{Ai(lT)}c ~ [[-0,0008 0,1409 —0,0070 —0,0813 (4.31)
iz 00074 —0,1344| 7 |—0,0169 —0,0073

Na etapa de estimacao recursiva, a metodologia OKID é executada para cada regra
em cada amostra de dados, resultando em submodelos locais inversos variantes com
o tempo. Assim, a variacdo paramétrica na etapa recursiva sera apresentada por
meio autovalores [A((kTy)] ’:: . ‘n:n, extraidos da matriz de estados [/G\Z(kTs)} ‘%—1
Como os autovalores podem serjgomplexos, eles serao exibidos em valor absthl{o

(mé6dulo), como ilustrado na Figura 27.

4.2.3 Resultados modelo nebuloso inverso proposto

Nesse secao, os resultados inerentes as respostas de comparacao estatica e dindmica

do modelo inverso e as respostas das métricas de qualidade de estimacio MSE, NMSE, R?

e VAF serao apresentados como seguem.

a) Comparacao de regime estatico. Nesse estudo de casos, as respostas de regime

estatico do sistema foram obtidas de 81 vetores de saida do modelo nao linear de
regime estatico do modelo de Hammerstain, conforme a Eq. (4.16), a partir de 81
vetores de entrada, cujos valores foram obtidos a partir de 9 valores escolhidos em
ordem crescente entre 0 e 4, e dispostos em grade, na forma do mapeamento de
produto cartesiano 9 x 9. Quanto ao modelo nebuloso inverso proposto, primeiramente
foi necessario obter as condigoes de estimacao em batelada de Yo (gyu), referente a
proposicao antecedente, assim como estimar os parametros dos submodelos locais
inverso, referente a proposicao consequente, conforme descrito no Apéndice C. Para

a estimacao em batelada da proposicao antecedente, o modelo nebuloso inverso
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Figura 27 - HMBM: magnitude dos autovalores de al(k;) referente a i-ésima regra, com
i € [1,c]. Etapas: regiao L] (estimagao inicial), regido 1 (estimacao
recursiva). Unidade: eixo kT em s.

. C . c
(a) Autovalores H)\gl) (kTs) ” (b) Autovalores Hx\g)(kTs) }
i=1 i=1
1.1 1.01 ~—N—
1.05 1.008
1.006
1
1.004
0.95 1l
1.002
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
kT kT
e e — o] o

Fonte das Figuras 27a e 27b: o autor da dissertacgao.

proposto contou com os centros €(/) da Eq. (4.23) e com conjunto de matrizes de

covariancia F(l) = F(ITs), estimado em batelada, o qual resultou em:

F'(IT}) F2(IT,)
1 1
6,6558 0,3380 1,0974 0,9038 2,3802 —0,0101 0,5912 0,2489
FUT,) = 0,3380 0,0944 0,0596 0,063 —0,0101 0,0851 0,0499 0,0947
’ 1,0974 0,0596 0,2640 0,1885| ~ | 0,5912 0,0499 0,4173 0,4486
0,9038 0,0683 0,1885 0,3395 0,2489  0,0947 0,4486 0,8212
(4.32)

J& para os submodelos locais inversos de regime estatico, referente a proposicao
consequente, 0s pardmetros :le(l) = zl(lTs), B'(l) =B (IT,) e C (1) = C (IT,) foram
obtidos a partir dos parametros al(l) = ai(lTs), ﬁl(l) = ﬁi(lTS), 6’([) = ai(lTs),

L'()=T(T,) e Zl(l) = A (ITy) estimados em batelada, conforme descritos nas
Egs. (4.7) a (4.11), o que resultou em:
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—~1 —~2
A (IT;) A (IT;)
1 1
{Ai(lT)} ¢ J]-0,1001 0,0048 0.0752 —0.0575 (4.33)
= ie 0,0627 —0,0064| = |0.0028 —0.0116
~1 ~2
B (ITy) B (ITy)
j\\ 7\
{Bl(lT)} ¢ 10,3058 —0,6356 0,1326 7,5184 (4.34)
= ier 10,2459 17,0791 | 70,1204 11,5924
~1 ~2
C (ITy) C (ITy)
1 1
{Ci(lT)} c 19,8151 14,0817 —15,2964 80,7167 (4.35)
Ul | 184,4273 295,2745| T | —3,9118 106,5384
O mesmo conjunto de vetores de regime estatico do sistema, anteriormente obtidos
pela Eq. (4.16), também foram utilizados no modelo nebuloso inverso proposto
na versao de regime estatico (permanente), conforme as Egs. (C.17) e (C.18). A
caracteristica de regime estatico, decorrente da comparacao da superficie da saida
do modelo nebuloso inverso proposto ﬁl e a superficie da entrada do sistema u,, esta
ilustrada na Figura 28.
b) Estados nebulosos inversos e comparagao de regime dindmico. Para cada

amostra de dados do sistema, o i-ésimo vetor de estados locais inversos foi estimado
conforme a equacao de estados da Eq. (3.18), e o vetor de estados do modelo nebuloso
inverso proposto foi estimado conforme a Eq. (3.15), tanto na etapa de estimagao
inicial com na etapa de estimacao recursiva, resultando na Figura 29. Em seguida,
estimaram-se o i-ésimo vetor de saidas do submodelo local inverso, conforme a
equagao de saida da Eq. (3.19), e o vetor de saidas do modelo nebuloso inverso
proposto, conforme a Eq. (3.16). A Figura 30 ilustra a comparagao entre as dindmicas
dos sinais das entradas do sistema e os sinais das saidas do modelo nebuloso inverso

proposto, nas etapas de estimagao inicial e recursiva.
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Figura 28 — HMBM: caracteristica de regime estatico decorrente da comparacao do vetor
; X x x1T . ;.
de saida u = [gl ,QQ] do modelo nebuloso inverso proposto e a superficie da
T . : . . S
entrada u = [u;,u,]" do sistema. Unidades: eixos y, €y, adimensionais.

(b) Superficie do erro de estimagao

(a) Comparacao entre as superficies i; X u;. €; = 1; —u;. Unidades: eixos ¢;
Unidades: eixos {i; e u; adimensionais. adimensional.
5 -
0.2
44
BETICE _ 0.1
= =]}
51 2 o [
14 504
I
_58 } “ 0.1
0 5 1 2
50 -1 -0.2 4
-50
Xl ) \\/ 2
: : iy | 0 1
0
50 -1
¥
Yy
(d) Superficie do erro de estimagao
(c) Comparacao entre as superficies Gy, X . €9 = ly — Uy. Unidade: eixos €,
Unidades: eixos G, € U, adimensionais. adimensional.

0.2

0.15

0.1

Uy — Uy

0.05

-0.05 .
-50 \/
2
0 1
0

0 =

€.

Fontes das Figuras 28a a 28d: autor dessa dissertacao.
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Figura 29 — HMBM: vetor de estados estimados %(kTs) = [&;(kTs),X2(kTs)]" do modelo

%1 (kTy)

nebuloso inverso proposto. Etapas: regiao 1 (estimagao inicial), regiao ]
(estimativa recursiva). Unidade: eixo kT em s.

(a) Estado %; (kTy). Unidade: eixo %, (kTy) (b) Estado %2(kTs). Unidade: eixo %z (kT,)
adimensional. adimensional.
5 5
4 4
3 —~ 3
2 ; 2
1 Ay
0 0
-1 -1
500 1000 1500 0 500 1000 1500
kT, KT,

Fonte das Figuras 29a e 29b: autor dessa dissertacao.

c) Métricas de qualidade de estimagao. As amostras temporais das métricas de

qualidade de estimacio (MSE, NMSE, R? e VAF), referente ao experimento 6timo
com ¢ = 2 agrupamentos, foram calculados a partir dos valores de u = [ul,ug]T e de
= [ﬁl,ﬁQ]T em cada amostra de dados, utilizando a formulacao do Apéndice B.
Como resultado, os comportamentos temporais dessas métricas foram obtidos tanto
na etapa de estimacao inicial, quanto na etapa de estimacdo recursiva, conforme
ilustrado Figura 31. Nessa figura, os comportamentos estaticos das métricas de
qualidade de estimagao, na etapa de estimacao inicial, se devem a forma como os
calculos das métricas sao realizados, envolvendo, de uma sé vez, todas as amostras
do conjunto de dados inerente a essa etapa. Ja na etapa de estimagao recursiva, os
comportamentos de tais métricas se tornam dinamicos, pois estas sao calculadas de
forma recursiva a cada amostra de dados, a partir dos seus respectivos resultados

previamente obtidos na etapa de estimacao inicial.
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Figura 30 - HMBM: comparagio entre a entrada do sistema u(kT;) = [uy (kT;),ua(kTs)]"

e a saida do modelo nebuloso a(kT,) = [ﬁl (kTS),ﬁg(kTs)}T. Etapas: regiao
1 (estimacdo inicial), regiao 1 (estimagao recursiva). Unidade: eixo kT
em s.

(a) Unidades: eixos uy(kTy) (sistema) e 13 (kTs) (modelo inverso nebuloso proposto) adimensionais.

~s v

. v

-re

0 500 1000 1500

von

(b) Unidades: eixos ug(kT,) (sistema) e tia(kTs) (modelo inverso nebuloso proposto) adimensionais.

¥ o

5

4 |

3 “

2 , . H

1

0
-1

0 500 1000 1500 N
KT, \
[ (kT) iy (KTy) \_@J

Fonte das Figuras 30a e 30b: autor dessa dissertacao.
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Figura 31 - HMBM: métricas de qualidade de estimagao associada com as saidas do
modelo nebuloso inverso G = [iy,0y]”. Etapas: regido 1 (estimagao inicial),
regido 1 (estimagao recursiva). Unidades: eixo kT em s.

(b) Métrica do erro médio quadrado normalizado

(a) Métrica do erro médio quadratico (MSE) (NMSE)
-3

0.08 4510
0.07 4
0.06 35

3
0.05

25

0.04

2
0.03 15
0.02 1

0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
kT, kT,
’ — MSE; (kT.)  — MSE; (kT) | — NMSE; (kT,)  — NMSE; (KT.) |

(c) Métrica do indice de confiabilidade (coeficiente

de determinacio) R?2 (d) Métrica da varidncia representativa (VAF)
0.98 98
0.97 97
0.96 96
0.95 95
%4

0.94
0 500 1000 1500 0 500 o 1000 1500
kT, s
— R (KT, — RZ (kT,) | ’ — VAF; (kTy) —— VAF; (kT) |

Fonte das Figuras 31a a 31d: o autor da dissertacao.
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4.3 Estudo de caso 03: helicéptero com 2 graus de liberdade

Nesse estudo de casos, a aplicabilidade da metodologia proposta serd demonstrada
através dos resultados experimentais da identificagdo nebulosa inversa de um helicoptero
com dois graus de liberdade (do inglés Helicopter with 2 Degrees Of Freedoms — H2DoF),
como mostrado na Figura 32 (FILHO; SERRA, 2017; PIRES; SERRA, 2018; FILHO;
SERRA, 2018).

Figura 32 — H2DOF": Helicoptero com 2 graus de liberdade Quanser.

(a) Imagem da planta (b) Diagrama dinadmico

Eixo azimute

Eixo elevagdo

Fontes das Figuras 32a e 32b: adaptado de (QUANSER, 2006).

O vetor de entradas do Helicéptero 2DoF, é definido como u = [ul,uQ]T = [%,Vw]T,
com Vyp € R} e Vy € RY sdao niveis de tensao CC dos motores que proporcionam o
torque nos eixos de elevagdo e azimute, dados em volts (V') respectivamente, e o vetor
de saidas é definido como y = [yl,yg]T = [9,¢]T, com 0 € R* e 1 € R sendo as posicoes
angulares de elevacdo e azimute, dados em graus (°), respectivamente. A formulagao
referente & modelagem caixa branca da Figura 32b encontra-se em (QUANSER, 2006).

Consequentemente, o modelo matematico obtido é descrito conforme a seguinte equacao:

2(y)y+C(yy)y+9(y) = Hu (4.36)
onde
_Je e il2 0
7 (y) 2 | o e (4.3)
I 0 Jeqy + Mueul?,, cos®(y1)
[ B il j
| —2Mpeilgn,sen (y1) cos(y1) U2 B,
N _mheliglcm COS(.’Ul)
Y (y) 2 ’ (4.39)
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K, 6 K
vatn o
Kyp Kyy

com 2 (y) € R*? € (y,y) € R*? 4 (y) € R**! e # € R?*2. Os parametros escala-
res {Jeqp, Jeqys Mhetis lems Bps By, 9, Kpp, Kpy, Kyp, Kyt € R estdo especificados em
(QUANSER, 2006).

Um conjunto de dados experimentais de entrada e saida foram obtidos do He-
licoptero 2DoF, com 1096 pontos e periodo de amostragem 7, = 3 - 1072 s, conforme
ilustrado na Figura 33. Nesta aplicacao, os [ = 365 primeiros pontos foram utilizados para
a estimagao inicial em batelada, e os 731 pontos restantes foram usados para a etapa de

estimacao recursiva.

Figura 33 — H2DOF': dados experimentais de entrada e saida obtidos para identificacao do
modelo inverso. Etapas: regiao 1 (estimacao inicial), regiao L1 (estimagao
recursiva). Unidades: eixo [kTg] em s.

(a) Entrada u; (kTs). Unidade: eixo uy(kTs)  (b) Entrada us(kTy). Unidade: eixo uy (kTs)

em V (volts). em V (volts).

17 5

16 0
=15 (S
) =
Z 14 Z -10

13 -15

12 -20

o 05 1 15 2 25 3 o 05 1 15 2 25 3
kT, kT,

(c) Entrada y;(kTy). Unidade: eixo y1(kTs)  (d) Entrada yo(kTy). Unidade: eixo yo(kTy)

em ° (graus). em ° (graus).
400 40
200 20
- w0
= o )
5 = .20
-200 40
-400 -60
o o5 1 15 2 25 3 o 05 1 15 2 25 3
KT, KT,
Fontes das Figuras 33a a 33d: o autor desta dissertacao.
Nesse estudo de casos, 10 experimentos foram realizados. Cada experimento as-
sociado estd associado a um nimero de agrupamentos ¢, tal que ¢ € {2,...,11}. Para a

execucao do OKID e do filtro de compensacgao paramétrica em cada submodelo inverso

local 7, definiu-se os seguintes parametros: a constante de predi¢ao associada com os estados
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(deadbeat do observador) g = 1; a constante de observabilidade p = 10 e a constante
de controlabilidade g = 5, ambas associadas as matrizes de Hankel ’H;u(()) e ’H,;u(l);
o fator de selecdo da ordem de realizacdo minima reduzida ¢, = 0,875; a constante de
suavizacao exponencial do filtro de compensacao paramétrica 7y = 40. Consequentemente,
os mapeamentos das métricas de qualidade de estimacido paramétrica MSE, NMSE R?
e VAF por experimento, obtidos para cada saida do modelo nebuloso inverso resultante,
estao ilustrados nas Figuras 34 e 35, onde a letra “I” designa a etapa de estimacao inicial,
e a letra “R” designa a etapa de estimacao recursiva. Ja os mapeamentos das métricas de
computacao t. e RAM, por experimento estao ilustrados na Figura 36.

Verificando as Figuras 34a e 34b, observa-se que experimento com ¢ = 3 agrupa-
mentos apresenta o menor valor de MSE na etapa recursiva, dentre as saidas do modelo,
ou seja, o MSE 6timo. Ainda nas Figuras 34 e 35, observa-se que as métricas NMSE, R?,
VAF também seguem suas respectivas tendéncias de otimalidade, e apresentam os seus
valores 6timos para o experimento com ¢ = 3 agrupamentos. Porém, o mesmo nao se
observa com o tempo de computagao t. e meméria demandada RAM.., conforme ilustrado
na Figura 36, visto que t.(c = 2) < t.(c = 3) e RAM.(c = 2) < RAM_.(c = 3). Por isso,
tendo em vista o critério do MSE 6timo, a seguir, serao apresentados os resultados graficos

inerentes ao experimento 6timo, com o nimero de ¢ = 3 agrupamentos.

4.3.1 Resultados da proposicao antecedente

Nesse secao, os resultados inerentes ao procedimento de estimacao da proposicao
antecedente da base de regras do modelo inverso serdo abordados, conforme obtido pelo
experimento 6timo, com ¢ = 3 agrupamentos.

A priori, observa-se as posigoes dos pontos de operacao €(kT;) conforme a Eq. (2.94),
processadas a partir do conjunto de dados Z,, (kTs) pelo procedimento de agrupamento
GK. Durante a etapa da estimagao inicial, onde k£ = [, os agrupamentos foram estimados
em batelada, diretamente pelo procedimento GK, a partir do conjunto de dados Z,, (IT5),
conforme os passos 3.1.1 do Algoritmo 16. Numericamente, os resultados para £(1) = €(IT)
foram:

] (ZTS) CQ(lTs) Cg(lTS)

+ + +
y1 — [—295,8137 —10,8884 —182,8716
C(IT,) = y»— | 11,6060 —33,0437  8,8843 (4.41)

w — | 15,1808 13,5461 15,6595
up, — L —0,0113  —14,9479 —1,1351

Ja etapa de estimacao recursiva, os agrupamentos foram estimados por meio da
execugao do algoritmo GK, a partir da janela de dados Z,,(kT}), conforme procedimento

DataBaseSliding4 GKAlgorithm, listado no passo 5.3.1 do Algoritmo 16. Numericamente os
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Figura 34 — H2DOF': mapeamento das métricas de qualidade de estimacao paramétrica
MSE e NMSE por experimento realizado para cada saida do modelo nebuloso
inverso resultante. Cada experimento é expresso por um ntmero de agrupa-
mentos c. Em cada métrica, a letra “I” se refere a estimacao paramétrica
inicial, enquanto que a letra “R” se refere a estimacao paramétrica recursiva.

(a) Mapeamento ¢ x MSEg  associado a (b) Mapeamento ¢ x MSEg associado a
salda 47 do modelo nebuloso inverso salda 1y do modelo nebuloso inverso
resultante. resultante.
0.014 [
0.012}
0.01}
0.008
q
0.006 |
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0.002%
0 : : : : ; 0 : : : : -
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
(& (&
[—e—MSE; (I) —e— MSE; (R)] [—e— MSE;, () —e— MSE;, (R)]

0y

(c) Mapeamento ¢ x NMSE; = associado a (d) Mapeamento ¢ x NMSE;, associado a
salda 1; do modelo nebuloso inverso salda 1y do modelo nebuloso inverso
resultante. resultante.

%1073 %1073

1.4 1.5

057¢

2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
c c

[—e— NMSE; (I) —e—NMSE; (R)

i ®)]

[—e—NMSE;, (I) —e— NMSE;, (R)]

Fontes das Figuras 34a a 34d: autor da dissertagao
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Figura 35 — H2DOF: mapeamento das métricas de qualidade de estimacao paramétrica R?

e VAF por experimento realizado para cada saida do modelo nebuloso inverso
resultante. Cada experimento é expresso por um nimero de agrupamentos
c. Em cada métrica, a letra “I” se refere a estimacao paramétrica inicial,
enquanto que a letra “R” se refere a estimacao paramétrica recursiva.

(b) Mapeamento ¢ x R?m associado a saida

(a) Mapeamento ¢ x Rf211 associado a saida w4 1o do modelo nebuloso inverso
do modelo nebuloso inverso resultante. resultante.
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2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
C C
—e—R: () —e—R (R)| —o—R: (I) —e—R; (R)|
(c) Mapeamento ¢ x VAF5 associado a (d) Mapeamento ¢ x VAF3  associado a
saida 1; do modelo nebuloso inverso saida s do modelo nebuloso inverso
resultante. resultante.
100 [
99.9 W
¢ q
998 1 99.85
99.8
99.6 99.75
) 99.7}
99.4 99.65
996 [
9921 99.55 |
99.5
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C C
|+VAF‘,~” (I) —e— VAF; (R)| |+VAF;‘Z (I) —e— VAF;, (R)|

Fontes das Figuras 35a a 35d: autor da dissertagao
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Figura 36 — H2DOF: mapeamento das métricas de computacao t. e RAM, por experimento,
o qual é expresso por nimero de agrupamentos c.

(a) Mapeamento ¢ X t. associado a (b) Mapeamento ¢ x RAM, associado a
computacao da saida 4, do modelo computacao da saida 4, do modelo
nebuloso inverso proposto. nebuloso inverso proposto.
200

180 | /.

Fontes das Figuras 36a e 36b: autor da dissertacao

resultados para €(kT), computados para a tltima amostra de dados da etapa de estimacao

recursiva, foram:

¢1(1096T,)  ¢(10967,) c5(1096T)

{ { {
y1 — [—270,5469 170,7365  —65,6249
€(1096T,) = y» — | —0,1923  —150810  1,2907 (4.42)

up — | 15,0275 14,7808 15,8283
up — L —0,0060 —14,9719  —1,9072

Portanto, os resultados da dindmica dos pontos de operacao €(kT) nos processos
de estimacgao paramétrica inicial e recursiva sao computados e ilustrados conforme a

Figura 37.

4.3.2 Resultados da proposicao consequente

A seguir, serao apresentados os resultados inerentes ao procedimento de estimagao

paramétrica via OKID para cada ¢ dos ¢ agrupamentos do referido experimento.
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Figura 37 — H2DOF: comportamento dos centros (pontos de operagao) dos agrupamentos.
Etapas: regiao ] (estimagao inicial), regiao 1 (estimagao recursiva).
Unidade: eixo kT em s.

(a) Mapeamento y; x u;. Unidade: eixo y; (b) Mapeamento ys X u;. Unidades: eixo y»
em ° (graus) e u; em V (volts). em ° (graus) e u; em V (volts).

| —c1 —c2 - c3| | —¢t —c2 - c3]

16 16
15 15
= =
14 14
0 0.5 1 15 2 25 3 0 0.5 1 15 2 25 3
kT, kT,
400
200 0 1
=0 \ o ]
-20
-200
-400 -40
0 05 1 15 2 25 3 0 0.5 1 15 2 25 3
kT, kT,

(c) Mapeamento y; X uy. Unidades: eixo y; (d) Mapeamento ys X uy. Unidades: eixo yo
em ° (graus) e ug em V (volts). em ° (graus) e ug em V (volts).

| ~—c1 —c2 - c3]|

-5
-10

Uz

-15

400
200

Y1
o

-200
-400

0.5 1 1.5 2 25
kT,

| —c1 —c2 - c3]|

-5
-10

U2

-15

0.5 1 1.5 2 25 3
kT,

0.5 1 1.5 2 25 3
kT,

Fonte das Figuras 37a a 37d: autor da dissertagao
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a) Estimacao do valor de n,,;,. De posse das ¢ matrizes de Hankel ’HZU(O), executou-
se o procedimento NMinTracking para cada agrupamento ¢, conforme o passo 3.2.6
do Algoritmo 16, obtendo-se as respectivas matrizes de n) valores singulares nao
nulos assim como os n,(v?m valores singulares significativos, conforme computados na
Figura 38. Nessa figura, o eixo das abscissas é a posicao ¢ dos n valores singulares,
tal que ¢ € {1,--- ,n®}; enquanto que o eixo das ordenadas é os seus respectivos
valores 0. Uma vez obtidos os valores de n( e nffl)m para os ¢ agrupamentos,
obteve-se os valores de n e n,,;, através das Eqgs. (3.86) e (3.87), conforme o passo

3.2.7 do Algoritmo 16, resultando nos seguintes valores:

n =20 (4.43)

P = 2 (4.44)

n( (€

1 da i-ésima matriz de Hankel ’H;u(())

=1

Figura 38 — H2DOF: valores singulares [afi)} }

12¢

10

Fonte: o autor dessa dissertacgao.

b) A estimagdo paramétrica da proposi¢ao consequente. Cada agrupamento/regra
1 apresenta as respectivas proposicoes do consequente compostas pelos os submo-
delos locais inversos com abordagem direta no espaco de estados com observador
de Kalman, conforme as Egs. (3.90) e (3.91). A estimagao paramétrica nebulosa
do i-ésimo submodelo local ¢é realizada pela metodologia OKID, tanto na etapa de

estimacao inicial quanto na etapa de estimacao recursiva. Na etapa de estimacao
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inicial, os parametros sao invariantes, decorrentes da identificagao em batelada, os

quais resultaram em:

GL(IT)) G2(IT)) G3(IT))
T 1 1
¢ 0.9960 —0.0037]  [0.9961 —0.0059] [1.0034 0.0000] | (4-45)
{az(ZTs)} _ ) Y ’ Y ) )
i=1 0,0111 0,867 |~ 0,0715 1,0423 | = [0,0098 0,9696
H!(IT,) H2(IT,) H3(IT))
1 1 )
(fan)| - —0,0001 —0,0025] [—0,0002 0,0007]  [0,0003 —0,0007
iz 0,0006 —0,0001 0,0036 0,0093| * 0,0010 0,0074
(4.46)
ol(iTy) 02(ITy) O3(ITy)
t T T
Gan) - —0,9960 0,0037 —0,9961 0,0059 ~1,0034 —0,0009
iz —0,0111 —0,9867| * |—0,0715 —1,0423| * |—0,0098 —0,9696

(4.47)

rurn) T T
1 1 1
—~ = —~ —~

| ! ’ (4.48)
o c 10 10 10
{Far} =1 { [0 1] ’ [o 1 [0 1 }

AT, At Aar,)
1 1 1
{Ai(lT)} c 0.0015 0.0054 —0,0024 0,0228 0,0004 —0,0078
= —0.0037 0.0020 0,0015 —0,0150 —0,0084 0,0132

(4.49)

Na etapa de estimagdo recursiva, a metodologia OKID ¢ executada para cada regra
em cada amostra de dados, resultando em submodelos locais inversos variantes com
o tempo. Assim, a variagdo paramétrica na etapa recursiva sera apresentada por
meio autovalores [A§i)(kTS)] ‘:: . ‘nm;n, extraldos da matriz de estados {a’(kTs)} C )
- i=

Como os autovalores podem ser complexos, eles serao exibidos em valor absoluto

(mé6dulo), como ilustrado na Figura 39.
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Figura 39 — H2DOF: magnitude dos autovalores de @(k) referente a i-ésima regra, com

i € [l,c]. Etapas: regiago 1 (estimagao inicial), regiao [ (estimacao
recursiva). Unidades: eixo kT em s.

]

C C

(a) Autovalores H /\gi) (kTy)

(b) Autovalores H /\g) (kTs)

i=1 i=1

1.01 1.03
1.02
1.005 101
]

1 [ —
0.99
0.995 0-98
\f\’_ 0.97
0.99 0.96

o 05 1 15 2 25 3 o 05 1 15 2 25 3
KT, KT,
— Py — Pt BIRIEGN — )| — Pt Ty
Fonte das Figuras 39a e 39b: o autor da dissertacgao.

4.3.3 Resultados modelo nebuloso inverso proposto

Nesse secao, os resultados inerentes as respostas de comparacao estatica e dindmica

do modelo inverso e as respostas das métricas de qualidade de estimaciao MSE, NMSE, R?

e VAF serao apresentados como seguem.

a)

b)

Estados nebulosos inversos e comparacao de regime dindmico. Para cada
amostra de dados do sistema, o i-ésimo vetor de estados locais inversos foi estimado
conforme a equagao de estados da Eq. (3.18), e o vetor de estados do modelo nebuloso
inverso proposto foi estimado conforme a Eq. (3.15), tanto na etapa de estimagao
inicial com na etapa de estimacao recursiva, resultando na Figura 40. Em seguida,
estimaram-se o i-ésimo vetor de saidas do submodelo local inverso, conforme a
equacao de saida da Eq. (3.19), e o vetor de saidas do modelo nebuloso inverso
proposto, conforme a Eq. (3.16). A Figura 41 ilustra a comparacao entre as dindmicas
dos sinais das entradas do sistema e os sinais das saidas do modelo nebuloso inverso

proposto, nas etapas de estimagao inicial e recursiva.

Métricas de qualidade de estimacao. As amostras temporais das métricas de
qualidade de estimacdo (MSE, NMSE, R? e VAF), referente ao experimento 6timo
com ¢ = 3 agrupamentos, foram calculados a partir dos valores de u = [U1,UQ]T e de
a= [ﬁl,ﬁg]T em cada amostra de dados, utilizando a formulacdo do Apéndice B.

Como resultado, os comportamentos temporais dessas métricas foram obtidos tanto
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Figura 40 — H2DOF: vetor de estados estimados X(kTy) = [&1(kTy),%2(kT;)]T do modelo

%1(KTy)

nebuloso inverso proposto. Etapas: regiao 1 (estimagao inicial), regiao ]
(estimativa recursiva). Unidade: eixo kT em s.

(a) Estado %, (kTy). Unidade: eixo %; (kTy) (b) Estado %2(kTs). Unidade: eixo %z (kT,)
adimensional. adimensional.
17 5
16 0
15 = 5
=)
14 & 10
13 -15
12 -20
0 0.5 1 15 2 2.5 3 0 0.5 1 15 2 2.5 3
KT, kT,

Fonte das Figuras 40a e 40b: autor dessa dissertacao.

na etapa de estimacao inicial, quanto na etapa de estimagao recursiva, conforme
ilustrado Figura 42. Nessa figura, os comportamentos estaticos das métricas de
qualidade de estimacao, na etapa de estimacao inicial, se devem a forma como os
calculos das métricas sao realizados, envolvendo, de uma sé vez, todas as amostras
do conjunto de dados inerente a essa etapa. J& na etapa de estimacao recursiva, os
comportamentos de tais métricas se tornam dinamicos, pois estas sao calculadas de
forma recursiva a cada amostra de dados, a partir dos seus respectivos resultados

previamente obtidos na etapa de estimagcao inicial.



166

Capitulo 4. Resultados experimentais

Figura 41 — H2DOF: comparagao entre a entrada do sistema u(kTs) = [y (kTS),ug(kTs)]T
e a sailda do modelo nebuloso ﬁ(kTS) = [1:11 (kTS),ﬁg(kTs)]T. Etapas: regiao
1 (estimacdo inicial), regiao 1 (estimagao recursiva). Unidade: eixo kT
em s.

(a) Unidades: eixos u; (kTy) (sistema) em V e 1 (kT;) (modelo inverso nebuloso
proposto) em V.

17

16

15

14

13

12

(b) Unidades: eixos ug(kTs) (sistema) em V e fip(kTy) (modelo inverso nebuloso

-10

-15

-20

proposto) em V.

.....

——

Fonte das Figuras 41a e 41b: o autor da dissertagao.
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Figura 42 — H2DOF: métricas de qualidade de estimacao associada com as saidas do
modelo nebuloso inverso @ = [{y,0]”. Etapas: regido T (estimagao inicial),
regido 1 (estimagao recursiva). Unidades: eixo kT em s.

(b) Métrica do erro médio quadrado normalizado

(a) Métrica do erro médio quadratico (MSE) (NMSE)
-4
0.25 <10
10
0.2
8
0.15
0.1 6
0.05 4
0 2
o 05 1 15 2 25 3 o 05 1 15 2 25 3
KT, KT,
[ — MSE; (kT,)  — MSE, (kT,) | — NMSE;, (kT,)  — NMSE (KT,) |

(¢) Métrica do indice de confiabilidade (coeficiente

de determinacio) R?2 (d) Métrica da varilncia representativa (VAF)
0.999 99.9
99.85
0.998
99.8
0.997 99.75
99.7
0.996
99.65
99.6
0.995
o o5 1 15 2 25 3 0 05 1 1-1*:’T 2 25 3
kT, s
— R (KT, — RZ (kT,) | ’ — VAF; (kTy) —— VAF; (kT) |

Fonte das Figuras 42a a 42d: o autor da dissertacgao.
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5 CONCLUSAO

5.1 Analise dos resultados experimentais

a)

b)

Analisando os resultados de ambos os estudos de caso, verifica-se:

O conjunto de dados dos estudos de caso permitem trabalhar tanto carac-
teristicas dindmicas (variagoes rapidas e pequenas) quanto caracteristicas
estaticas (variagoes lentas e grandes) em torno de pontos de opearagao
do sistema. Isso se deve a caracteristica aleatoria dos conjunto de dados, com
oscilacoes rapidas e pequenas em torno de pontos de operacao, os quais também
oscilam aleatoriamente, porém com grandes variacoes lentas, conforme as Figuras 10a
a 10c para o estudo de caso 01, e as Figuras de 21a a 21d para o estudo de caso 02.
Além disso, dados mais oscilatérios e continuos sao semelhantes ao comportamento
oscilatério estatico das fungoes senoidais, como ilustrado nas Figuras de 33a a 33d,
para o estudo de caso 03. Como resultado, o modelo nebuloso TS inverso estimado
com baixo nimero de agrupamentos e de boa qualidade, que permita gerar condigoes
iniciais bem adequadas para estimacao recursiva do modelo nebuloso TS inverso
proposto, conforme observado nas métricas MSE, NMSE R? e VAF nas Figura 11,
para o estudo de caso 01, nas Figuras 22 e 23, para o estudo de caso 02 e Figuras 22

e 23, para o estudo de caso 03.

O niimero de agrupamentos 6timo foi de ¢ = 2 para os dois primeiros
estudos de casos, e ¢ = 3 para o ultimo estudo de caso Isso se deve ao
desempenhos da qualidade de estimacao e computacional, que caem com o aumento do
nimero de regras/agrupamentos. Com o aumento do niimero de agrupamentos/regras,
aumenta o numero de pontos de operacao. Porém, dependendo da natureza dos
dados agrupados, os pontos de operagao podem ficar mal localizados por varios
motivos, dentre eles a) os dados que definem os agrupamentos podem estar muito
concentrados entre si; b) os agrupamentos podem estar muito dispersos entre si,
principalmente se a natureza dos dados tiver mudangas muito bruscas de ponto de
operagao; c¢) os pontos de operagdo podem estar sobrepostos, entre outras. Por essas
razoes, os submodelos locais sao mal estimados, e a qualidade de estimacao cai. Além
disso, aumentar o nimero de agrupamentos também significa aumentar o nimero
de operacoes aritméticas de ponto flutuante em fungdo do aumento do ntimero de
matrizes armazenadas na memoria RAM. Como resultado, hd o aumento do tempo
de computacao (t.) e do consumo de recursos de armazenamento em memoéria RAM

(RAM,). Essa analise pode ser confirmada observando a Figura 12, para o estudo de
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d)

caso 01; a Figura 24, para o estudo de caso 02, e a Figura 36 para o estudo de caso
03.

O deslocamento dos pontos de operacao ficou alternado entre os agrupa-
mentos dos estudos de casos 01 e 02, no decorrer da etapa de estimagao
recursiva. Na etapa de treinamento, referente a estimacao paramétrica inicial, os
pontos de operacao foram estimados de uma sé vez, a partir da batelada de dados pre-
viamente definida. Como resultado, apresentam um comportamento estatico durante
essa etapa. Porém, na etapa adaptativa, referente a estimacao paramétrica recursiva,
os pontos de operacao associados aos agrupamentos passam a serem estimados a
cada amostra de dados, apresentando uma dinamica alternada entre si nos casos 01
e 02, e praticamente continua no caso 03. Essa andlise pode ser confirmada pelas
Figuras 13a e 13b, para o estudo de caso 01; pelas Figuras 25a a 25d, para o estudo
de caso 02, e pelas Figuras 37a a 37d. Isso se deve a caracteristica de variabilidade
brusca e aleatoria entre os pontos de operagao, ao observar o conjunto de dados
utilizado para identificacdo dos sistemas, associados aos estudos de casos 01 e 02.
Por outro lado, uma caracteristica distinta é perceptivel para o caso 03, pois os
dados das saidas do sistema sdo mais continuos, como pouca alternacao entres os
pontos de operagao, embora os dados das entradas apresentem variagoes bruscas.
Portanto, verifica-se que o comportamento dindmicos dos pontos de operacao sao

significativamente influenciados pela natureza dos seus respectivos sistemas.

A variacao dos parametros dos submodelos inversos locais apresentam ca-
racteristicas peculiares para cada estudo de caso. Nessa dissertacao, os resulta-
dos da estimagao paramétrica da proposigao consequente de cada regra/agrupamento
¢ sao representados pelo médulo dos autovalores |/\((f)(kTs)‘ da matriz de estados do
submodelo ai(kTS), sem o observador de Kalman. Os médulo autovalores [\ (kT5)]
também dao uma informacao da estabilidade assintotica dos submodelos locais
inversos sem o observador de Kalman, visto os submodelos foram estimados por uma
metodologia de realizam minima, naturalmente decorrente do ERA. No estudo de
caso 01, o inico autovalor expressa estabilidade tanto para o submodelo inverso local
1 = 1 quanto para o submodelo inverso local i = 2 durante toda a etapa recursiva,
conforme observado na Figura 15. Apesar de um aumento limitado dos valores,
eles entraram em regime permanente a ponto de nao sairem do circulo unitario,
nao instabilizando os submodelos locais inversos. Nos estudos de casos 02 e 03, os
autovalores ))\gi)(kTs) e ‘)\g)(k;Ts)

inverso local 1, quanto para o submodelo inverso local 2, conforme observado nas

expressam instabilidade, tanto para o submodelo

Figuras 27a, 27b e 39b. Isso se deve porque o CSTR provavelmente é um sistema
de fase ndo minima, além do HMBM e do H2DOF provavelmente serem de fase

minima. Consequentemente as identifica¢oes inversa locais (ou seja, em cada ponto
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f)

g)

de operagao i) do HMBM e do H2DOF resultam em submodelos locais inversos

instaveis.

A nao linearidade estatica inversa foi adequadamente mapeada pelo mo-
delo nebuloso TS inverso de regime estatico, resultante da metodologia
proposta nessa dissertacao, conforme os estudos de casos 01 e 02. A partir
dos dados de regime permanente, juntamente com os parametros dos submodelos
inversos locais estimados em batelada, estimaram-se os parametros dos submodelos
inversos locais de regime permanente, conforme as Eqgs. (4.13) a (4.15) para o estudo
de caso 01, e as Egs. (4.33) a (4.35) para o estudo de caso 02. Como resultado, a
superficie de mapeamento estatico nao linear inversos do sistema foi praticamente
coberta pela superficie de mapeamento do modelo nebuloso TS inverso estéatico
resultante, com nivel de erro pequeno, conforme observado nas Figuras 17a e 17b

para estudo de caso 01, e nas Figuras 28a e 28d para o estudo de caso 02.

De acordo com o niimero de agrupamentos, o modelo nebuloso TS inverso
proposto consegue estimar adequadamente a dindmica inversa do sistema.
No estudo de caso 01, verifica-se que os estados, estimados pelo modelo nebuloso TS
inverso resultante, apresentaram muita oscilacao no intervalo entre 200 a 800 durante
as estimacoes inicial e recursiva, no que diz respeito ao estudo de caso 01, conforme
apresentado na Figura 18. J4 no estudo de caso 02, os estados, estimados pelo modelo
nebuloso TS inverso resultante, apresentaram um comportamento aleatorio com
oscilagoes lentas entre 0 e 4, conforme apresentado na Figuras 29a e 29b. Pelo que se
observa, o modelo nebuloso TS inverso resultante internamente se adapta a natureza
dos conjunto de dados de entrada e saida do sistema em cada ponto de operagao,
e externaliza com as saidas dos modelos, conforme ilustrado na Figura 19 para o
estudo de caso 01, e nas Figuras 30a e 30b para o estudo de caso 02. Nos estudos de
casos 02 e 03, destaca-se o fato do observador Kalman estabilizar o modelo nebuloso
TS inverso proposto, uma vez que este apresenta polos instaveis nos submodelos

inversos locais.

As métricas de qualidade de estimagao também confirmam os resultado
do comportamento temporal, referente & comparacao amostral entre as
entradas do sistema e as saidas do modelo nebuloso TS inverso resultante.
A Tabela 9 resume os requisitos para obter comportamento 6timo das métricas de
qualidade de estimacao para os resultados apresentados. Portanto, para o estudo de
caso 01, verifica-se que a dindmica das métricas MSE, NMSE, R?, VAF apresentam
crescimento em direcao a tendéncia 6tima durante a etapa recursiva, conforme
observado na Figura 20. Ja para os estudos de casos 02 e 03, verifica-se que a
dindmica dessas métricas apresentam crescimento em direcao a tendéncia nao 6tima,

durante a estimagao recursiva, conforme observado nas Figuras 31 e 42. Porém,
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nesses casos, essa etapa finaliza com um desempenho proximo da tendéncia 6tima
daquelas métricas, comprovando assim a adequada exatidao e precisao dos modelos

nebulosos TS inversos estimados.

5.2 Consideracoes finais

Como previamente mencionado, a formulagao apresentada estruturou uma me-
todologia de identificagao nebulosa TS inversa adaptativa com abordagem direta, no
contexto do espaco de estados com observador de Kalman, proposta por essa dissertacao.

Apresentou-se também as formulagoes para as seguintes contribuigoes:

a) uma metodologia de estimagao da matriz de partigdo otimizada M com custo com-
putacional limitado, para implementagao da metodologia de agrupamento GK em

etapa de estimacao paramétrica recursiva (adaptativa).

b) uma metodologia de estimagao de submodelo local inverso com abordagem direta, no
contexto do espaco de estados com observador de Kalman, a partir da metodologia
OKID, com teorema que determina uma condigao suficiente para a estimacao dos
parametros de Markov via minimos quadrados ponderados para a etapa de estimagao
em batelada. Também foi apresentada a extensao da estimacao do parametros de
Markov no contexto dos minimos quadros ponderados para a etapa de estimacao

recursiva (adaptativa).

¢) uma metodologia de implantacao de filtro de compensagao paramétrica de melhoria
da estimacao dos parametros de Markov, tanto para a etapa de treinamento quanto

para a etapa recursiva.

d) uma metodologia de estimagao de modelo nebuloso TS inverso com abordagem direta

de regime estatico, no contexto do espaco de estados com observador de Kalman.

Um algoritmo com o procedimento de implementacao de metodologia de identifica-
¢ao inversa também foi proposto nessa dissertagao, juntamente com as contribuig¢oes dai
decorrentes. Trés estudos de casos foram realizados com seus respectivos experimentos
para demonstrar a aplicabilidade desse algoritmo. Cada experimento de cada estudo de
caso foi qualificado por métricas de qualidade de estimacgao e de computacao. A formulacgao
referente as métricas de qualidade de estimacao foi apresentada, enfatizando o significado
qualitativo de cada uma, assim como as tendéncias que expressam seus respectivos valores
6timos. Os resultados graficos dos estudos de caso foram apresentados para experimento

com o numero de agrupamentos 6timo para a etapa recursiva, cuja andlise conclui que:

a) o conjunto de dados foi adequado para a identifica¢do dos sistemas;
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b)

combinado com o janelamento temporal da matriz de dados em batelada, o algoritmo
GK constituiu uma boa estratégia de estimagdo otimizada da matriz de particao a

cada instante de tempo da etapa de estimagao;

o modelo nebuloso TS inverso de abordagem direta, definido no contexto do espaco
de estado com observador de Kalman, obtido com ¢ = 2 agrupamentos para os casos
01 e 02, e com ¢ = 3 agrupamentos, para o caso 03, apresentaram desempenhos
adequados em qualidade de estimacao e custo computacional adequado ao final da
etapa recursiva, comparando com os outros experimentos realizados, apontando uma
tendéncia de otimalidade para um nimero reduzido de regras/agrupamentos durante

a etapa recursiva;

a comparacao entre as saidas do modelo nebuloso TS inverso resultante com as
entradas dos sistemas, bem como o desempenho em qualidade de estimacao e
computacao, foram considerados adequados para representar as entradas dos sistemas

dos estudos de casos avaliados.

Portanto, nesse mesmo contexto de identificagdo inversa nebulosa de sistemas nao

lineares, tematicas como abordagens de inteligéncia computacional, aplicadas aos sistemas

nebulosos evolutivos, ou aplicadas aos sistemas nebulosos de tipo 2, sdo particularmente

interessantes para propostas de futuras pesquisas.
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APENDICE A - FILTRO DE COMPENSACAO DOS
PARAMETROS ESTIMADOS DE MARKQOV

Na Secao 3.3.4, foi apresentado um procedimento que extrai a ordem de realizacao
n(®

minima reduzida do i-ésimo submodelo local nﬁj}m, partir de (EZU)’ e padroniza para

todos os submodelos locais, para que tenham a mesma ordem nmml n%)m ¢é exatamente
a ordem da i-ésima matriz de valores singulares significativos (EZU) ‘T”ﬁi”, a qual guarda
valores singulares que nao sofrem influéncia de ruido decorrente dos dados, resultando em
parametros que descrevam melhor uma dinamica mais proxima do que seria a dindmica
“pura” (sem interferéncia de ruidos) do sistema. Porém, no contexto nebuloso, a cada
instante de amostragem k, 4'(k) e X}, (k + 1) podem apresentar dindmicas ndo modeladas
por mudancas paramétricas bruscas, decorrentes de deslocamentos bruscos dos pontos
de operagao (centros dos agrupamentos), dentro do espago de dados Z,,(k), inserindo
interferéncias ruidosas na combinagio nebulosa que resulta em 0 = (k) e Xy, = X,u (k).
Por isso nesse apéndice propoe-se implementar um filtro de compensacao paramétrica no
contexto nebuloso, a fim de atenuar esses efeitos negativos desse problema.

O filtro de compensacao paramétrica implementado nessa dissertacao foi inicial-
mente proposto em (WONG; POLAK, 1967; YOUNG, 1984), e tinha como finalidade
realizar a compensagao paramétrica descorrelacionada de ruido, decorrente de identificacao
de sistemas via variavel instrumental. Os detalhes conceituais do filtro de compensacao
paramétrica podem ser encontrados na se¢ido de identificagdo por variavel instrumental
em (YOUNG, 1984). Nessa dissertacdo, o mesmo filtro de compensao paramétrica sera
utilizado para refinamento dos parametros estimados de Markov no contexto nebuloso,
conforme descrito nas Segoes 3.3.1 e 3.3.2, a partir das paginas 94 e 99.

A priori, a implementacao do filtro em todo o processo de identificagao inversa
acontece em duas etapas: a) a etapa de treinamento, onde serao obtidas as matrizes dos
parametros de Markov compensados i;u(fi), dentro do espaco de dados em batelada

Z,,(l); e b) a etapa recursiva, onde os as matrizes de pardmetros do espago de Markov

—1
compensados Y, , (k) sdo obtidos de forma recursiva, a cada amostra de dados que chega

para processamento.

A.1 Filtro de Compensacao dos Parametros de Markov para a Etapa de Estimacao Inicial

Nessa etapa as matrizes dos parametros compensados de Markov iyu(f ) de cada
regra ¢ sao obtidas em cada amostra de dados &, dentro do espaco de dados em batelada
Z,,(l), através seguinte filtro (YOUNG, 1984):
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<

V() = [1= 7 Tule =0+ ¥l (A1)

quando § > 7. Ty € Z7 & a constante de suavizagdo exponencial, estabelecida em nu-
mero de amostras pelo projetista, e 7 € Z% ¢é a constante de atualiza¢io paramétrica

descorrelacionada definida nessa dissertacao como:

T2 Npin (A.2)

=t

= —i
Enquanto §{ < 7, a matriz Y, (£) recebe a matriz dos pardmetros de Markov Y, (1),

anteriormente estimados em batelada.

A.2 Filtro de Compensacdo dos Parametros de Markov para a Etapa de Estimacdo Recursiva

Nessa etapa a compensacao parametrica das matrizes dos parametros de Markov
cada regra i ¢ realizada a cada intervalo de amostragem k. Uma vez que as matrizes dos
parametros de Markov ?;u(k:) foram estimados recursivamente, a versao compensada
dessas matrizes é estimada pelo seguinte filtro (YOUNG, 1984):

onde ?yu(k‘ — 1) é a i-ésima matriz de pardmetros normais (ndo compensados) de Markov,
estimada diretamente das Egs. (3.42) a (3.46) ao substituir & por k — 7 (YOUNG, 1984).

=1
Por isso que, para efeitos de estimagao recursiva compensada de Y, (k), a thengéo da

1 -1
matriz Y, (k — 7) deve ser feita considerando a versio compensada de Y, (k — 1) ao

P

substituir & por k& — 7, isto ¢, Y, [(k — 7) — 1] = z]u[(k‘ —-7)—1].
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APENDICE B - METRICAS DE QUALIDADE DE ESTIMACAO
PARAMETRICA

As métricas de qualidade de estimacao adotadas para avaliar a qualidade dos
modelos resultantes sdo obtidas pela comparacao entre as entradas do sistema u(k) e as
saidas do modelo inverso nebuloso proposto ﬁ(k) Para o registro das métricas, considera-se
u(k) 2 [uq(k)],., e (k) £ [ﬁa(k)]”p tal que uq(k), Gq(k) € R.

O erro quadréatico médio (do inglés Mean Square Error — MSE) é uma métrica
diretamente associada com a estimacao de modelo obtido via técnica de otimizacao convexa
de minimos quadrados (e suas variantes). Essa métrica fornece uma informacao de exatidao
da estimacao, ou seja, o quanto o erro quadratico entre a resposta desejada do sistema e a
resposta do modelo foi minimizado. Por isso quanto menor o valor do MSE, melhor (mais
exata) é a estimativa do modelo obtido. A expressao do MSE para cada variavel de saida
do modelo ¢ definida como (LUGHOFER, 2011):

k ~

MSE; () = 13" [ia(6) — ua(6)]’ (B.1)

e=1

O erro quadratico médio normalizado (do inglés Normalized Mean Square Error
— NMSE), é a versao do MSE normalizada entre 0 e 1. Tem como finalidade dar uma
informacao mais genérica de exatidao das estimativas quanto a minimizacao quadratica
do erro entre as saidas do modelo e a resposta desejada do sistema. Isso permite analisar
a qualidade de metodologias de identificacao de sistemas, mesmo que as unidades das
variaveis estimadas entre as metodologias nao sejam as mesmas. A expressao do NMSE

para cada variavel de saida do modelo é definida como (LUGHOFER, 2011):

2

- _ 1 . éa(f) - ua(&)
NMSE;, (k) = kgz_:l max (u,) — min (u,) (B-2)

onde os termos max (u,) e min (u,) designam os valores méximo e minimo obtidos entre
as amostras computadas de { =1 a & = k.

O indice quadratico de confiabilidade (do inglés Reliability Squared Index — R?) é
um métrica quadratica normalizada entre 0 e 1, a qual informa o grau de confiabilidade em
precisao entre as estimativas geradas pelo modelo e a média das amostras da variavel de

interesse do sistema. Em termos amostrais, seja a média aritmética do vetor de respostas

das varidveis desejadas do sistema u(k) £ [w,(k)],,,, com %, € R, tal que:
1 k
(k) = -3 ua(€) (B.3)
ko
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Entao a métrica R?l (k) pode ser computada como (LUGHOFER, 2011; DRAPER; SMITH,
1998):

S [f(€) — w(9)]
R (k) =+ = : (B4)
> [6a(6) — m(6)]” + 3 [ua®) - (€)]”

Observa-se que @, — U, se, € somente se R?la — 1, ou seja, a estimativa gerada pelo
modelo esta variando em torno de um valor médio coincidente com o valor real da varidvel
de interesse do sistema, e portanto o modelo é confiavel para explica-la de forma precisa.
Sendo G, — T, se, e somente se R?la — 0,5, ou seja, a estimativa gerada pelo modelo esta
variando em torno de um valor médio coincidente com o valor médio da variavel de interesse
sistema (e ndo com o valor real), e no méximo a estimativa do modelo consegue explicar o
comportamento médio da variavel de interesse do sistema. Senao ﬁa >> 7, ou ﬁa <<,
se, e somente se Réa < 0,5, ou seja, a estimativa gerada pelo modelo esta variando em
torno de um valor médio muito distante do valor médio da variavel de interesse do sistema
do sistema (e consequentemente do respectivo valor real), sendo o modelo totalmente nao
confiavel para explicar a variavel de interesse do sistema de forma precisa. Portanto sao
considerados modelos totalmente descartaveis aqueles que obtém qu < 0,5 (LUGHOFER,
2011).

Uma outra métrica de precisdo decorrente de analise de variancia que é usada para
mensurar a qualidade das estimativa do modelo é a varidncia representativa (do inglés
Variance Accounted For — VAF). O VAF é uma métrica que computa o percentual de
varidncia representativa entre as estimativas do modelo e os valores reais da variavel de
interesse do sistema. Para u(k) 2 [u,(k)],,, ¢ a(k) £ [ﬁa(k:)}rxl, tal que uq(k), tq(k) € R,
tem-se (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2010):

var [ﬁa(k;) — g (k)]

VARG () = 1= = - 100% (B.5)

onde 1, (k) é dado pela Eq. (B.3) e:
o — walh) = ,152 #ul6) — wa(©)] (B.6)
varfua (K)] = 13- [0a(€) ~ Tl (B.7)
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onde var[e] significa a variancia de o. Observa-se que @y, — U, Se, e somente se VAF; —
100%, ou seja, nao existe diferencga entre fla € Ug, € 0 modelo explica (representa) com
precisao a variavel de interesse do sistema. Do contrario ua >> u, ou ua << U, se, e
somente se, VAF; — — 00%, e o modelo nao explica com precisao a varidvel de interesse
do sistema.

A Tabela 9 resume os requisitos para obter comportamento 6timo das métricas de

qualidade de estimagao acima apresentadas.

Tabela 9 — Tendéncias das métricas de qualidade de estimacao.

TENDENCIAS MSE NMSE R? VAF [%]

Otima MSE -0 || NMSE =0 || R2—1| VAF — 100

Nao 6tima || MSE — oo || NMSE — o0 || R? = 0 || VAF - — 0

Fonte: o autor dessa dissertacao.
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APENDICE C - O MODELO NEBULOSO TS INVERSO COM
ABORDAGEM DIRETA NO ESPACO DE ESTADOS COM
OBSERVADOR DE KALMAN DE REGIME ESTATICO

Dependendo da natureza e da quantidade de dados do sistema, o modelo nebuloso
TS inverso com abordagem direta no espago de estados com observador de Kalman, estimado
em batelada, pode representar adequadamente a dinamica inversa do sistema. Logo, é
possivel extrair o comportamento nao linear da dindmica inversa do sistema, a partir de
uma analise de regime permanente (estatico) do modelo, estimado em batelada. Como
resultado, obtém-se o modelo nebuloso TS inverso com abordagem direta no espago de
estados com observador de Kalman de regime estatico.

A priori, partindo da proposigao consequente da Eq. (3.90) tem-se:

%,(6) = G()%, (€ — 1)+ H (Dy(§ — 1) -
~0i(l) [u(¢ — 1) —a'(¢ - 1)] (C.1)

() = T (0%, (€) + A (Dy(©) (C2)

0 que, em regime permanente, resulta em:

%4 (6) = X, (€~ 1) = %y, (C.3)
y§)=y(-1)=y (C.4)
u)=ul-1)=u (C.5)
a'(§) =a'(—-1) =1 (C.6)

Entao a Eq. (C.1) pode ser reescrita como:

%, = G'(%,, + H'(Q)y - O'(1) [u - a'] =

o~

e reescrendo a Eq. (C.2) com as Egs. (C.3) a (C.7) tem-se:
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=t

o =T ()&, + Ay

_ f%z)( L. - GO {Hay

—0'(l) [u—1']} ) + Ay -

4= A0 [B'()y - (0]
—AW[BW) . €0z, (C8)

onde z,, € RM)x1, Ez(l) e R B'(l) e R™™ ¢ Ql(l) € R™" sdo definidos como:

2,2 | (C.9)
A - éi(Z)}_l (C.10)
BT L., - G0 HO+A W (C.11)
¢t WL, -G 00 (C.12)

O vetor z,, € Rm+7)x1 & denominado vetor de dados do sistema em regime permanente.
Os pardmetros zz(l) e R™", Bl(l) € R™™ e E(l) € R™" sao pardmetros de regime
permanente associados com os parametros do modelo local inverso com abordagem direta
do observador de Kalman estimado em batelada Gi(1), Hi({), O'(), f‘l(l) e A'(1), referente
ao consequente da Eq. (3.90).

Em seguida, quanto a proposicao antecedente, observa-se que o conjunto de ma-
trizes de covaridncia nebulosa F (1) = {F'(l),--- ,Fi(l),--- JF°(I)} e os centros estimados
€)= [e1(1), -+ &i(D), -+ ee(1)], decorrentes das Eqgs. (2.95) e (2.96) em batelada, sao as
caracteristicas que representam os conjuntos ¢ nebulosos do sistema, dentro do conjunto
dos [ dados. Por isso, a partir de qualquer vetor z,, e mediante F () e €(l), pode-se obter
o vetor Y, que represente a ponderagao nebulosa com caracteristicas de regime estatico
do sistema em batelada. Das Eqgs. (2.107) e (2.108), define-se matriz de norma induzida
em batelada R'(1) € RUXMH) o o wetor de distancia quadrdtica de Mahalanobis em

batelada para regime permanente Qgﬁi(l) (zyu) = [QSV(Z) (zyu)} , com QSV(Z) (Zyu) e R,

cx1
como sendo:

R(1) 2 {pudet [F' ()]} [Fi(1)] (C.13)

D3y (2y) 2 240 — a(D]" R (20 — ()] (C.14)
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Vie{l---,c} CZ. p; éum parametro do procedimento GK definido conforme a
Ta,bela,'5. Dessa forma pode-se obter o vetor grau de ativacdo éyu (gyu) = [@;u (Zyu)}cxl’
com @;u (gyu) € {0,---,1} C R, e o vetor grau de ativa¢io normalizado Yo (zyu) =
b;u (Zy“)]cxf com ZLU (z,.) €{0,--- 1} C R, ambos para o regime permanente, como
sendo:
é;u (Zyu) - ! 2/(0—1) (015)
. | Paigy (Zyu)]
i=1 [Paig) (Zyu)
Biu (Zyu)
v (Zg) = (C.16)
j=1
onde ¢ é um parametro do procedimento GK definido conforme a Tabela 5.
Assim a base de regras da Eq. (3.90) pode ser reescrita como:
R:SEyé¢#, EuéZ,,
ENTAO @' = A () [ﬁ’(z)z —C'()u (C.17)

~i i
onde &, e %, sdo os i conjuntos nebulosos obtidos em regime permanente das variaveis
nebulosas de regime estatico das saidas y e das entradas 1 do sistema, cujos valores fisicos

sdo y e u, respectivamente. Finalmente a maquina de inferéncia pode ser definida como:

023y (z,) 0 (C.18)
i=1

a qual implementara o modelo nebuloso T'S inverso com abordagem direta no espago de

estados com observador de Kalman de regime estatico.
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