Daiana Caroline dos Santos Gomes

Metodologia para Filtragem de Kalman Fuzzy
Tipo-2 Intervalar Baseada em Modelagem
Computacional das Componentes Espectrais

Nao-Observaveis de Dados Experimentais

Sao Luis — MA
2021






Daiana Caroline dos Santos Gomes

Metodologia para Filtragem de Kalman Fuzzy Tipo-2
Intervalar Baseada em Modelagem Computacional das
Componentes Espectrais Nao-Observaveis de Dados

Experimentais

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pos-Graduacdo em Engenharia Elé-
trica da Universidade Federal do Maranhao,
como requisito para obtencao do titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica na area de
concentracao de Automacao e Controle.

Universidade Federal do Maranhdo — UFMA
Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologicas

Programa de Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica

Orientador: Ginalber Luiz de Oliveira Serra

Sao Luis — MA
2021



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

Gones, Dai ana Caroline dos Santos.
Met odol ogi a para Filtragem de Kal man Fuzzy Ti po-2
I nt erval ar Baseada em Model agem Conput aci onal das
Conponent es Espectrai s Ndo- Cbservavei s de Dados
Experimentai s / Daiana Caroline dos Santos CGomes. - 2021.
153 p.

Oientador(a): Gnalber Luiz de Aiveira Serra.

Di ssertacao (Mestrado) - Programa de Pds-graduacdo em
Engenharia El étrical/ccet, Universidade Federal do
Mar anhdo, Sdo Luis - MA, 2021.

1. Estinagcdo paranétrica recursiva. 2. Filtragem de
Kalman. 3. ldentificacdo de sistemas. 4. Sistemas fuzzy
tipo-2 intervalares. |I. Serra, Gnalber Luiz de Qiveira.
I1. Titulo.




Daiana Caroline dos Santos Gomes

Metodologia para Filtragem de Kalman Fuzzy Tipo-2
Intervalar Baseada em Modelagem Computacional das
Componentes Espectrais Nao-Observaveis de Dados
Experimentais

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pos-Graduacao em Engenharia Elé-
trica da Universidade Federal do Maranhao,
como requisito para obtencao do titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica na area de
concentracao de Automacao e Controle.

Trabalho aprovado. Sao Luis — MA, 26 de fevereiro de 2021:

Prof. Dr. Ginalber Luiz de Oliveira
Serra
Orientador — IFMA

Prof. Dr. Francisco das Chagas de
Souza
Membro da banca examinadora — UFMA

Prof. Dr. Romis Ribeiro de Faissol
Attux
Membro da banca examinadora — UNICAMP

Sao Luis — MA
2021






Agradecimentos

Agradecgo primeiramente a Deus pela forca, saide, coragem e disposicao concedidas,

essenciais para a conclusao deste trabalho. Sem Ele, nada disso seria possivel.

Agradego aos meus pais, Julio César e Marylande, e aos meus irmaos, Jilio, Bruna
e Joao, por todo apoio e incentivo durante a realizacao deste trabalho. Agradeco também

aos meus queridos sobrinhos, Leonardo e Maria Eduarda, por sempre alegrarem meus dias.

Agradeco imensamente ao meu orientador, professor Dr. Ginalber Serra, pelos ricos
ensinamentos, pela excelente orientagao, pela amizade, paciéncia e confianca em mim

depositada para o desenvolvimento deste trabalho.

Agradego aos meus ex-orientadores, Danuibia Pires e Orlando Filho, por terem
despertado em mim o amor pela pesquisa cientifica ainda na graduac¢ao durante nossos

projetos de iniciacao cientifica e pelo incentivo recebido durante o inicio do mestrado.

Agradego a todos os amigos do grupo de pesquisa Inteligéncia Computacional
Aplicada a Tecnologia — ICAT do IFMA, em especial aos companheiros de laboratério
Anderson Evangelista, Adriano Magalhaes, Andressa Cutrim e Antonio Barros, pelas
discussoes, apoio e incentivo durante os anos de realizacao deste trabalho. Agradeco

também a todos os amigos que fiz na UFMA durante as disciplinas do curso de mestrado.

Agradeco a Universidade Federal do Maranhao — UFMA, em especial ao Programa
de Pés-Graduagao em Engenharia Elétrica — PPGEE, e ao Instituto Federal de Educacao,
Ciéncia e Tecnologia do Maranhao — IFMA pelo apoio estrutural para o desenvolvimento
deste trabalho.

Agradeco a Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - CAPES

pelo suporte financeiro.

A todos quantos contribuiram, de alguma maneira, para a concretizagao deste
trabalho.






“Teu Senhor € o poder, a grandeza,

a honra, a vitoria e a majestade; porque

teu € tudo quanto hd nos céus e na terra; teu, Senhor,
¢ o reino, e tu te exaltaste por chefe sobre todos.”

(Biblia Sagrada, 1 Cronicas 29:11)






Resumo

Nesta dissertacao, uma metodologia para projeto de filtros de Kalman, usando modelos
fuzzy tipo-2 intervalares, no dominio do tempo discreto, via decomposicao espectral de
dados experimentais, é proposta. A metodologia adotada consiste na estimagao paramé-
trica recursiva de submodelos lineares locais, no espaco de estados, do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao da dindmica inerente aos dados
experimentais, usando uma versao fuzzy tipo-2 do algoritmo Observer/Kalman Filter Iden-
tification (OKID). O particionamento dos dados experimentais é realizado pelo algoritmo
de agrupamento fuzzy tipo-2 Gustafson-Kessel. Os ganhos de Kalman intervalares na
proposicao do consequente do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar sao atualizados de
acordo com as componentes nao-observaveis calculadas a partir da decomposicao espectral
recursiva dos dados experimentais. Resultados computacionais ilustram a eficiéncia da
metodologia proposta, quando comparada a outras abordagens largamente citadas na
literatura, para filtragem e rastreamento das varidveis de estado do atrator cadtico de
Lorenz em ambiente ruidoso, bem como para filtragem e rastreamento de trajetorias de
referéncia pelas variaveis de estado do atrator cadtico de Chen em ambiente ruidoso e
com atrasos de tempo. Resultados experimentais ilustram a aplicabilidade da metodologia
proposta para o rastreamento adaptativo e previsao em tempo real do comportamento de
propagagao dindmica do novo coronavirus 2019 (COVID-19) no estado do Maranhao e

Brasil.

Palavras-chave: Identificacao de sistemas. Sistemas fuzzy tipo-2 intervalares. Estimacao

paramétrica recursiva. Filtragem de Kalman.






Abstract

In this dissertation, a methodology for design of Kalman filters, using interval type-2
fuzzy models, in discrete time domain, via spectral decomposition of experimental data,
is proposed. The adopted methodology consists of recursive parametric estimation of
local state space linear submodels of interval type-2 fuzzy Kalman filter for tracking and
forecasting of the dynamics inherited to experimental data, using an interval type-2 fuzzy
version of Observer/Kalman Filter Identification (OKID) algorithm. The partitioning of
the experimental data is performed by interval type-2 fuzzy Gustafson-Kessel clustering
algorithm. The interval Kalman gains in the consequent proposition of interval type-2
fuzzy Kalman filter are updated according to unobservable components computed by
recursive spectral decomposition of experimental data. Computational results illustrate
the efficiency of proposed methodology, as compared to approaches widely cited in the
literature, for filtering and tracking the state variables of Lorenz’s chaotic attractor in a
noisy environment, as well as filtering and tracking the reference trajectory through state
variables of Chen’s chaotic attractor in noisy environment and time delays. Experimental
results illustrate the applicability of proposed methodology for adaptive tracking and real
time forecasting the dynamic spreading behavior of novel coronavirus 2019 (COVID-19)

outbreak in state of Maranhao and Brazil.

Keywords: Systems identification. Interval type-2 fuzzy systems. Recursive parametric

estimation. Kalman filtering.
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1 Introducao

Em ciéncias e engenharia, ¢ muito comum a solug¢ao de problemas de natureza
estocastica como predicao, separacao e deteccdo de sinais na presenca de ruido aleatorio
(MACK; HABETS, 2020; GOMEZ-GARCIA et al., 2020; LIU; LIU; BUCKNALL, 2019;
ZHU et al., 2019; ZOIREFF; SAMANIEGO; VIDAL, 2021). O filtro de Kalman (FK) é
a ferramenta matematica mais conhecida e utilizada para estimacao estocastica a partir
de medigoes ruidosas. Ele foi proposto em 1960 por Rudolph E. Kalman em seu artigo
intitulado “A New Approach to Linear Filtering and Prediction Problems”, descrevendo
uma solugao recursiva para o problema da filtragem linear no dominio do tempo discreto
(KALMAN, 1960), tornando-se uma abordagem padrao para estimagao 6tima. Desde sua
publicacao, o filtro de Kalman foi objeto de extensa pesquisa e aplicagoes nas areas de
calculo de drbita, rastreamento de alvos, navegacao integrada, posicionamento dinamico,
fusdo de dados de sensor, microeconomia, controle, modelagem, processamento digital de
imagem, reconhecimento de padrao, segmentacao e detecgao de borda de imagem, entre
outras. Este amplo interesse pelo FK é devido a sua caracteristica de otimalidade, forma
conveniente para processamento online em tempo real, facil formulacao e implementacao

(SERRA, 2018).

O aumento da complexidade dos sistemas dinamicos praticos tem motivado pes-
quisas no sentido de estender a teoria de filtragem de Kalman classica para enfrentar
nao linearidades e incertezas, utilizando a teoria de sistemas fuzzy, principalmente os
sistemas fuzzy tipo-2, para aplicagdes na area de modelagem e controle (GIL; OLIVEIRA;
PALMA, 2019; BOUHENTALA; GHANAI;, CHAFAA, 2019; HWANG; WU; LAI, 2019;
EVANGELISTA; SERRA, 2020; SERRA, 2018). Essas recentes aplicagoes bem sucedidas
de sistemas fuzzy tipo-2 é devido a sua estrutura baseada em regras capaz de aproxi-
mar funcoes, onde as proposi¢oes do antecedente descrevem regides de operacao fuzzy
(incertezas) e as proposicoes do consequente expressam o mapeamento nao linear do
comportamento fisico inerente as regides de operacao fuzzy correspondentes (ZHANG et
al., 2020; MENDEL, 2019; LIANG; MENDEL, 2000).

A metodologia proposta nesta dissertacao é baseada no projeto de filtros de Kalman
usando modelos fuzzy tipo-2 intervalares no dominio do tempo discreto. A formulagao de
uma nova versao fuzzy tipo-2 do algoritmo Observer/Kalman Filter Identification (OKID)
¢é proposta, para atualizar, recursivamente, a proposi¢cao do consequente do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 utilizando componentes espectrais extraidas dos dados experimentais.
Conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares, os quais caracterizam a proposi¢ao do antecedente
do sistema de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2, sdo estimados pelo, também

proposto, algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar Gustafson-Kessel. Resultados
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computacionais de filtragem e rastreamento dos estados de um sistema dinamico nao linear
com comportamento cadtico em ambiente ruidoso, bem como a filtragem e rastreamento
de uma trajetéria de referéncia por meio das variaveis de estado de um sistema dindmico
também com comportamento cadtico e sujeito a atrasos de tempo em suas entradas e
estados, demostram a eficiéncia da metodologia proposta em comparacao com outras
abordagens amplamente citadas na literatura. A aplicabilidade da metodologia proposta é
ilustrada através de resultados experimentais para o rastreamento e previsao em tempo
real do comportamento de propagacao dinamica da COVID-19 no estado do Maranhao e

Brasil.

1.1 Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, estudos envolvendo a integracao de sistemas fuzzy e filtros de
Kalman tém sido propostos na literatura (PIRES; SERRA, 2019; EYOH et al., 2018). Em
(WANG et al., 2020), conjuntos fuzzy sao combinados com um método de otimizacao base-
ado no filtro de Kalman estendido com informagoes linguisticas aplicado ao rastreamento de
alvos. De acordo com informagoes limitadas e incertas de diferentes sensores, a metodologia
¢é capaz de combinar essas informagoes quando aplicada ao problema de otimizacgao de
tracos em um alvo de manobra desconhecido na provincia de Sichuan, na China. Em
(ASL et al., 2020), uma metodologia de otimizacao do filtro de Kalman Unscented (FKU)
adaptativo é apresentada por meio de um algoritmo fuzzy evolucionario denominado Fuzzy
Adaptive Grasshopper Optimization Algorithm, e é eficientemente aplicada a diferentes
problemas praticos, como um manipulador robético e sistemas servo-hidraulicos, apre-
sentando melhor desempenho quando comparada com versoes anteriores do FKU. Em
(MATfA et al., 2021), é proposta uma reformulagdo na representacao da incerteza em
filtros de Kalman fuzzy (FKF), para minimizar os efeitos de propagagio de incertezas
que ocorre em outras abordagens presentes na literatura para o FKF. Distribuigoes de
possibilidade trapezoidais sao usadas para representar variaveis fuzzy, definindo regioes de
possibilidade e impossibilidade em conjuntos assimétricos, o que contribui para modelar
a incerteza inerente a sensores com mais precisao. Em (BENHAMIDA et al., 2019), um
modelo de controle de torque preditivo direto, baseado em um modulador légico fuzzy
adaptativo e em filtro de Kalman estendido, é apresentado. A metodologia consiste na
modulacao do vetor de ciclo de trabalho baseada em légica fuzzy adaptativa, de modo a
promover um melhor desempenho no controle de torque em sistemas de acionamento de

maquinas, bem como reduzir suas ondulacoes.

Apesar da extensa literatura neste contexto, ainda existem muitos campos de
pesquisa a serem explorados quanto a associacao de filtros de Kalman e sistemas fuzzy.
Aplicacoes envolvendo a associacao de filtros de Kalman e sistemas fuzzy tipo-2, por

exemplo, também tém sido desenvolvidas em diversas areas a fim de caracterizar e
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reduzir os efeitos das incertezas em sistemas dindmicos (EVANGELISTA; SERRA, 2019;
KHANESAR et al., 2012). Em (LIN et al., 2015), um sistema neuro fuzzy tipo-2 intervalar
¢ proposto, no qual os pesos das proposicoes do consequente sao ajustados por meio
de um algoritmo de filtro de Kalman ordenado por regras para aumentar a eficacia
de aprendizagem da rede, usando uma propriedade de auto-evolucao que pode gerar
regras fuzzy automaticamente e descartar caracteristicas desnecessarias quando aplicada
a problemas de identificacao de sistemas. Em (TAGHAVIFAR, 2020), um sistema de
suspensao ativo para carros elétricos, baseado em um controlador Proporcional-Integral-
Derivativo (PID) fuzzy tipo-2 e filtro de Kalman estendido é proposto para melhorar o

projeto do veiculo e assim alcancar melhor desempenho e maior conforto na sua conducao.

Diferentemente das abordagens anteriormente mencionadas e de outras encontradas
na literatura, o escopo desta dissertagao é baseada na integracao de filtros de Kalman e
sistemas fuzzy tipo-2 intervalares para rastreamento e previsao de dados experimentais
incertos. O projeto do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, de acordo com a metodologia
proposta, ¢ baseado em componentes espectrais nao-observaveis e regioes de incerteza

extraidas a partir e dados experimentais.

1.2 Motivacdo e Justificativa

Entre os principais aspectos que caracterizam a complexidade dos problemas em ci-
éncias e engenharia estao as nao linearidades (BENDAT, 1998), incertezas (MARTYNYUK;
YU.; MARTYNYUK-CHERNIENKO, 2019), ambiente ruidoso e nao estacionario (HEN-
DRICKS; JANNERUP; SORENSEN, 2008; MOSS; MCCLINTOCK, 1989), variabilidade
temporal (TOMAS—RODPJGUEZ; BANKS, 2010), entre outros. Abordagens de modela-
gem computacional que consideram essas complexidades em suas formulagoes tém melhor
desempenho diante de condigoes de estabilidade e convergéncia (BONYADI; MICHA-
LEWICZ, 2016), estimagao paramétrica polarizada (CHAN et al., 2020), dindmicas nao
modeladas (KHAYYAM et al., 2020), e elevados erros de aproximacao e previsao (TANG et
al., 2020). Em andlise de dados, uma preocupacao crescente entre pesquisadores esta relaci-
onada a presenca de diversos tipos de incertezas como imprecisao e incompletude de dados
e informacoes, incertezas paramétricas e estruturais, propagacao e acumulo de incertezas e
condigoes iniciais desconhecidas, que devem ser consideradas em abordagens de modelagem
a fim de garantir modelos precisos para problemas do mundo real (WANG; ZHAO, 2013).
Embora estudos recentes tenham abordado o processamento de incertezas na formulacao
de metodologias de analise de dados em diferentes dominios de aplicacdo, como engenharia
(MA; MA, 2020), saide (HEINTZMAN; KLEINBERG, 2016), epidemiologia (GILBERT et
al., 2014), economia (KHAIRALLA; NING; AL-JALLAD, 2018), entre outros, as pesquisas
nesta questao ainda estao em aberto. Isso tem motivado o desenvolvimento de ferramentas
utilizando a teoria de sistemas fuzzy para andlise de dados (HURTIK; MOLEK; HULA,
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2020; LAN et al., 2020; PIRES; SERRA, 2020), principalmente a partir da associagao de
filtros de Kalman e sistemas fuzzy tipo-2, que é a motivacao particular desta dissertacao.
A abordagem proposta tem como objetivo superar as limitagoes da filtragem de Kalman
classica diante de nao linearidades de ordem elevada, processando diferentes tipos de
incertezas a partir de regices de operacao fuzzy intervalares definidas sobre o conjunto
de dados experimentais nao-estacionario e garantindo um conjunto de possiveis solugoes

dentro de uma regiao de confianca.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia para o projeto de filtros de Kalman com inferéncia
fuzzy tipo-2 intervalar, considerando as componentes espectrais nao-observaveis extraidas

a partir de dados experimentais.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Apresentar uma base tedrica sobre modelagem computacional de dados no espago
de estados, filtragem de Kalman, algoritmo OKID, sistemas fuzzy tipo-2 intervalares

e analise espectral de dados.

e Formula, matematicamente, uma versao fuzzy tipo-2 recursiva do algoritmo OKID
para estimacao paramétrica recursiva da proposicao do consequente do filtro de

Kalman fuzzy tipo-2 intervalar.

e Formular, matematicamente, uma versao fuzzy tipo-2 do algoritmo de agrupamento
Gustafson-Kessel para estimacao paramétrica da proposicao do antecedente do filtro

de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar.

e Formular, matematicamente, um mecanismo de atualizacao recursivo dos ganhos
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalares baseado na decomposicao espectral dos dados

experimentais corrompidos por ruido.

e Validar a metodologia proposta a partir da analise comparativa com outras metodo-
logias largamente citadas na literatura e aplicagoes a estudos de caso em problemas

reais de filtragem e previsao.

1.4 Contribuicoes da Dissertacao

As principais contribui¢oes que garantem a originalidade da metodologia proposta

sao:
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e Uma abordagem computacional baseada na integracao de filtros de Kalman e sistemas
fuzzy tipo-2 para rastreamento adaptativo e previsao em tempo real de dados

experimentais;

e Formulacao do algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar baseado em um
mecanismo de distancia de similaridade adaptativa capaz de definir regioces de
operacao especificas associadas ao comportamento e incertezas inerentes ao conjunto

de dados experimentais;

e Formulacao de um modelo computacional com aprendizagem de maquina inteligente
baseado no filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, para rastreamento adapta-
tivo e previsao em tempo real do comportamento inerente ao conjunto de dados

experimentais, a partir das regioes de operacao especificas definidas no item anterior.

1.5 Trabalhos Publicados Pela Autora

1.5.1 Periddicos

e GOMES, D. C. S; SERRA, G. L. O. Machine Learning Model For Computational
Tracking and Forecasting the COVID-19 Dynamic Propagation. IEEE Journal of
Biomedical and Health Informatics, 2021. DOI 10.1109/JBHI.2021.3052134 (Qualis
Al, JCR: 5.223).

e GOMES, D. C. S; SERRA, G. L. O. Computational Approach For Real-Time
Interval Type-2 Fuzzy Kalman Filtering and Forecasting via Unobservable Spectral

Components of Experimental Data. Journal of Control, Automation and FElectrical
Systems, 2021. DOT 10.1007/s40313-020-00675-9 (Qualis B1).

1.5.2 Capitulos de Livro

e GOMES, D. C. S; SERRA, G. L. O. Methodology for Model-Based Fuzzy Kalman
Filter Design via Singular Spectral Analysis of Experimental Data. Applications of
Artificial Intelligence in Electrical Engineering, IGI Global, 1 ed., 2020.

e GOMES, D. C. S; SERRA, G. L. O. Filtro de Kalman Baseado em Modelo Fuzzy
Takagi — Sugeno via Analise Espectral de Dados Experimentais. A Produgao do
Conhecimento na Engenharia Elétrica 2, Atena Editora, 1 ed., 2020.

1.5.3 Congressos

e GOMES, D. C. S; SERRA, G. L. O. Projeto de Filtro de Kalman Fuzzy Baseado

em Modelo via Decomposi¢cao Espectral de Dados Experimentais. In: Anais do 14°
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Simpésio Brasileiro de Automagcao Inteligente, 2019, Ouro Preto — MG.

e GOMES, D. C. S; SERRA, G. L. O. Projeto de Filtro de Kalman Fuzzy Tipo-2
Intervalar via Decomposicao Espectral de Dados Experimentais. In: Anais do 23°

Congresso Brasileiro de Automatica, 2020, Porto alegre — RS.

e GOMES, D. C. S; SERRA, G. L. O. Filtragem Computacional de Kalman Fuzzy Tipo-
2 para Rastreamento e Previsao da Dindmica de Propagagao da COVID-19: Estudo
de Caso Aplicado ao Brasil. In: Anais do 23° Congresso Brasileiro de Automatica,
2020, Porto alegre — RS.

1.6 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em quatro partes principais: Contextualizacao

Inicial, Fundamentacao Tedrica, Referencial Metodologico e Contextualizagdo Final.

A Parte I, CONTEXTUALIZACAO INICIAL, é constituida apenas pelo Capitulo
1. Neste capitulo, apresentou-se uma introducao aos tépicos de interesse desta dissertacao,
a motivacao e justificativa, os objetivos geral e especificos, bem como as contribuigoes
da metodologia proposta nesta dissertagao. Por fim, foram evidenciados os trabalhos

publicados pela autora.

A Parte II, FUNDAMENTACAO TEORICA, ¢ constituida pelos Capitulos 2, 3 e
4. No Capitulo 2, sao abordados conceitos e formulacoes sobre a teoria de filtragem de
Kalman, relevantes para o desenvolvimento da metodologia proposta nesta dissertacao. No
Capitulo 3, sdo apresentados conceitos sobre a teoria de realizagao de sistemas. No Capitulo
4, aspectos tedricos sobre sistemas fuzzy tipo-2 sao detalhados, bem como sua extensao
para sistemas fuzzy tipo-2 intervalares, os quais constituem a base para a metodologia

proposta nesta dissertacao.

A Parte 111, REFERENCIAL METODOLOGICO, é constituida pelos Capitulos 5,
6 e 7. No Capitulo 5, é apresentada a metodologia para o projeto de filtros de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalares proposto nesta dissertacao. Neste capitulo, formulagdes para o pré-
processamento dos dados experimentais por meio da Anélise Espectral Singular, estimacao
paramétrica das proposi¢oes do antecedente e consequente do sistema de inferéncia do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e seu mecanismo de atualizagdo recursivo, sao abordados.
No Capitulo 6, resultados computacionais da metodologia proposta sao apresentados,
bem como analise comparativa com abordagens relevantes presentes na literatura, no
sentido de demonstrar a eficiéncia da metodologia proposta nesta dissertacao. No Capitulo
7, resultados experimentais da aplicagao da metodologia proposta para rastreamento

adaptativo e previsao em tempo real do comportamento de propagacao dinamica da
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COVID-19 sao apresentados, no sentido de elucidar a aplicabilidade da metodologia

proposta.

A Parte IV, CONTEXTUALIZACAO FINAL, é constituida pelos Capitulos 8 e 9
nos quais apresentam-se, respectivamente, as conclusoes da dissertagao e as propostas de

pesquisas futuras.






Parte ||

FUNDAMENTACAO TEORICA
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2 Teoria de Filtragem de Kalman

O problema de estimacao de estados de sistemas dinamicos esta presente em diversas
aplicagoes da engenharia (GROTAS et al., 2019; ZAMZAM; LIU; BERNSTEIN, 2021,
NUGROHO; TAHA; QI, 2020). Neste contexto, diversos algoritmos foram desenvolvidos no
sentido de estabelecer uma representagao interna do comportamento de sistemas dinamicos
ao longo do tempo. Dentre eles, o filtro de Kalman (FK) é um estimador recursivo 6timo,
bastante aplicado atualmente, baseado na combinagao de informagoes sobre a dinamica
do sistema, representado por um modelo no espacgos de estados, e medigoes de sensores
(KALMAN;, 1960). Neste capitulo, sdo apresentados conceitos basicos relativos ao filtro de
Kalman bem como o funcionamento da sua estrutura no processo de filtragem e estimacao

de estados de sistemas dinamicos.

O filtro de Kalman consiste de um conjunto de equagoes recursivas, as quais
sao utilizadas para a estimacao dos estados de um sistema dinamico representado pelo
seguinte modelo linear no espago de estados (AGUIRRE, 2015; KALMAN, 1960; BROWN;
HWANG, 2012; GREWAL, 2008):

Xk+1 = Aka + Bkuk + Tka (21)
vi = Cpxp+vg (2.2)

onde x;, € R™ é o vetor de estado n-dimensional no instante k; u, € R™ é o vetor de
entradas m-dimensional no instante k; y, € R? é o vetor de saidas p-dimensional no instante
k e as matrizes Ay € R™", B, € R™™ e C), € RP*" sdo, respectivamente, a matriz de
estados, matriz de entrada e matriz de saida. Os termos w e v sao, respetivamente, os
ruidos de processo (relacionado a perturbagoes desconhecidas no processo) e de medigao
(relacionado a incerteza nas medigbes), os quais sdo variaveis aleatérias, de média nula, que
satisfazem as relacoes E[Wkwﬂ = Qs, E{Vkvﬂ =R, e E[kaﬂ =0, e T;, é a matriz
que modela o ruido de processo. Para o problema de estimacgao de estados, a estimativa
de estados o6tima x; é definida em termos da Funcao de Densidade de Probabilidade
(FDP) condicional f (x|y1,...,¥), isto é, a estimativa 6tima do vetor de estados x; é
condicionada as medic¢oes de y;,i = 1,...,k, ou seja, yi1,...,¥Yr_1, ¥k, onde k denota o
instante de tempo atual. O filtro de Kalman convencional adota uma estrutura do tipo
predi¢do-corre¢do ou propagacdo-assimilagdo para a estimacgao 6tima do vetor de estados
X baseada no conhecimento da dindmica do sistema e nas medicoes realizadas para y. As
etapas de propagacao e assimilacao, implementadas pelo algoritmo do filtro de Kalman

convencional, sao descritas a seguir.
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2.1 Etapa de Propagacao

Considerando a funcido de densidade de probabilidade de x; dada por f;, ~
N (ik*, P;), em que f;, por hipétese, é considerada como gaussiana para simplificacdo das
dedugoes matemdticas, X;7 ¢ a média e P} é a matriz de covariancia do erro de estimacdo,
deseja-se encontrar a fun¢ao de densidade de probabilidade de x, ;. Nesta dissertacao,
o sinal “+7 é utilizado para indicar uma grandeza referente ao instante k apés ter sido

(13

incluida a informacdo em k e o sinal de “—” para indicar uma grandeza referente ao

instante £ antes de ser incluida a informagao referente ao instante k. Uma vez que, em
processos estocasticos, uma funcao de densidade de probabilidade gaussiana permanece
gaussiana ao ser propagada por um sistema linear e invariante no tempo, f~ também sera
gaussiana, ou seja, f~ ~ N ()‘(,;H, P, +1>, e é completamente definida pela determinacao

de x;, e Ppyy.
Substituindo o estado x;” na Equacio (2.1), tem-se:

X1 = Apxy + Brug + Twy, (2.3)

Uma vez que a média do ruido dindmico wy, por hipotese, é nula e o sinal u, é deterministico,
utilizando-se a propriedade da ergodicidade (o que permite substituir o valor esperado
de uma varidvel pela sua média temporal), a esperanca matematica de x,_, ;, na Equacao
(2.3), é dada por:

Xpy1 = ApX;l + Byuy, (2.4)

Por se tratar de distribui¢oes gaussianas, a estimagao do vetor de estado x resultara no

seu valor médio. Logo, a Equacao (2.4) pode ser reescrita como segue:

onde o simbolo “A” indica o valor estimado do vetor de estado.

Definindo-se o erro de estimacao na etapa de propagacao como segue:
Xpy1 = Xpp1 — Xit1 (2.6)

onde o simbolo “~” indica o erro e X1 é o valor verdadeiro do vetor de estado. Substituindo

as Equagoes (2.5) e (2.1) na Equacao (2.6):

5(;;_,’_1 = [Akf{]—! + Bkuk} — [Akxk + Byu, + Tkwk] (27)



2.2. FEtapa de Assimila¢io 45

Por definicao, a matriz de covariancia de X, ; é dada por (AGUIRRE, 2015):

Py = E :(5(1;-1-1 - B [)A(I;-HD ()A(I;-s-l - B {)A(I:-HDT} (2.10)
= B _(ﬁl;rl - Xk+1) ()A(l;rl - Xk+1)T (2.11)
_ g :i,;ﬂ (%501)" (2.12)

A partir da Equagao (2.12), percebe-se que a matriz de covaridncia do vetor de estado
estimado é igual a matriz de covariancia do erro de estimacao para o caso em que a
estimativa de X, ; € nao polarizada, para o qual E{f{,;rl} = 0. Substituindo a Equacao
(2.9) na Equagao (2.12), tem-se:

P, = E [(Akfc,j —Towy) (A — Tkwk)T}

— EB[Ax (x0) AT] - B[Asiwl Y]] - B Tow (x0)" AL

— AP{A] - AE[giw!] Y] - T,E [wk (i,j)T] AT 4 7,Q YT

= APTAL+TQu XY (2.13)

onde E[f(,jwﬂ =E {wk ()”'(,j)} = 0, pois o ruido de processo na iteragdo k nao é correlaci-

onado com o erro de estimagao, considerando a mesma iteragao.

Desse modo, a fungdo de densidade de probabilidade f~ ~ N (i,;+1,P,;+1) é

caracterizada completamente pelas Equacoes (2.4) e (2.13).

2.2 Etapa de Assimilacao

Conforme visto na Secdo 2.1, o vetor de estado x; é propagado para a préxima
iteracao a partir do modelo dindmico, o qual descreve como o vetor de estado muda de uma
iteragao para outra, resultando em x;_ ;. Na etapa de assimilacao ou correcao, a estimativa
do vetor de estados x;_,, é corrigida com a chegada de nova informagao (medicao) na
iteragao k+ 1, resultando no vetor de estado corrigido XZH. Nesta etapa, deseja-se observar
o que ocorre com f~, caracterizada na etapa de propagacao, ao ser realizada a etapa de
assimilagdo, ou seja, deve-se caracterizar a distribui¢ao de x;,; definida pela distribuicdo

a posteriori ft ~ N (i,jﬂ, P;H), a partir da distribuicao a priori, f~ ~ N (5(,;“, P,;H),
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e da medicao que chega nesta iteragao, yry1. E possivel relacionar as médias de f* e f~

como segue:

X1 = X+ K [YkJrl - Ck+15<;§+1] (2.14)

onde

—1
Ky =Py Cf [ChPy Cf + Ry (2.15)

Conforme mencionado anteriormente, por se tratar de distribui¢des gaussianas, a estimagao
do vetor x pode ser substituido pelo seu valor médio. Logo, a Equagao (2.14) pode ser

reescrita como segue:
At o N
Xpp1 = X + K [YkJrl - Ck+1xk+1] (2.16)

Para se determinar uma expressao para a matriz de covariancia P, , , serd definido

o erro de estimagao apds a assimilagao como segue:
~+ . /\J’_
Xpy1 = X1 — Xkt (2.17)

A partir da Equacdo (2.17), a matriz de covariancia desejada é dada por

3 o N\T
Pl =E X, (XLl) (2.18)

Substituindo a Equagao (2.16) na Equagao (2.17), tem-se:
X =X + Kin {Yk:—&-l - Ck+1§<;§+1} — Xpt1 (2.19)

Considerando a Equagao (2.2), a Equacao (2.19) pode ser reescrita da seguinte forma:

+ _ A — A —
X1 = X+ K {Ck+1xk+1 + Vi1 — Ck+1Xk+1} — Xk1
= (I-Kit1Cr1) X — (T = K1 Crgr) Xpog1 + Kiq1 Vi

= (I-Kp1Cria) X + K1V (2.20)
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Substituindo a Equacao (2.20) na Equacao (2.18), obtém-se:

T
Pf,= E {(I — Ki1Ci) X144 (fc,gﬂ) (I- KkHCk)T} +
+E [(I — Kii1Ci) }ZI;+1V£K£+1} +

+E

T
Kii1vy (5(1;1) (I - Kk+1ck)T] +E [Kk+1VkaK;€+1
= (I-KpnCp Py, 1-KpCp) +
+ (I = Kg1Cp) E [ixZHVﬂ Kiyi +

+K, 1 E (I-KpaCp)' + KRy Ki

o T

=  (I-KuiCo) Py I-Ki1C)' + KR KJ
= Pl;+1 - PI;HC;}FK;}FH - Kk+1CkPI;+1 +

+Kji1 (CkPEHCz + Rk+1) K (2.21)

T

onde E{f(,;rlvfﬂ] =0e E{V;Hl (5(,;%) } = 0, uma vez que o ruido de medicao em uma
iteragdo nao ¢ correlacionado ao erro da estimagao corrigida na mesma iteragao.

Substituindo a Equagao (2.15) no primeiro elemento Ky, da tltima parcela da
Equacao (2.21), tem-se:

PZFH =P — KenGiPryy (2.22)

Assim, a distribuicao de probabilidade a posteriori f+ ~ N ()_(,':H, P;H) ¢é completamente
caracterizada pelas Equagoes (2.14) e (2.22).

Portanto, o filtro de Kalman discreto é formado pela fusao das etapas de propagacao

e assimilacao, anteriormente descritas, e o seu procedimento de célculo é resumido pelo

conjunto de equacgoes abaixo:
X1 = ApXp + Bruy,
P = APLAL + 10Q Y}
-1
Ky =Py Cf [ChPy Cf + Ry (2.23)
X1 = Xpyq + Kipn (Yk - Ckfil;q)

Pk+ = Pi;—‘rl - Kk+1CkPl:+1
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onde as condicoes iniciais X§ e Py sdo conhecidas.
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3 Teoria de Realizacao de Sistemas

A teoria de realizacao de sistemas é um campo de pesquisa que envolve o estudo
e aplicacao de diferentes técnicas e métodos para obten¢ao de modelos matematicos, no
espaco de estados, que representam o comportamento dindmico de um sistema ou fenémeno
fisico. Neste contexto, dois conceitos essenciais sao os de observabilidade e controlabilidade,
uma vez que, para a identificacdo de sistemas, é essencial conhecer se os todos os estados
de um sistema podem ser controlados e/ou observados (CHEN, 1999; JUANG, 2011). A
controlabilidade esta relacionada a condi¢ao de um sistema dinamico atingir um estado
desejado pela aplicagao de uma agao de controle enquanto a observabilidade esta relacionada
a possibilidade dos estados internos poderem ser observados a partir das medi¢oes de
saida do sistema dinamico (LAWRENCE; WILLIAMS, 2007). Neste capitulo, as teorias
de controlabilidade e observabilidade sao detalhadamente discutidas, ambas no dominio
do tempo discreto, e posteriormente sao apresentados conceitos basicos sobre a teoria
de realizagao de sistemas, os quais sao essenciais para o entendimento da metodologia

proposta nesta dissertacao.

3.1 Controlabilidade no Dominio do Tempo Discreto

Considerando um sistema dindmico linear e invariante no tempo (LIT) representado

pelo seguinte modelo no espago de estados no dominio do tempo discreto (JUANG, 1994):

Xk+1 = Axk+Buk (31)
yi = Cx;+ Duy (3.2)

onde Xg, Ui e yi sao os vetores de estado, entrada e saida, com dimensoes n X 1, m x 1 e
p X 1, respectivamente. As matrizes (A, B, C, D), com dimensoes apropriadas, representam
a operacao interna do sistema dinamico linear e sao utilizadas para determinar a resposta

do sistema para qualquer entrada.

A solugao para a representacao discreta do sistema dinamico, dada na Equacao

(3.1), no instante de tempo ¢, é dada por:

q
x, =A%+ > A"'Bu,; (3.3)

i=1
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ou na forma matricial:

x,=A%+|B AB A’B --- A"'B|| u,; (3.4)

onde x( é o estado inicial do sistema dinamico.

Um estado x; é dito controlavel se este pode ser atingido a partir de qualquer
estado inicial do sistema, em um intervalo de tempo finito, pela aplicacdo de uma entrada
de controle. Caso todos os estados sejam controlaveis, o sistema ¢é dito completamente

controlavel ou, simplesmente, controlavel.

Para que a controlabilidade de um sistema dinamico seja completamente definida,
é necessario e suficiente determinar se o estado nulo, ao invés de todos os estados iniciais,
pode ser transferido para todos os estados finais possiveis. Para justificar esta afirmagao, a

Equagao (3.4) é reescrita como segue:

%,=%,— A% =[B AB A’B - A"'B|| u,, (3.5)

Up

o que ¢ equivalente a iniciar pelo estado nulo e chegar ao estado final X, = x, — A%x,.
Desse modo, se for possivel demonstrar que o sistema pode ir do estado nulo xq = 0 para
qualquer estado final X,, entao o sistema pode ir de qualquer estado inicial xy para um

ponto final qualquer Xx,.

Teorema 1. O sistema dinamico linear, invariante no tempo, com dimensio finita e
discreto no tempo, de n-ésima ordem, é controlavel se, e somente se, a matriz de controla-
bilidade @ € R™* 9™ tiver posto n, onde

Q=B AB A’B - A"'B] (3.6)

Prova: ver (JUANG, 1994; CHEN;, 1999).
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3.2 Observabilidade no Dominio do Tempo Discreto

Um estado x, ¢ dito observavel se puder ser completamente determinado a partir
do conhecimento da entrada aplicada u, e da saida medida y; sobre o intervalo de tempo
finito 0 < k£ < ¢. Caso todos os estados sejam observaveis, o sistema dinamico é dito

completamente observavel ou, simplesmente, observavel.

Para que a observabilidade de um sistema dinamico seja completamente definida, é
necessario e suficiente verificar se o seu estado inicial xy com entrada nula, isto é, u, = 0,
pode ser completamente determinado a partir da saida yx (k=0,1,...,¢ — 1), pois o
conhecimento do estado inicial x¢ e da entrada u; permite a obtencao do estado x,_; a

partir da Equagao (3.5).

Teorema 2. O sistema dinamico linear, invariante no tempo, com dimensao finita e
discreto no tempo, de n-ésima ordem, é observavel se, e somente se, a matriz de observabi-
lidade P € RPI*™ tiver posto n, onde

CA
P=| CA? (3.7)

CA«!

Prova: ver (JUANG, 1994; CHEN, 1999).

3.3 Conceitos Basicos de Realizacao

Retomando o sistema dinamico representado pelo modelo no espago de estados, no

dominio do tempo discreto, dado pelas Equagoes (3.1)-(3.2):

Xk+1 = Axk—i—Buk (38)
yr = Cxp+ Duy (3.9)
Considerando uma entrada do tipo impulso, isto é, us, =1 (s = 1,...,m) e uy, =

0 (k=1,2,...), e substituindo nas Equagoes (3.8)-(3.9), os estados do sistema dindmico

se propagam no tempo como segue:

X1=AX0+B110=B
k=0—
yU:CX0+DuO:D
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X9 — AXl + BU.1 =AB
y1 = Cx; + Du; = CB

k=1—

X3 = AX2 + BLIQ = AQB
Y2 = CX2 + DUQ = CAB

X4 = AX3 + BU3 = ASB
Y3 = CX3 + DU3 = CAQB

(3.10)

Xk+1 = AXk + Buk = AkB
Y = CXk + Duk = CAkilB = Yk

o que resulta em uma matriz de resposta ao impulso Y com dimensao m x p, dada

por:

Y, =D, Y, = CB, Y,=CAB, ..., Y,=CA'B (3.11)

Esta sequéncia de matrizes é conhecida como parametros de Markov, os quais
sao geralmente utilizados como base em diversos métodos de identificacao de sistemas
dindmicos lineares (PHAN; JUANG; LONGMAN, 1991; JUANG et al., 1993). Uma vez
que a matriz D ja estd determinada (D = Y)), somente as matrizes A, B e C precisam
ser calculadas. Uma realizacao é o calculo do tripé [A, B, C|, baseado nos pardmetros de
Markov, para o qual o modelo no tempo discreto dado nas Equagoes (3.8)-(3.9) é satisfeito.
Segundo Juang e Pappa (1985), realizacao é o processo de construgao da representacao de
um sistema, em espaco de estados, a partir de dados experimentais. Todo sistema tem um
numero infinito de realizagoes, as quais produzirdo a mesma resposta para qualquer entrada
particular. Realizacdo minima significa um modelo no espaco de estados com a menor

dimensao entre todas realizagoes possiveis que tenham a mesma relacao entrada-saida.
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A realizacdo de um sistema inicia-se pela formacao de uma matriz de Hankel

generalizada H € yp x fm, composta pelos parametros de Markov da Equacao (3.11):

Y;
Y
H(j—-1)=
L Yt
CA’'-1B
| CA'B
H(j—-1)=

CA/™2B CA™~'B

Yj+1 PN Yj+ﬁ,1

Yire - Yjup

Yjtg oo Yjtyip-2 |

CA'B CA+F—2B
CA/*'B CA+F-1B

CAI+6-38

(3.12)

(3.13)

onde v e 3 estao relacionados ao niimero de linhas e colunas da matriz de Hankel,

respectivamente. Para o caso de j = 1, tem-se:

Y, Y,

_ Y, Y;
H(j-1) =

LYy Yy,

Y.

Y7+5,1 i

CB CAB

CAB CA’B

| CA"'B CA"B

CA’-'B

CA’B

CA8—2B
(3.14)

E possivel perceber que a matriz Yy = D néo estd incluida em Hy. Se v >nef >n,onde

n é a ordem do sistema, a matriz H;_; tem posto n. Para confirmar isto, os parametros

de Markov dados na Equacao (3.11) sao substituidos na Equacao (3.12) e a matriz H;_; é

decomposta em trés termos matriciais como segue:

H;, =P,A Qs

(3.15)
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onde P, e Qg sao dadas por:

C
CA
P,=| CA? (3.16)
CA™!
Q;=B AB A’B ... A°'B (3.17)

As matrizes P e Qg sdo, respectivamente, as matrizes de observabilidade e controlabilidade.
Se a ordem do sistema for n, entao a dimensao minima da matriz de estados A é n x n.
Se o sistema dinamico é observavel e controlavel, as matrizes P, e Qg tem posto n e,
consequentemente, a matriz de Hankel, dada na Equagao (3.12), também terd posto igual

a n.

Varios métodos de identificacdo de sistemas foram desenvolvidos baseados nas
propriedades da matriz de Hankel composta pelos pardmetros de Markov (amostras
de resposta ao impulso). Dentre eles, tem-se o método OKID (Observer/Kalman Filter
Identification), no qual os parametros do modelo no espago de estados sdo determinados a
partir do calculo dos parametros de Markov do sistema dinamico bem como é desenvolvida
uma abordagem de ganho direto para o filtro de Kalman, a qual ndo depende de informagoes

estatisticas ou calculo de covariancias (JUANG et al., 1993).
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4 Teoria de Sistemas Fuzzy Tipo-2

O conceito de “conjunto fuzzy com funcao de pertinéncia fuzzy” foi introduzido
em 1975 por L. A. Zadeh, os chamados conjuntos fuzzy tipo-2, como uma extensao do
conceito de conjuntos fuzzy convencionais, também chamados de conjuntos fuzzy tipo-1
(ZADEH, 1975). Conjuntos fuzzy tipo-2 sdo caracterizados por fungdes de pertinéncia
cujo grau de pertencimento de cada elemento nesta fun¢ao é um conjunto fuzzy tipo-1 no
intervalo [0, 1] (KARNIK; MENDEL; LIANG, 1999). A motivacao para a formulacao deste
conceito estda na impossibilidade de se determinar precisamente o grau de pertinéncia de
uma grandeza em um conjunto fuzzy, uma vez que somente dados e informagoes imprecisas
estao disponiveis na pratica (KARNIK; MENDEL, 1998). Dessa forma, os conjuntos fuzzy
tipo-2 sdao muito uteis em situacoes em que é dificil se determinar o formato preciso das
fungbes de pertinéncia, permitindo representar diferentes tipos de incerteza em relagdao aos
conjuntos fuzzy tipo-1. Neste capitulo, sdo apresentados conceitos e definigoes matematicas
sobre conjuntos fuzzy tipo-2 gerais e intervalares, bem como algumas operagoes basicas
entre conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares. Por fim, a estrutura adotada por sistemas de

inferéncia fuzzy tipo-2 Takagi-Sugeno é apresentada.

4.1 Conjuntos Fuzzy Tipo-2

Um conjunto fuzzy tipo-2 geral, denominado por W, definido em um universo de
discurso U, é formalmente representado por (CASTILLO, 2007):

W = {(u, ,ul;v) ’MQVNV (u, Mlv?) | Yuelu, vul‘; S [O, 1]} (41)

onde p;. é denominado grau de pertinéncia primdario e ps. é denominado grau de
w w
pertinéncia secundario, o qual esta relacionado ao nivel de incerteza sobre p; ., isto é,
w
cada grau de pertinéncia primério p; . tem associada uma funcao de incerteza secundaria
w

fia - Um exemplo de conjunto fuzzy tipo-2 geral gaussiano € ilustrado na Figura 1.

Um caso particular dentro do estudo da logica fuzzy tipo-2 sdo os conjuntos fuzzy
tipo-2 intervalares, os quais sdo derivados a partir de uma simplificacdo na funcao de
pertinéncia tipo-2 mostrada na Figura 1, onde a terceira dimensao assume valor de
pertinéncia sempre igual a 1, isto é, fi2— (u, ’ulvT/) = 1. Dessa forma, conjuntos fuzzy tipo-2
intervalares sao caracterizados por duas fungoes de pertinéncia tipo-1, denominadas fungao
de pertinéncia superior e funcao de pertinéncia inferior, sendo formalmente representados

por (LIANG; MENDEL, 2000):

W= {1/ [y .75 (]| Ve e U} (42)
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M2(U, #1)

Figura 1 — Conjunto fuzzy tipo-2 geral gaussiano. Fonte: Autora

onde pi5 (u) e iy (u) sdo, respectivamente, as fungdes de pertinéncia superior e inferior de
W. Os conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares definem uma regidao de incerteza, chamada de
Rastro de Incerteza (RDI), limitada pelas fungdes de pertinéncia superior e inferior, a qual
representa a incerteza relacionada ao grau de pertinéncia primario. Matematicamente, o
rastro de incerteza de um conjunto fuzzy tipo-2 intervalar é definido como a uniao de todas
as fungoes de pertinéncia primarias (MENDEL; JOHN, 2002). A forma assumida pela
fungao de pertinéncia tipo-2 intervalar é mostrada na Figura 2. Uma maneira simplificada
de ilustrar a funcao de pertinéncia tipo-2 intervalar esta ilustrada na Figura 3, onde a
terceira dimensao é suprimida. Devido sua complexidade computacional reduzida quando
comparada aos conjuntos fuzzy tipo-2 gerais, as fungOes tipo-2 intervalares sao mais
largamente empregadas na literatura (ZHENG et al., 2020; NAIK; SINGH, 2021; TURK
et al., 2021; TRAN et al., 2020; ZHOU; HAN, 2020). Assim, o presente trabalho tem como

objetivo a utilizagdo de sistemas fuzzy baseados em conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares.

4.2 Operacoes Basicas Entre Conjuntos Fuzzy Tipo-2 Intervalares

Para a implementacao de sistemas fuzzy tipo-2 intervalares, é necessario o enten-
dimento de algumas operacao béasicas entre conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares, a saber,

as operacoes de unido, intersecdo e complemento. Sejam dois conjuntos fuzzy tipo-2



4.2. Operagoes Bdsicas Entre Conjuntos Fuzzy Tipo-2 Intervalares

o7

)

09

0.8

0.7 r

05

04r

01

Figura 3 — Conjunto fuzzy tipo-2 intervalar gaussiano bidimensional
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intervalares, W' e W2, definidos por

W= {1 [ (). g (0]} (4.3)

os quais sao mostrados na Figura 4.

0.8

Valor de Pertinéncia

02r

Figura 4 — Conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares W' e W2. Fonte: Autora

421 Uni3o

A operacdo de unido entre os conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares W' e W2 ¢,

matematicamente, dada por:

WHUW? =1/ [pg, (WU pg, (W) T () U T (u)] (4.5)
isto é, a operagao de uniao entre dois conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares equivale a uniao
entre as fungoes de pertinéncia superiores e entre as fungoes de pertinéncia inferiores de

W' e W2. O resultado da operacio de unido entre os conjuntos W' e W2 é ilustrado na

Figura 5.

4.2.2 Intersecao

A operacao de interse¢ao entre os conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares Whe W2 é,

matematicamente, dada por:

WEAW2 =1/ g, (W) 0 g, (W) T () O Tge (w)] (4.6)
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01r

Figura 5 — Resultado da operacao de uniao entre os conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares
W' e W2 Fonte: Autora

isto é, a operacao de intersecdo entre dois conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares equivale a
intersecao entre as funcgodes de pertinéncia superiores e entre as fung¢oes de pertinéncia
inferiores de W' e W2. O resultado da operacdo de intersecao entre os conjuntos W' e

W? & ilustrado na Figura 6.

4.2.3 Complemento

A operagao de complemento do conjunto fuzzy tipo-2 intervalar W1 é, matematica-

mente, dada por:
WY =1/ [1= pg (W), 1 = T (w)] (4.7)
isto ¢, a operagao de complemento para um conjunto fuzzy tipo-2 intervalar equivale ao

complemento das suas fung¢oes de pertinéncia superior e inferior. O resultado da operacao

de complemento para o conjunto W1 é ilustrado na Figura 7.
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Figura 6 — Resultado da operagao de intersecao entre os conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares
W' e W?2. Fonte: Autora

09

0.8

0.6

0.5

Valor de Pertinéncia

0.2r

011

Figura 7 — Resultado da operagao de complemento para o conjunto fuzzy tipo-2 intervalar
W1 Fonte: Autora
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4.3 Sistema de Inferéncia Fuzzy Tipo-2 Intervalar Takagi-Sugeno

Os principios bésicos da logica fuzzy nao se alteram de sistemas fuzzy tipo-1 para
sistemas fuzzy tipo-2 e, em geral, ndo sao alterados para qualquer sistema fuzzy tipo-n, uma
vez que sao independentes da natureza das fungoes de pertinéncia adotadas (CASTILLO,
2011). Os sistemas fuzzy tipo-2 intervalares possuem estrutura semelhante a adotada em
sistemas fuzzy tipo-1, com a diferenca que apresentam uma versao estendida dos métodos
de defuzzificagao. A estrutura de um sistema fuzzy tipo-2 é ilustrada na Figura 8 e cada

uma das suas etapas sao descritas a seguir.

Sistema Fuzzy Tipo-2

Conjuntos fuzzy
de saida

I | Processamento
! I .
| REGRAS | desaida_______ | saida crisp
| N | y=10
! | } ‘ DEFUZIFICADOR >
‘ N A :

E t d | [ |

Srir:pa— FUZIFICADOR | | E ;

| ' | | REDUTOR DE TIPO—~——"">
1 b A ! | Conjunto de
} \ 4 ! S D | | tipo reduzido
: INFERENCIA | :
! I
‘ [

Figura 8 — Estrutura de um sistema fuzzy tipo-2. Fonte: Autora

1. Fuzificador: Realiza o mapeamento das entradas crisp para os conjuntos fuzzy tipo-2,

fornecendo os graus de ativacao de cada regra fuzzy para o bloco de inferéncia.

2. Regras: Este bloco é composto por um conjunto de regras fuzzy do tipo SE-ENTAO,
onde as proposicoes do antecedente e consequente sao caracterizadas por conjuntos

fuzzy tipo-2. A forma generalizada de uma regra fuzzy é dada por:

RY: SEu 6 W' ewp ¢ W2 e ... eu, ¢ WP ENTAO § =Y®  (4.8)

onde u; sao as variaveis de entrada, Wi sdo os conjuntos fuzzy tipo-2 do antecedente,
7™ é a proposicao do consequente e Y® é o conjunto fuzzy tipo-2 de saida, tal que

7=1,...,p.

3. Inferéncia: Realiza a composicao das regras fuzzy, a partir dos operadores de uniao
e intersecao, resultando em um mapeamento dos conjuntos fuzzy tipo-2 de entrada

para os conjuntos fuzzy tipo-2 de saida.
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4. Redutor de Tipo: Este bloco é responsavel pela reduc¢ao de tipo do conjunto fuzzy
tipo-2 obtido na saida do bloco de inferéncia em um intervalo y = {yr, yl], onde y"
e 3 representam os limites superior e inferior, respectivamente. Os métodos mais
empregados atualmente para a reducao de tipo sao os algoritmos propostos em
(KARNIK; MENDEL, 2001; WU; MENDEL, 2009).

5. Defuzificador: Realiza o célculo da saida crisp y do sistema fuzzy tipo-2, a partir do

intervalo y = {yr, yl}, onde o valor defuzificado é dado pela média dos valores de y"

eyl

Os sistemas fuzzy tipo-2 intervalares Takagi-Sugeno sao caracterizados por regras
fuzzy SE-ENTAO que descrevem as relacdes de entrada-saida do sistema, em que a
proposicao do antecedente é descrita por conjuntos fuzzy tipo-2 intervalares e a proposicao
do consequente por uma funcao matematica. Eles podem ser classificados de acordo com a
tabela abaixo (KAYACAN, 2011):

Tabela 1 — Classificacdo dos sistemas fuzzy tipo-2 intervalares.

Modelo I Modelo II
proposi¢ao do antecedente  Conjuntos Fuzzy Tipo-2  Conjuntos Fuzzy Tipo-2
proposicao do consequente Parametros com incerteza Parametros crisp

A estrutura de sistema fuzzy tipo-2 intervalar Takagi-Sugeno adotada nesta disser-
tagao é baseada no modelo A2-C1 (antecedente tipo-2 e consequente tipo-1), cuja regra

fuzzy generalizada é dada por:

. —~ @ —~ (i —~ (i ~ P
RY: SEw 6 W' euy e W e ... eu, ¢ W ENTAO ¢ Z 2+ (4.9)
onde 7 = [g(i),y(i)} ¢ a saida intervalar da i-ésima regra fuzzy, dg-i) e b sdo pardme-
: : A P ORP O A, 7 (@) (i) 7(0)
tros incertos definidos por a;’ = {aj ;05 } = [a +7J ais 4 a;} e by’ = |b; ,bj

bz + 3 b — "’ . Desse modo, os parametros das funcoes matematicas definidas na
b ) 9
proposicao do Consequente de cada regra fuzzy sao incertos e sdo processados pelo sistema

fuzzy tipo-2 como valores intervalares.

Na metodologia proposta nesta dissertacao, uma modificacdo na estrutura do
modelo fuzzy A2-C1 foi adotada, onde as etapas de reducao de tipo e defuzzificagao foram
suprimidas de modo que todo o processamento dos dados experimentais é realizado de
forma intervalar, proporcionando a redugao da complexidade computacional envolvida
para o desenvolvimento e implementacao pratica do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar

proposto neste trabalho.
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5 Metodologia Proposta: Filtragem de Kal-

man Fuzzy Tipo-2 Intervalar

Neste capitulo, a metodologia proposta para o projeto do modelo computacional
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar a partir de dados experimentais, é apresentada.
Formulagoes para o pré-processamento dos dados experimentais por analise espectral,
estimacao paramétrica das proposi¢oes do antecedente e consequente do filtro de Kalman

fuzzy tipo-2 intervalar e seu mecanismo de atualizacao recursivo, sao abordadas.

5.1 Pré-Processamento por Analise Espectral Singular

A técnica de Analise Espectral Singular é uma ferramenta mateméatica para anélise
e decomposicao de séries temporais complexas em componentes mais simples dentro dos
dados originais. Tais componentes nao-observaveis apresentam caracteristicas relevantes
sobre o comportamento da série temporal correspondente (ELSNER, 2002). Nas se¢oes
a seguir, sao apresentadas as etapas de treinamento e recursiva para a decomposicao

espectral de dados experimentais.

5.1.1 Etapa de Treinamento

Seja o conjunto de dados experimentais inicial referente as p séries temporais sob

analise, com N, amostras, dado por:

y= y2 ... ywm, yeRV (5.1)

onde yr, € RP, com k =1,..., NNy, é o vetor de séries temporais no instante de tempo k. A
partir deste conjunto de dados inicial, uma matriz trajetoria H é definida, para cada uma
das dimensoes de y, considerando um conjunto de p vetores atrasados com dimensao ¢, o

qual é um niimero inteiro definido pelo usuéario com 2 < § < Ny—1e p = N,—0d+1, dada por:

Y1 Y2 Ys 0 Yp
Y2 Y3 Ya o Yo+

H= , HeR™ (5.2)

Ys Ys+1 Ys+2 - YN,
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e a matriz S obtida como segue:
S=HH", ScR™ (5.3)
Aplicando-se o procedimento de Decomposi¢do em Valores Singulares (do inglés Singular

Value Decomposition - SVD) a matriz S, é obtido um conjunto de autovalores em ordem

decrescente tal que o' > 02 > - .- > ¢% > 0 com seus respectivos autovetores ¢, ¢, ..., ¢°.

Considerando d = max {s,such that 0¢ > 0}, e V¢ = H'¢°/\/o0¢ com ¢ = 1,....d, a
decomposicao em valores singulares da matriz trajetéria H, pode ser reescrita conforme

abaixo:
HoH {H 4o+ HY (5.4)
onde a matriz H¢|*=1? é elementar (possui posto igual a 1), e é dada por:

H = o ¢p°VL, H R (5.5)

O reagrupamento de H¢|=1+¢ em ¢ termos matriciais linearmente independentes 1/ [7=1-¢

tal que ¢ < d, resulta em

H=T'+1*+..-+1I¢ (5.6)

As componentes nio-observaveis af|/=1¢ extraidas a partir dos dados experimentais,

obtidas a partir das matrizes I/|[/=1-¢ sdo dadas por:

k+1

1

k Z Izjl,k—u—O—l 1<k<o"
v=1

§*

a=dENI, . S <k<p (5.7)
v=1
N—p*+1 )
Nb—1k+1 Z ]zjx,k—u+1 pr<k<N,
v=k—p*+1
onde 0* = min(d, p), p* = max(d,p), tal que § e p estdo associados ao numero de li-

nhas e colunas da matriz trajetéria H definida na Equacao (5.2), respectivamente, e

Ny, =0+ p—1¢é o comprimento do conjunto de dados experimentais inicial.
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5.1.2 Etapa Recursiva

Apo6s a inicializagdo do algoritmo de analise espectral singular na etapa de treina-
mento, os proximos passos sao repetidos a cada instante de tempo k= Ny + 1, N, + 2, .. .,

conforme formulado a seguir. O valor de p é incrementado por:

p=k—6+1 (5.8)

A matriz S é atualizada, recursivamente, como segue:

S, =Si_1 + =, S, € R(SX(S (59)
onde E;, = e R com = Yo, Ypt1s- - Yk T e R, Aplicando o procedimento
E¥k k Yps Yp+ Yy P p
de SVD a matriz Sy, o conjunto de autovalores of, 02, ..., 0% e seus respectivos autovetores

L @2 ... % sdo atualizados no instante k, tal que . pode ser reescrito por:
d)k? k> » 'k ) q Yk P p
Yp = hyp +hi 4+ hi (5.10)
onde h§ = kjpi @5, com ¢ = 1,...,d, tal que &, corresponde ao tltimo elemento do

autovetor ¢5. Finalmente, o reagrupamento de h$|=b¢ em ¢ termos disjuntos I [7=1-¢

resulta em
=D+ +.. +1; (5.11)

tal que I,Z = ai, com j=1,.... 6 ek =N,+ 1, Ny, +2,..., representam as amostras
das componentes nao-observaveis extraidas no instante de tempo k. A Analise Espectral
Singular Recursiva, de acordo com a metodologia proposta, é implementada conforme

descrito no Algoritmo 1.

5.2 Estimacao Recursiva da Covariancia do Ruido de Medicao

Na metodologia adotada nesta dissertagao, é realizada a estimagao da covariancia
do ruido de medicao inerente as séries temporais sob andlise baseada nas componentes
nao-observaveis extraidas por meio da analise espectral singular descrita na Secao 5.1. As
componentes espectrais que apresentam menores autovalores associados, sao assumidas

com comportamento residual e sao utilizadas como conjunto de dados para estimacao
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Algoritmo 1: Analise Espectral Singular Recursiva

entrada:y, o, &

saida :aj)/=ht

% FEtapa de treinamento

Passo 1: Calcular p = N, — 6 + 1;

Passo 2: Construir a matriz trajetéria H - Eq. (5.2);
Passo 3: Calcular a matriz S - Eq. (5.3);

Passo 4: Aplicar o método de SVD a matriz S e obter o conjunto de autovalores
ol > 02> ... > ¢’ >0 com seus respectivos autovetores ¢', ¢°, ..., ¢°;

Passo 5: Reescrever a SVD da matriz S na forma da Eq. (5.4);

d

Passo 6: Reagrupar as matrizes H¢[*=1% em ¢ termos matriciais linearmente

independentes I/)7=1-+¢ - Eq. (5.6);

Passo 7: Calcular as componentes nao-observéveis a,[i=5¢ - Eq. (5.7);

% Etapa recursiva;

while £ > N, + 1 do

Passo 1: Atualizar p - Eq. (5.8);

Passo 2: Atualizar a matriz Sy, - Eq. (5.9);

Passo 3: Atualizar o conjunto de autovalores com seus respectivos autovetores
aplicando o método de SVD em Sy;

Passo 4: Reescrever a amostra y; na forma da Eq. (5.10);

S |<:1,...,d
k

Passo 5: Reagrupar os termos h em ¢ termos disjuntos I,z|j:1’“"E , tal que

Il = al- Eq. (5.11);

end

recursiva da covariancia R do ruido de medicdo, inerente aos dados experimentais. A

covariancia inicial do ruido de medi¢ao, denominado por v, ¢ dada por:

R=E(w")=—> v (5.12)

onde N, é o comprimento do conjunto de dados experimentais utilizado na etapa de
treinamento para parametrizacao inicial do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e v
¢ assumido como a componente espectral o/ que apresenta comportamento residual. A
atualizacao recursiva da covariancia R, nos instantes de tempo k= N, + 1, N, +2,..., é

dada por:
k—1 1

Rk = TRk_l + %Uk’l);? (513)



5.3. Estimacao Paramétrica do Filtro de Kalman Fuzzy Tipo-2 Intervalar 69

Uma vez que a covariancia R do ruido de medicao v foi calculada, um fator adaptativo
Xy, com k=N, +1,N,+2,..., é proposto, para ser utilizado como fator de ponderagao
para a implementacdo do mecanismo de atualizacao recursivo do filtro de Kalman fuzzy

tipo-2 intervalar, como segue:

X =1 para Ry <1
X, = R;! para 1 < R, < 1000 (5.14)
X.=1x1073 para Ry > 1000

O algoritmo para a estimagao recursiva da covariancia R do ruido de medigao e do fator de
ponderacao A}, de acordo com a metodologia proposta, ¢ implementado conforme descrito

no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Estimacao Recursiva da Covariancia do Ruido de Medicao e Fator de
Ponderacao

entrada: o’
saida : A}, Ry
%FEtapa de treinamento;
Calcular a covariancia inicial R do ruido de medicao - Eq. (5.12);
Calcular o fator adaptativo inicial &} - Eq. (5.14);
%FEtapa Recursiva;
while £ > N, +1 do
Atualizar Ry - Eq. (5.13);

Atualizar X}, - Eq. (5.14);
end

5.3 Estimacao Paramétrica do Filtro de Kalman Fuzzy Tipo-2 In-

tervalar

A estrutura adotada para o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar apresenta a

i|li=12cl_¢sima regra fuzzy dada por:
RY: SEZ,EW
R = Ajx + Bl + X K(E
ENTAO { | (5.15)

~q ~ .~ ~
< R 15 7
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com n-ésima ordem, m entradas, p saidas, onde Zj ¢é a varidvel linguistica do antecedente;
Wi conjunto fuzzy tipo-2 intervalar; gcz € R™ é o vetor de estados intervalar estimado;

€ RP é o vetor de saidas intervalar estimado e u;, € R™ é o sinal de entrada. As matrizes
Al e R Bi € R, Ci € R D € R ¢ K}, € R™? sdo, respectivamente, as
matrizes de estados, entrada, saida, transmissao direta e ganho de Kalman, os quais sao
parametros incertos que descrevem a dinamica do conjunto de dados experimentais dentro
de uma reglao de incerteza. O erro residual €, para a i- -ésima regra fuzzy ¢ definido como
E& =y, — yk, onde y; € RP é a série temporal real e yk ¢ a estimacao intervalar da série
temporal pelo i-ésimo submodelo linear, e X', é o fator de ponderacao, conforme formulado
na Secao 5.2, o qual estéd relacionado ao nivel de filtragem a ser aplicado pelo filtro de

Kalman fuzzy tipo-2 intervalar sobre os dados experimentais.

O filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar aproxima o comportamento dinamico
inerente aos dados experimentais por meio da soma ponderada de filtros de Kalman
definidos na proposi¢ao do consequente das regras fuzzy na forma da Equagao (5.15), de

acordo com o grau de ativagao intervalar normalizado ﬁ%}(Zk) de cada regra, como segue:

Kol Z it (Zi) Ajy + Z it (Z)Biuy, + Z it (Zr) X K&, (5.16)

=1 =1

C . C . .
p = D0 i (Zi) CiXe + Y iy (Zy) Djuy (5.17)
i=1 i=1
com fitz (Zy) = [M%V(zk),%(zk)} onde pi (Zy) e itz (Zy) corresponde aos graus de
ativacao superior e inferior no i-ésimo conjunto fuzzy tipo-2 intervalar, respectivamente, e

¢ é o namero de regras do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, tal que:

EC: fig(Ze) =1, Jig(Zy) 2 0 (5.18)

5.3.1 Estimacao Paramétrica do Antecedente

O particionamento dos dados experimentais implica na defini¢cao das regioes de
operacao e, necessariamente, do nimero de regras do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar.
Uma versao fuzzy tipo-2 intervalar do algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel foi

proposto, a qual é formulada a seguir.

Seja um conjunto de dados experimentais Z € RP*™ | previamente coletado, escolhe-
se o numero de agrupamentos ¢, tal que 1 < ¢ < Ny; a matriz de parti¢do inicial inter-
valar aleatéria U©® € R*Ne: g tolerancia € > 0 e o expoente de ponderacao intervalar
m = [m,m|, onde m e m correspondem, respectivamente, ao expoente de ponderacao das

fungoes de pertinéncia superior e inferior do conjunto fuzzy tipo-2 intervalar we.
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Repetir para l =1,2,...

Passo 1 - Calcular os centros dos agrupamentos v*

Ny ~

Z (MWZ (Zk)z(l—l))m Zk
v = e —, 1<i<c (5.19)
> (i () 0)"
k=1

onde Zj, sao os dados experimentais na amostra k e ﬁ%ﬂ(zk) ¢ o grau de pertinéncia

intervalar de Z; no i-ésimo agrupamento.

Passo 2 - Calcular as matrizes de covaridncia F* dos agrupamentos:

N, ~
Zb (ﬁ%(zk)(l—l))m (Zk _ i ) (Zk . ~Z(z>)
Fi— k=1
N ~ )
z_: ('uWZ ) 1))
1<i<e, 1_§k:<Nb (5.20)

10 S,
Passo 3 - Calcular as distancias Dln entre a amostra Z; e o centro v~ do i-ésimo

agrupamento:

B =l —v) e (0)" (7) | (@) oo

Passo 4 - Atualizar a matriz de particao intervalar uo:

Seﬁzﬁi>0para1§i§c,1§k§Nb

~il) i —i
i (Ze) = | (Z), T ()| (5.22)
onde
HO) 1 1
i (Zi) = min | = 21 | i i \2/m-]) (5:23)
Z (Dk:FZ/DkF) (Dkfz/Dkfl)

=1 j=1
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0 1 1

> (Dip/Dip)" > (D /D)™

J=1 Jj=1

(5.24)

Sendo
L (Zy) = [0, 0] com pic (Zy) € [0,1] e it (Z) € [0,1]

Até U0 — ﬁU*UH <€

O algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar Gustafson-Kessel, de acordo

com a metodologia proposta, é implementado conforme descrito no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Algoritmo de Agrupamento Fuzzy Tipo-2 Intervalar Gustafson-Kessel
entrada: Z,m, &, U0

saida :U

[ =0;

repeat
l=1+1;

for i =1to cdo
Passo 1: Calcular os centros dos agrupamentos v Eq. (5.19);

Passo 2: Calcular as matrizes de covaridncia dos agrupamentos Fi - Eq.
(5.20);

Passo 3 - Calcular as distancias 52171 - Eq. (5.21);

Passo 4: Atualizar a matriz de particio intervalar U® - Eq. (5.22)-(5.24);
end
until Hﬁm — ﬁ(l_l)H <&,

5.3.2 Estimacao Paramétrica do Consequente

Uma vez que o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar é obtido utilizando-se a
abordagem de modelagem caixa preta, faz-se necessario a estimacao das matrizes que
compdem a proposi¢ao do consequente do sistema de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy
tipo-2 intervalar a partir de dados experimentais, conforme formulado na Equagao (5.15).
Neste sentido, uma versao fuzzy tipo-2 intervalar do algoritmo Observer/Kalman Filter
Identification (OKID) é proposto. Os valores de pertinéncia tipo-2 intervalares obtidos a
partir das particoes definidas sobre os dados experimentais, os quais foram estimados pelo

algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar Gustafson-Kessel, foram considerados
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como critério de ponderacao para o calculo da proposi¢ao do consequente do sistema de
inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. O algoritmo fuzzy tipo-2 intervalar

OKID ¢ formulado a seguir.

. . . . T
Seja o conjunto de dados experimentais Z, tal que Zy = [u, «aj] , onde a;
corresponde as componentes espectrais mais significativas extraidas a partir dos dados
experimentais. Escolher o nimero de parametros de Markov apropriado g e executar os

seguinte passos:

Passo 1 - Calcular a matriz de regressores A:

[, Uger 0 Unr |
Zy Z, Zn, o

A=|g. 0 Z,. - Zn.s (5.25)
| Zo Zi o g

—~1
Passo 2 - Calcular os pardmetros de Markov do observador intervalares Y :

c ’ViT
y' =) T'ATY (5.26)
=1
onde
i(Zg) 0 '
0 iy, (Zgn)
I = 0 0 0 (5.27)
0 0 o i (Z )

¢é a matriz diagonal de ponderacao da i-ésima regra fuzzy obtida a partir do algoritmo de

agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar Gustafson-Kessel e
— —. ~. =1 ~ . =t ~1 o —~ilemh) ~
Y o= { D; C;B, CiA;B, --- CiA, B,

sao os parametros de Markov do observador intervalares da i-ésima regra fuzzy tal que

et

A, = [A}+KC}| (5.29)
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B, — B} + KD} ,—K}] (5.30)

e CA*B ~ 0 para k > ¢, onde ¢ é o ntimero de pardmetros de Markov do observador
(JUANG, 1994). Manipulando a Equagao (5.26):

—~iT
AT'y" = AT'ATY (5.31)

onde y = [y y2 ... yn,| € R”XNb corresponde ao conjunto de dados experimentais.
Considerando 31’ = ATVAT e R’ = ATiyT a Equacio (5.31) é reescrita como segue:

=1

—i ~q

a4Y =R (5.32)

A Equagao (5.32) é solucionada por meio do método de fatoragdo QR, o qual é nume-
ricamente robusto uma vez que evita operagoes de inversa de matrizes (CHEN, 1999).

Aplicando fatoragao QR ao termo 1 1o lado direito da Equagao (5.32), obtém-se:

—~T

QRY =V (5.33)

. -1 \T  ~.
onde Q' é uma matriz ortogonal, tal que (QZ) = (QZ> e R' é uma matriz triangular
superior. Uma vez que a matriz Ri é triangular superior, a Equacao (5.33) pode ser
solucionada por s substltulgao retroativa, obtendo-se assim o vetor de parametros de Markov

do observador Y

Passo 3 - Calcular os parametros de Markov do ganho do observador e os pardmetros de

Markov do sistema:

~
||

Di (5.34)
—~1 ~ .Nz(] D) ~z

C.A
G (AL + K cz) '(BL+KiD}).~Ci (AL + KiCi)" K] (5.30)

() ~Z<2>
l Y; ] J=123,... (5.37)

=
I
3
—
o
w
Ot
~—
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Logo, os parametros de Markov do sistema sao obtidos como segue:

-1 —~

Y, =Y,=Di (5.38)

_ B

Y, =Y, - Y, Y, para j=1,....¢q (5.39)

o aae,

Y, =->Y, Y, para j=qg+1,...,0 (5.40)
=1

e os parametros de Markov do ganho do observador sao obtidos por:

—~i(2)

YY =Y, =CiK; (5.41)

. —~i(2) =l

Y;.o =Y, ->Y, Y;-O_L, para j=2,...,¢ (5.42)

_ ‘o

Y;.O =->Y, Y;»O_L, para j=¢q+1,...,00 (5.43)
=1

Passo 4 - Construir a matriz de Hankel H' (j — 1) € R»*Fm.

Y; Yé’ﬁ-l T ;'-i-ﬁ—l
. Yi,, Y, .. Y
H(—1)= J+ i+ J+8 (5.44)
L Y;'-&-v—l Y;'-&-v T Y;‘+W+,3—2 -

onde 7 e 8 sdo inteiros arbitrarios suficientemente grandes definidos pelo usuario.

Passo 5 - Para j = 1, decompor a matriz de Hankel H' (0) usando Decomposigao

em Valores Singulares:
H' (0) = 25w (5.45)

onde ' € RoPX? ¢ Wi ¢ RFM*A™ 30 matrizes ortogonais e 3 € RP*F™ & a matriz

diagonal de valores singulares definida como:

(5.46)

tal que n é o nimero de valores singulares significativos e determina a ordem minima do

filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. Logo, a dimensao das matrizes na Equacao (5.45)
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é reduzida para a ordem minima, como segue:
H (0) = E' %! ¥t (5.47)

onde i € RoPxn Wi ¢ RAmXn 33 ¢ RMX" g30 as matrizes resultantes apds a reducio

para a ordem minima.

Passo 6 - Calcular as matrizes de observabilidade e controlabilidade:

—~ ~ . ~ .\1/2
P, == (3)" (5.48)
o, =(=)"wr (5.49)
onde i _
k
CiAl
P, =| CiA?" (5.50)
AT |
¢ a matriz de observabilidade e
Q,=[B, A\B, A[Bj - A} B (5.51)

é a matriz de controlabilidade.

Passo 7 - Calcular as matrizes que compoem a proposicao do consequente do filtro

de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar:

A, =) EE e () (5.52)
B! = primeiras m colunas de 9} (5.53)
Ci = primeiras p linhas de P’ (5.54)
D =Y} (5.55)
Passo 8 - Calcular a matriz de ganho de Kalman intervalar:
Y =-P.K| (5.56)

onde ?;D sao os parametros de Markov do ganho do observador calculados no Passo 3, 5;
¢ a matriz de observabilidade calculada no Passo 6 e K}c é a matriz de ganho de Kalman

intervalar. Manipulando a Equagao (5.56):

T~ —., i T~ —f .
P,T'Y! = —P, I'"P,K] (5.57)
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—~i —~—iT ~ —~ —~i —~— T~ ~— .,
Considerando 21 = —P_ I"P_, e M = P I'Y;, a Equacio (5.57) é reescrita como
segue:
AK =N (5.58)
A Equagao (5.58) é solucionada pela aplicacao do método de fatoragao QR ao termo ﬁlﬁ

e obtém-se a matriz de ganho de Kalman intervalar Kj da mesma forma como feito no

Passo 2 para determinacao dos parametros de Markov do observador intervalares.

5.3.2.1 Atualizacdo Recursiva do Sistema de Inferéncia do Filtro de Kalman Fuzzy Tipo-2

Intervalar

Apés a estimacao inicial do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, os filtros de
Kalman, definidos na proposicao do consequente do sistema de inferéncia, sdo atualizados
recursivamente nos instantes de tempo k = N, + 1,k = N, + 2, ..., a cada nova amostra
do conjunto de dados experimentais. Considerando o vetor de regressores, no instante k,
dado por:

[ Ug+1 ]
Zy
A= Z,_, (5.59)

Zk—q J

—i
os parametros de Markov do observador intervalares Y, sao obtidos pela atualizacao

recursiva de (5.32), como segue:
=2, + i (Zi) Ak Ay (5.60)

N, =R, |+ ik (Zo)Ayr (5.61)

Uma vez que ?1; e gl; foram atualizados e aplicando-se fatoragao QR em ﬁ;, os parametros
de Markov do observador %; sao atualizados. A proposicao do consequente das regras
fuzzy é atualizado recursivamente repetindo os Passos 3 a 7. De forma similar, a matriz de
ganho de Kalman intervalar K}c ¢ obtida pela atualizagao recursiva da Equacao (5.58),

CcOomo segue:

A=Ay, + [t (Zi) My, (5.62)

M, =My, + fite. (Z1) Ak AL (5.63)



78 Capitulo 5. Metodologia Proposta: Filtragem de Kalman Fuzzy Tipo-2 Intervalar

Uma vez que ﬁ; e ;Jvt; foram atualizados e aplicando-se o método de fatoracao QR em 5[;,

a matriz de ganho de Kalman fuzzy intervalar é atualizada a cada instante de tempo k.

O algoritmo fuzzy tipo-2 intervalar Observer/Kalman Filter Identification, de acordo

com a metodologia proposta, é implementado conforme descrito no Algoritmo 4. No

Algoritmo 4: Algoritmo OKID fuzzy tipo-2 intervalar
entrada:Z,~, 3, q, I

saida :Al Bi Ci Di Ki
Construir a matriz de regressores A - Eq. (5.25);
% FEtapa de treinamento;
fori=1tocdo
—~1
Passo 1: Calcular os parametros de Markov do observador intervalares Y - Eq.

(5.31)-(5.33);

Passo 2: Calcular os parametros de Markov do sistema intervalares Yi- Eq.
(5.38)-(5.40);

Passo 3: Calcular os parametros de Markov do ganho do observador intervalares

Y - Eq. (5.41)-(5.43);
Passo 4: Construir as matrizes de Hankel H (0) e H' (1) - Eq. (5.44);

Passo 5: Decompor H' (0) utilizando o método de SVD - Eq. (5.45) e determinar
a ordem minima n do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar - Eq. (5.46);

Passo 6: Calcular a matriz de observabilidade %: - Eq. (5.48) e a matriz de
controlabilidade élﬂ - Eq. (5.49);
Passo 7: Calcular as matrizes A%, Bi, Ci, Di - Eq. (5.52)-(5.55);

Passo 8: Calcular a matriz de ganho de Kalman intervalar K}C - Eq.
(5.56)-(5.58);

end

% Atualizagao recursiva do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar;
while £ > N, + 1 do

Construir o vetor de regressores A; - Eq. (5.59);

fori=1to cdo

Atualizar os parametros de Markov do observador intervalares - Eq.
(5.60)-(5.61);
Repetir do Passo 3 ao Step 7 descritos na etapa de treinamento;

Atualizar a matriz de ganho de Kalman intervalar - Eq. (5.62)-(5.63)
end

end

sentido de ilustrar as etapas sequenciais dos aspectos computacionais para o projeto
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do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, para melhor compreensao dos leitores, um

fluxograma da metodologia proposta é mostrado na Figura 9.

Conjunto de Dados de
Treinamento

Y

Estimacao Paramétrica do
Antecedente
\ 4 v
Pré-Pl:o-cessamento por Estimac¢do Paramétricado |
Anailise Espectral — Consequente €
Singular
Y
Estimacio da
Covariancia do Ruido [€ ap
de Medicao
Y
2 Soma Ponderada dos Filtros

de Kalman Definidos no

Calculo do Fat
alewo €o ator Consequente das Regras

\ 4

Adaptati
aptativo Fuzzy
NAO
/ Dadoslgl(:;;remPO Nova Amostra? FIM

| Atualizacdo das Componentes
Espectrais Nao Observaveis

Figura 9 — Fluxograma da metodologia proposta correspondente aos aspectos computacio-
nais para projeto do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar.

Uma possivel limitagao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar proposto é a
determinagao de alguns parametros (v, 5 e ¢) para a estimagao paramétrica da proposigao
do consequente, o que requer alguma intuicao do especialista e depende do conjunto de
dados experimentais. Os parametros v e 3, relacionados a dimensao e posto da matriz
de Hankel definida na Equagao (5.44), devem ser escolhidos de tal maneira que um

bom condicionamento possa ser garantido para estimacao paramétrica da proposi¢ao do
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consequente do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar através das Equagoes (5.52)-(5.55),

apresentando valores tipicos no intervalo o v, 0 < ]\2@, onde N, ¢ o comprimento do
conjunto de dados experimentais (JUANG, 1994; HANGOS; BOKOR; SZEDERKENYT,
2004). O valor de g esta relacionado ao nimero de pardmetros de Markov do observador,
ou seja, os fatores mais representativos da resposta ao impulso do conjunto de dados
experimentais, de acordo com a Equagao (5.28), tal que CA*B ~ 0, para k > ¢, implica na
matriz truncada %Z, de modo a fornecer uma solucao tinica para a estimacao paramétrica da
proposicao do consequente do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, cujos valores tipicos
estdo no intervalo 1 < ¢ < 10 (CALLIER; DESOER, 1991; ANTSAKLIS; ASTOLFI,
2020).
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6 Analise Computacional da Metodologia

Proposta

Neste capitulo, resultados computacionais a partir da filtragem e rastreamento das
variaveis de estado de um sistema dinamico nao linear com comportamento cadtico em
ambiente ruidoso, bem como filtragem e rastreamento de uma trajetoria de referéncia
pelas variaveis de estado de um sistema dinamico nao linear sujeito a atrasos de tempo,
de modo a ilustrar a eficiéncia da metodologia proposta quando comparada a abordagens

largamente citadas na literatura, sao apresentados.

6.1 Filtragem e Rastreamento de Kalman Fuzzy Tipo-2 Intervalar

Aplicado ao Atrator Cadtico de Lorenz

Nesta se¢ao, resultados computacionais para filtragem e rastreamento dos estados
de um sistema dindmico nao linear, com comportamento cadtico, em ambiente ruidoso,
para andalise comparativa com a abordagem em (PARAMO—CARRANZA et al., 2017),
largamente citada na literatura, sao apresentados. O sistema dindmico nao linear sob
andlise consiste no atrator cadtico de Lorenz, descrito por (HUANG; ZHANG; ZHAO,
2015):

&1 = o(w2 — 11)
i’g = WI1 — T2 — 13 (61)

.I"g = T1T9 — XT3

onde p = 10, 5 = 8/3 e w = 28 proporcionam ao sistema nao linear um comportamento
cadtico. A aproximagao do modelo dado na Equagao (6.1) para o dominio do tempo

discreto é dada por:

T, = Tz, + At(wxy, — X9, — T1,T3,) (6.2)

w3, = o3, + At(1,20, — 2T3)

onde o tempo de amostragem foi definido como At = 1 ms, gerando um conjunto de dados
a partir do atrator cadtico de Lorenz com comprimento total de 10000 amostras, tal que
as primeiras 4000 amostras foram usadas na etapa de treinamento para parametrizacao

inicial do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar.
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Uma vez que o problema de interesse, nesta dissertagdo, é baseado nas séries
temporais relacionadas as variaveis de estado 1, x5 e x3 do atrator cadtico de Lorenz, a
varidvel ug, na Equagdo (5.15) da metodologia proposta, é considerada como um sinal de
ruido branco de baixa amplitude. As componentes nao-observaveis associadas a variavel
de estado x; do atrator cadtico de Lorenz foram extraidas por meio da abordagem da
analise espectral singular, de acordo com a Secao 5.1, para pré-processamento do conjunto
de dados. A variavel de estado ruidosa z; foi decomposta em 2 componentes espectrais,
onde a componente com comportamento residual foi usada para estimacao da covariancia
R do ruido de medicao e do fator de ponderacao X, e a outra componente, assumindo
comportamento correlacionado a dindmica nominal da variavel de estado 1, foi usada
para parametrizacao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. As partigoes dos dados
computacionais sobre a variavel de estado ruidosa z; foram definidas pelo algoritmo de
agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar Gustafson-Kessel, tal que a proposi¢do do antecedente,
o numero de regras e a proposicao do consequente, do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar, puderam ser estimadas com sucesso. Para implementagao do algoritmo de
agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar, os seguintes parametros foram adotados: nimero de
agrupamentos ¢ = 2, expoente de ponderagao m = [1.5,2.0] e tolerancia & = 107°. De
acordo com os dados computacionais das variaveis de estado x5 e x3 do atrator cadtico de
Lorenz, as componentes nao-observaveis obtidas a partir da variavel de estado ruidosa x;
e os valores de pertinéncia normalizados fuzzy tipo-2 intervalares, a parametrizacao do
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar foi realizada a partir das etapas de treinamento e
recursiva. A estimagao paramétrica da proposicao do consequente do sistema de inferéncia
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, na Equacao (5.15), considera as partigdes
sobre a variavel de estado ruidosa x; como critério de ponderacao e os seguintes valores de
parametros: ¢ = 1 (associado ao nimero de pardmetros de Markov do observador), v = 10
(associado ao nimero linhas da matriz de Hankel) e § = 10 (associado ao ntimero de colunas
da matriz de Hankel). A relagdo sinal ruido (Signal Noise Ratio - SNR) sobre a variavel de
estado x; foi variada, tal que o objetivo final foi a filtragem e rastreamento das variaveis
de estado nominais x1, z2 e x3 do atrator cadtico de Lorenz a partir do conjunto de dados
experimentais ruidosos. Os valores de erro quadratico médio (Mean Square Error - MSE),
usado como critério de validacao, para diferentes niveis de SNR, considerando o efeito de
100 realizacoes no processo de filtragem e rastreamento das variaveis de estado x1, 29 e x3,
sao mostrados nas Figuras 10-12, respectivamente. E observado o melhor desempenho do
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, baseado na metodologia proposta, para filtragem
e rastreamento das variaveis de estado do atrator cadtico de Lorenz, considerando os
valores de MSE obtidos pelos limites superior e inferior da saida intervalar do filtro de

Kalman fuzzy tipo-2 quando comparados aos valores de MSE obtidos pela abordagem em
(PARAMO-CARRANZA et al., 2017).

Considerando o caso particular de SNR = 0.65, o comportamento dindmico para
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Figura 10 — Analise comparativa para filtragem e rastreamento da variavel de estado z; do
atrator cadtico de Lorenz, considerando 100 realizacoes, baseada na métrica

MSE: (a) Abordagem em (PARAMO-CARRANZA et al., 2017); (b) filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar baseado na metodologia proposta.

os casos nominal e ruidoso da variavel de estado z; do atrator cadtico de Lorenz, sao
mostrados na Figura 13. De acordo com os dados experimentais da variavel de estado x;
mostrados na Figura 13, as componentes nao-observaveis pre-processadas, mostradas na
Figura 14, e os valores de pertinéncia normalizados fuzzy tipo-2 intervalares, mostrados
na Figura 15, a estimacao paramétrica do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar foi
obtida a partir das etapas treinamento e recursiva. A componente com comportamento
residual foi usada para estimacao da covariancia do ruido de medicao R e do fator de
ponderacao X, e a outra componente, assumindo-se correlacionada a dindmica nominal
da variavel de estado x1, foi usada para parametrizacao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar. Como pode ser observado na Figura 14, a componente nao-observavel o, por
apresentar um comportamento residual, foi usada para a estimagao da covariancia do
ruido de medicao Ry, e do fator de ponderacio X, e a componente ndo-observavel o2, por
apresentar comportamento correlacionado a dindmica nominal da varidvel de estado z1,
foi usada para parametrizacao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. Baseado na
estimacgao da covariancia Ry do ruido de medicao associado a variavel de estado z1, o fator

de ponderagao X' a ser usado para implementacao do mecanismo de atualizacao recursivo
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Figura 11 — Andlise comparativa para filtragem e rastreamento da variavel de estado x5 do
atrator cadtico de Lorenz, considerando 100 realizacoes, baseada na métrica

MSE: (a) Abordagem em (PARAMO-CARRANZA et al., 2017); (b) filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar baseado na metodologia proposta.

do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, é dado por:

R 0 0
Xy=| 0 1 0 (6.3)
o 0 1

O comportamento temporal da covariancia estimada Ry do ruido de medicao e do fator
de ponderagao X, os quais estao associados com a filtragem e rastreamento da varidvel
de estado x; do atrator cadtico de Lorenz, pelo filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar,
sao mostrados na Figura 16. A regiao de confianca, conforme mostrada na Figura 17,
obtida a partir do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar considerando as incertezas
estimadas pelas func¢des de pertinéncia tipo-2 intervalares mostradas na Figura 15, inerente
aos dados ruidosos do atrator cadtico de Lorenz, ilustra sua eficiéncia para filtragem e
rastreamento das variaveis de estado x1, xo e x3. A estimagdao das matrizes de ganho de

=12 durante a atualizacdo recursiva do filtro de

Kalman fuzzy tipo-2 intervalares KZ|
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento das variaveis de estado z1,
xo e x3 do atrator cadtico de Lorenz, é mostrado na Figura 18. A estimacao recursiva
das matrizes fuzzy tipo-2 intervalares A’, Bf, Ci e D, com i = 1,...,2, na proposi¢io do
consequente do sistema de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante
sua atualizac@o recursiva, para filtragem e rastreamento das variaveis de estado x, x5 e

x3 do atrator cadtico de Lorenz, sao mostrados nas Figuras 19-22. O desempenho da
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Figura 12 — Andlise comparativa para filtragem e rastreamento da variavel de estado x3 do
atrator cadtico de Lorenz, considerando 100 realizacoes, baseada na métrica

MSE: (a) Abordagem em (PARAMO-CARRANZA et al., 2017); (b) filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar baseado na metodologia proposta.
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Figura 13 — Conjunto de dados computacionais da variavel de estado x; do atrator caodtico
de Lorenz corrompida por ruido com SNR = 0.65.
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Figura 14 — Comportamento temporal das componentes espectrais af|’=1-2 as quais

foram extraidas da varidvel de estado z; do atrator cadtico de Lorenz em
ambiente ruidoso com SNR = 0.65: (a) Componente nido-observavel o' as-
sumida como residual; (b) Componente nao-observavel o assumida como

dinamicamente correlacionada a varidvel de estado x;.
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Figura 15 — Fungbes de pertinéncia fuzzy tipo-2 intervalares estimadas pelo agrupamento
da varidvel de estado x; do atrator cadtico de Lorenz.



6.1. Filtragem e Rastreamento de Kalman Fuzzy Tipo-2 Intervalar Aplicado ao Atrator Cadtico de Lore8Z
T T . T I T T T T T
o Etapa de treinamento Estimagéo recursiva
@ 105 k | .
o O
8 I
8 e 100————F———F————= I'"\“»- ~
&8 R S
S8 ot |
85 95 | Covariancia real
= 1 1 1 i 1 . |— — Covariancia estimada
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
amostras
T T K T I T T T T T
Etapa de treinamento | Estimagéo recursiva
0.0103 | N
_ 0.0102 I 4
iy I
~ o101} | 1
0.01E l .
0.0099 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
amostras
Figura 16 — Comportamento temporal da (a) covaridncia Ry do ruido de medigao associado

a varidvel de estado x; e do (b) do fator de ponderacdo X} usado para
implementacao do mecanismo de atualizagao recursivo do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar.

abordagem em (PARAMO-CARRANZA et al., 2017) para filtragem e rastreamento das

varidveis de

estado x1, z2 e x3 do atrator cadtico de Lorenz é mostrado na Figura 23. A

andlise de eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar comparado a abordagem
em (PARAMO—CARRANZA et al., 2017), para filtragem e rastreamento das variaveis de

estado x1, 9 e x3 do atrator cadtico de Lorenz para o caso de SN R = 0.65, baseado no

critério de validagdo MSE, é mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 — Anélise de eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, baseado na me-
todologia proposta, quando comparado a abordagem (PARAMO—CARRANZA
et al., 2017), para filtragem e rastreamento das varidveis de estado x;, x2 e x3
do atrator cadtico de Lorenz para o caso de SN R = 0.65, baseado no critério
de validacao MSE.

Metodologia MSE;, MSE;, MSE;,
Abordagem em (PARAMO-CARRANZA et al., 2017) 33.7164 173.6338 23.6985
limite superior do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 1.6826 0.0145 0.1033
limite inferior do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 2.1672 0.1255 0.1571

6.1.1 Analise Comparativa e Discussoes

Nesta secao, uma discussao mais detalhada sobre os resultados mostrados nas

Figuras 10-12, Figura 29, Figura 23 e Tabela 2, de acordo com a andlise comparativa
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fuzzy tipo-2 intervalar para
filtragem e rastreamento da
variavel de estado z7 do
atrator cadtico de Lorenz.
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fuzzy tipo-2 intervalar para
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atrator cadtico de Lorenz.

através do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar para
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Figura 17 — Desempenho do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, baseado na metodo-
logia proposta, para filtragem e rastreamento das variaveis de estado xy, x5 e
x3 do atrator cadtico de Lorenz, para o caso de SNR = 0.65.
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Figura 18 — Comportamento temporal estimado dos elementos da diagonal principal dos
ganhos de Kalman fuzzy tipo-2 intervalares, durante atualizacao recursiva do
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento das
variaveis de estado z1, x5 e z3 do atrator cadtico de Lorenz: (a)-(c) Regra 1,
(d)-(f) Regra 2.

da metodologia proposta com a abordagem em (PARAMO—CARRANZA et al., 2017), é

apresentada.
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Figura 19 — Comportamento temporal estimado dos elementos da diagonal principal da
matriz fuzzy tipo-2 intervalar A?, durante atualizacdo recursiva do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento das variaveis de
estado x1, z3 e x3 do atrator cadtico de Lorenz: (a)-(c) Regra 1, (d)-(f) Regra
2.
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Figura 20 — Comportamento temporal estimado dos elementos da matriz fuzzy tipo-2
intervalar B, durante atualizacio recursiva do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar para filtragem e rastreamento das variaveis de estado x1, x5 € x3 do
atrator cadtico de Lorenz: (a)-(c) Regra 1, (d)-(f) Regra 2.

A metodologia adotada em (PARAMO-CARRANZA et al., 2017) considera o
procedimento de projeto do filtro de Kalman fuzzy a partir da discretizacao do modelo
nao linear cadtico de Lorenz dado na Equagao (6.1), da linearizacdo em pontos especificos
de operacao das variaveis de estado xq, 9 e x3 e da defini¢ao de fungoes de pertinéncia
com formato pré-estabelecido para particionar o comportamento dindmico do estado

x1. A discretizagdo adotada para o projeto do filtro de Kalman fuzzy é baseada na
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Figura 21 — Comportamento temporal estimado dos elementos da diagonal principal da
matriz fuzzy tipo-2 intervalar C, durante atualizacio recursiva do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento das variaveis de
estado x1, x5 e x3 do atrator cadtico de Lorenz: (a)-(c) Regra 1, (d)-(f) Regra
2.

1o x10% (@ 4 x10°  (b) - x10%  (c)

-2.05

21
2.15 N
1 2.2
6000 8000 10000 6000 8000 10000 6000 8000 10000
amostras amostras amostras
%103 (d) x10°  (e) x10% ()

-15 -4 -1.8

-1 -2
6000 8000 10000 6000 8000 10000 6000 8000 10000
amostras amostras amostras

Figura 22 — Comportamento temporal estimado dos elementos da matriz fuzzy tipo-2
intervalar D¢, durante atualizacao recursiva do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar para filtragem e rastreamento das variaveis de estado x1, x5 € x3 do
atrator cadtico de Lorenz: (a)-(c) Regra 1, (d)-(f) Regra 2.

amostra atual (no instante k) do comportamento dindmico do atrator caético de Lorenz,
descartando informacoes prévias das amostras, o que implica em um projeto de filtro
baseado em um modelo discreto limitado dinamicamente e o erro de filtragem acumulado
na amostra k é propagado, de forma recorrente, para novas aproximacoes, principalmente
em ambientes com alta variabilidade de dados experimentais, como sistemas dinamicos

cadticos em ambiente ruidoso, limitando o desempenho de filtragem para erros elevados
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(a) Filtragem e rastreamento (b) Filtragem e rastreamento (c) Filtragem e rastreamento
da variavel de estado x;1 do da variavel de estado x5 do da variavel de estado x3 do
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Figura 23 — Desempenho da abordagem em (PARAMO-CARRANZA et al., 2017) (linha
tracejada) para filtragem e rastreamento das varidveis de estado 1, x5 e x3
do atrator cadtico de Lorenz (linha sélida), para o caso de SNR = 0.65.

(FRANKLIN; POWELL; WORKMAN;, 1997; SERRA, 2018). A linearizagao adotada
considera a aplicagdo de derivadas parciais ao atrator cadtico de Lorenz em pontos
especificos das variaveis de estado x1, x2 e x3, o que implica em um projeto de filtro
limitado dinamicamente a determinados pontos de operagao (LUENBERGER, 1979;
CHEN, 1999; ANTSAKLIS; LIU, 2003). Assim, a medida que o comportamento dindmico
do atrator cadtico de Lorenz, em ambiente ruidoso, se distancia dos pontos de operacao
estabelecidos, os erros de aproximagao aumentam nas etapas de previsao e atualizacao do
filtro de Kalman fuzzy discreto e polariza a estimacao das variaveis de estado x1, x5 e x3.
As parti¢oes do universo de discurso adotadas para a variavel de estado x; consideram
regioes de operacao com fungoes de pertinéncia pré-estabelecidas a partir do conhecimento
do especialista, descartando qualquer grau de similaridade do comportamento dinamico

da variavel de estado x1, o que implica no aumento dos erros de filtragem (WANG, 1997;

BABUSKA, 1998; SATO-ILIC; JAIN, 2006).

Por outro lado, a metodologia para projeto de filtros de Kalman fuzzy tipo-2 inter-
valares, proposta nesta dissertagao, considera o pré-processamento dos dados dinamicos
ruidosos das variaveis de estado do atrator caético de Lorenz, o calculo de uma medida de
similaridade adaptativa intervalar relacionada ao comportamento dinadmico da variavel
de estado x, resultando em fungoes de pertinéncia com diferentes formatos e orientacoes
para estimar modelos regionais tuteis para caracterizar o comportamento dinadmico do
atrator cadtico de Lorenz. O método de pré-processamento adotado para o projeto do filtro
de Kalman fuzzy é baseado na decomposicao espectral dos dados dinamicos ruidosos da
variavel de estado xq, resultando em componentes espectrais nao-observaveis com padroes
de comportamento interpretaveis. Isto permite descartar as componentes espectrais associ-
adas a caracteristica de ruido para melhor caracterizacdo matematica do atrator cadtico
de Lorenz nas regioes de operacao, atualizada recursivamente a cada tempo de amostra-
gem k, a fim de reduzir os erros de filtragem (GOLYANDINA; ZHIGLJAVSKY, 2013;
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ABDOLLAHZADE et al., 2015; HOSSEIN et al., 2015; JUANG, 1994; QI; TAO; JIANG,
2019). Para particionar os dados dindmicos da variavel de estado z1, um mecanismo de
similaridade adaptativo intervalar é adotado para definir regioes de operacao representadas
por fun¢oes de pertinéncia intervalares, com diferentes formatos e orientacoes, adaptadas a
estrutura topolédgica associada a variabilidade dos dados dindmicos, de modo a minimizar
os erros de filtragem (BABUSKA, 1998; HoPPNER et al., 1999; CHAOMURILIGE; YU;
YANG, 2017).

6.2 Filtragem e Rastreamento de Kalman Fuzzy Tipo-2 Intervalar

Aplicado ao Atrator Cadtico de Chen

Nesta secao, resultados computacionais para filtragem e rastreamento de uma
trajetéria de referéncia por meio das variaveis de estado do atrator cadtico de Chen, em
ambiente ruidoso e com atrasos de tempo, para analise comparativa com a abordagem em
(WU et al., 2015), sao apresentados. O atrator caético de Chen é descrito por (CHEN;
UETA, 1999):

1 = n(x2 — 1)
.@2 = (19 — 77).771 + 195132 — X1T3 (64)
jfg = 172 — ﬁ[Eg

onde os parametros n = 35, ¥ = 28 e h = 3 proporcionam um comportamento cadtico ao

sistema dindmico. A aproximagao do modelo dado na Equacao (6.4) para o dominio do

tempo discreto é dada por:

L1y = T1;, + Atn(z, — 21,
L1 — L2 + At ((19 - 77) L1y — ﬁka - $1kx3k) (6'5)

I3k+1 = X3, + At(l‘lkxgk — ﬁ’x?’k)

onde o tempo de amostragem foi definido como At = 2.5 ms. Um conjunto de dados
do atrator cadtico de Chen, considerando a condigdo inicial xg = [-10 0 37]7, com
comprimento total de 4000 amostras, foi gerado. De acordo com este conjunto de dados
experimentais, uma trajetéria de referéncia r(¢) foi construida repetindo artificialmente
a parte x(1696), x(1697), ..., x(1982) dos dados originais com uma por¢ao suavemente
interpolada {X(1983), %x(1984), %(1985)} obtida da seguinte forma (WU et al., 2015):

%x(1982 + w) = x(1982) + % [x(1696) — x(1982)] (6.6)
comw=1,2,..., N —1 (N = 4 para este experimento). A érbita fechada de referéncia e a

trajetéria de referéncia r(t) sdo mostradas nas Figuras 24a e 24b, respectivamente, de modo

que a trajetoria de referéncia r(t) = [r1(t) r2(t) r3(t)]" deve ser rastreada pelas varidveis
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(a) Orbita fechada de referéncia. (b) Trajetérias de referéncia r1(¢), ra2(t) e r3(t)

para as variaveis de estado do atrator cad-
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Figura 24 — Trajet6ria de referéncia r(t) para o atrator caético de Chen: (a) Orbita fechada
r1(t) X ro(t) x r3(t); (b) Trajetérias de referéncia r(t), r2(t) e r3(t) a serem
rastreadas pelas variaveis de estado x1, x9 e x3, respectivamente.

de estado do atrator cadtico de Chen. A variavel ug, na Equagao 5.15 da metodologia

proposta, é considerada como sinal de ruido branco com varidncia de cada entrada dada
por (WU et al., 2015):

o(upm(t)) = 0.5% x [max ry(kT) — min rp(KT)], M=1,...,3 (6.7)

resultando em

o(u(t)) = [0.129 0.135 0.055)" (6.8)

onde u(t) = [ui(t) us(t) us(t)]” é o vetor de entrada aplicado ao sistema dindmico
do atrator cadtico de Chen. No contexto de aplicacao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar para rastreamento da trajetéria de referéncia r(t), a ocorréncia de atrasos de

tempo nas entradas e estados é considerada, de modo que o sistema dinamico do atrator
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caotico de Chen é descrito por:

aq(t —n n 0 x1(t — 1) 0
$2(t> == ?9—7”] 19 0 $2<t-7’2) + l’l(t—Tl)l’g(t—Tg) +
i5(t) 0 0 _—ﬁ z3(t — 73) 1 (t — 71)22(t — T2)
ul(t — 7'4)
+ | ug(t —75) | +w(t) (6.9)
Ug(t — T6) |
n(t) 1 0 2t — 1)
yg(t) = 0 1 0 I'Q(t — 7‘2) + U(t) (610)
y3(t) 0 0 |23t —73)

onde w(t) e v(t) sdo, respectivamente, os ruidos brancos de processo e medigao, de
modo que as covariancias sao definidas como cov(w) = 0.02 e cov(v) = 0.002. Os atrasos
de tempo nos estados sao 7, = 5 ms, 75 = 3,75 ms, 73 = 2,5 ms e o atrasos nas entradas
sS40 T4, = T5 = Tg = 2,5 ms para o intervalo de tempo 1,5 s <t < 3,5s. O conjunto de
dados resultante para este contexto é mostrado na Figura 25. O objetivo é projetar o
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento da trajetoria de

referéncia r(t) a partir dos dados com falha mostrados na Figura 25. As primeiras 200

1

2.5 3
tempo (s)

Figura 25 — Conjunto de dados experimentais do atrator cadtico de Chen com atrasos de
tempo inesperados durante o intervalo de tempo 1,5 s <t < 3,5 s.
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amostras foram usadas na etapa de treinamento para a parametrizacao inicial do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. As componentes nao-observaveis associadas as varidveis de
estado x1, x9 e x5 do atrator cadtico de Chen foram extraidas pela abordagem de andlise
espectral singular, conforme apresentado na Segao 5.1, para pré-processamento do conjunto
de dados experimentais. As varidveis de estado ruidosas x, xs e 3 foram decompostas
em 2 componentes espectrais, as quais sao mostradas nas Figuras 26-28. A componente
espectral a?, extraida de cada varidvel de estado, assumindo correlacdo com a dindmica
nominal das variaveis de estado x1, x5 e x3, foram utilizadas para parametrizacao do filtro

de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. A matriz de ponderagao X, para implementacao do

2.5 3 3.5 4 4.5 5
tempo (s)

T T T T T T T T T

1 1 1 1 1

0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
tempo (s)

Figura 26 — Comportamento temporal das componentes espectrais ao’|[/=b+2 as quais

foram extraidas da varidvel de estado x; do atrator cadtico de Chen em ambi-
ente ruidoso e com falha: (a) Componente ndo-observavel a'; (b) Componente
nao-observavel o?.

mecanismo de atualizacao recursiva do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar é definida
como uma matriz identidade quando aplicada para o processo de filtragem e rastreamento
da trajetdria de referéncia r(t). As partigoes dos dados computacionais da varidvel ruidosa
Z=x; :Eg]T foram definidas pelo algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar
Gustafson-Kessel, tal que a proposicao do antecedente, o niimero de regras e a proposicao
do consequente, do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, puderam ser estimados com
sucesso. Para implementacao do algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar, os
seguintes parametros foram adotados: nimero de agrupamentos ¢ = 2, expoente de ponde-
ragdo intervalar m = [1.5 2] e tolerdncia & = 107°. A estimagao paramétrica da proposicao

do consequente do sistema de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, na
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Figura 27 — Comportamento temporal das componentes espectrais af|’=1=2 as quais
foram extraidas da variavel de estado x5 do atrator cadtico de Chen em ambi-
ente ruidoso e com falha: (a) Componente nio-observavel a'; (b) Componente
nao-observavel o?.
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Figura 28 — Comportamento temporal das componentes espectrais af|’=1=2 as quais

foram extraidas da variavel de estado x3 do atrator cadtico de Chen em ambi-
ente ruidoso e com falha: (a) Componente néo-observavel a'; (b) Componente
nao-observavel a?.

~ . .~ .2 . T el /.
Equagao (5.15), considera as partigoes na variavel ruidosa Z = [z x5 3] como critério
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jetéria de referéncia ri(t) jetéria de referéncia ro(t) jetoria de referéncia rs(t)
pela variavel de estado x pela variavel de estado xo pela variavel de estado x3
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Figura 29 — Desempenho do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, baseado na metodo-
logia proposta, para filtragem e rastreamento da trajetoria de referéncia por
meio das variaveis de estado x1, x5 e x3 do atrator cadtico de Chen, para o
caso de atrasos de tempo nos estados e entradas.

de ponderacao e os valores dos parametros: ¢ = 1, v = 10 e f = 10. As regides de
confianga, conforme mostradas nas Figuras 29a-29¢, obtidas a partir do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar, considerando as incertezas estimadas pelas fun¢des de pertinéncia
tipo-2 intervalares inerentes aos dados ruidosos do atrator cadtico de Chen, ilustra sua
eficiéncia para rastreamento da trajetéria de referéncia r(t). A estimagao das matrizes de

|’=1--2 durante a atualizagdo recursiva do

ganho de Kalman fuzzy tipo-2 intervalares K'
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento da trajetéria de
referéncia r(t), é mostrada na Figura 30. A estimagao recursiva das matrizes fuzzy tipo-2
intervalares A, Bi, Ci e D', com i = 1,...,2, na proposi¢io do consequente do sistema
de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante sua atualizagdo recursiva,
para filtragem e rastreamento da trajetoria de referéncia r(¢) por meio das variaveis de
estado do atrator cadtico de Chen, sdo mostradas nas Figuras 31-34. Os graus de ativacgao
instantaneos superior e inferior relacionados ao sistema de inferéncia de filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar, para filtragem e rastreamento da trajetéria de referéncia r(t) por
meio das varidveis de estado do atrator cadtico de Chen, sao mostrados na Figura 35. A
eficiéncia do algoritmo do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar em comparacao com
a abordagem (WU et al., 2015) e outros algoritmos de agrupamento (Fuzzy C-Means e

Possibilistic C-Means), para filtragem e rastreamento da trajetéria de referéncia r(t) por
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Figura 30 — Comportamento temporal estimado dos elementos da diagonal principal dos
ganhos de Kalman fuzzy tipo-2 intervalares, durante a atualizacao recursiva
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento da
trajetéria de referéncia r(t) por meio de variaveis de estado de atrator cadtico
de Chen: (a) - (c) Regra 1, (d) - (f) Regra 2.
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Figura 31 — Comportamento temporal da estimacao dos elementos da diagonal principal
da matriz fuzzy tipo-2 intervalar A’ durante a atualizacao recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento da trajetoria
de referéncia r(t) por meio das variaveis de estado do atrator caético de Chen:
(a)-(c) Regra 1, (d)-(f) Regra 2.

meio das variaveis de estado do atrator cadtico de Chen, baseado no critério de validacao
do Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error - MAE), é mostrada na Tabela 3.
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Figura 32 — Comportamento temporal da estimacao dos elementos da diagonal principal
da matriz fuzzy tipo-2 intervalar B?, durante a atualizacio recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento da trajetoria
de referéncia r(t) por meio das variaveis de estado do atrator cadtico de Chen:
(a)-(c) Regra 1, (d)-(f) Regra 2.
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Figura 33 — Comportamento temporal da estimagao dos elementos da diagonal principal
da matriz fuzzy tipo-2 intervalar C?, durante a atualizacio recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento da trajetoria
de referéncia r(t) por meio das varidveis de estado do atrator caético de Chen:
(a)-(c) Regra 1, (d)-(f) Regra 2.
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Figura 34 — Comportamento temporal da estimacao dos elementos da diagonal principal
da matriz fuzzy tipo-2 intervalar D', durante a atualizacao recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para filtragem e rastreamento da trajetoria
de referéncia r(t) por meio das variaveis de estado do atrator caético de Chen:
(a)-(c) Regra 1, (d)-(f) Regra 2.
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Figura 35 — Graus de ativagdo fuzzy normalizados instantaneos do sistema de inferéncia
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante as etapas de treinamento
e recursiva para filtragem e rastreamento da trajetoria de referéncia r(t)
por meio das variaveis de estado do atrator cadtico de Chen: (a) Graus de
ativagdo superiores normalizados instantdneos; (b) Graus de ativagao inferiores
normalizados instantaneos.
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Tabela 3 — Desempenho do algoritmo do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar quando
comparado a abordagem em (WU et al., 2015) e outros algoritmos de agrupa-
mento (Fuzzy C-Means e Possibilistic C-Means), para filtragem e rastreamento
da trajetoria de referéncia r(¢) por meio das varidveis de estado do atrator
cattico de Chen.

Metodologia MAE,, ) MAE,,; MAE,q
Abordagem em (WU et al., 2015) 403.92 555.41 415.14
Algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means 0.3793 0.5209 0.8221
Algoritmo de agrupamento Possibilistic C-Means 0.5830 0.4892 0.4202
Limite inferior do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 0.3435 0.0308 0.1800
Limite superior do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 0.3166 0.0205 0.5843
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7 Analise Experimental da Metodologia Pro-

posta

Neste capitulo, resultados experimentais para anélise de previsao do comportamento
de propagacao dindmica do novo Coronavirus, considerando os dados experimentais de

6bitos diarios registrados por Covid-19 no estado do Maranhao e Brasil, sdo apresentados.

7.1 Analise de Filtragem e Previsao de Kalman Fuzzy Tipo-2 In-
tervalar da Propagacao Dinamica da COVID-19 no Estado do

Maranhao

Nesta secao, resultados experimentais para rastreamento adaptativo e previsao em
tempo real da propagacgdo dinamica da Covid-19 no estado do Maranhao sao apresentados.
Os dados experimentais correspondentes as notificagoes de 6bitos diarios registrados no
periodo de 18 de Marco a 18 de Maio de 2020 no estado do Maranhao, sao mostrados na
Figura 36, os quais foram obtidos a partir da base de dados fornecida pela Secretaria de
Estado da Satde!. Uma vez que o problema de interesse, nesta dissertacao, é baseado nas
séries temporais relacionadas aos 6bitos diarios registrados no Maranhao, a variavel u, na
Equagao (5.15) da metodologia proposta, é considerada como um sinal de ruido branco
com baixa amplitude. O pré-processamento dos dados experimentais pela andlise espectral
singular foi capaz de extrair as componentes nao-observaveis associadas ao conjunto de
dados experimentais de 6bitos didrios notificados. A métrica Variance Accounted For (VAF)
foi considerada como critério para avaliar o niimero apropriado de componentes a serem
extraidas, dentro da faixa de 2 a 15 componentes, para melhor representacao dos dados
experimentais, conforme mostrado na Figura 37. Conforme pode ser visto, considerando o
balango custo-beneficio para aplicagao pratica computacional da metodologia proposta, o
nimero apropriado de componentes nao-observaveis obtido foi £ = 7, com valor de VAF de
99.92% de eficiéncia para a representacao mais precisa possivel dos dados experimentais e
que, ao mesmo tempo, reduz a carga computacional do algoritmo do filtro de Kalman fuzzy
tipo-2 intervalar. As componentes nao-observaveis espectrais, as quais foram extraidas
a partir dos dados experimentais referentes aos 6bitos diarios registrados no estado do

Maranhao no periodo de 18 de Marco a 18 de Maio de 2020, sao mostradas na Figura 38.

As particoes dos dados experimentais relacionados aos 6bitos diarios registrados

foram definidas pelo algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar Gustafson-Kessel,

1 Disponfvel em: <https://painel-covid19.saude.ma.gov.br/>


https://painel-covid19.saude.ma.gov.br/
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Figura 36 — Dados experimentais de 6bitos diarios registrados no periodo de 18 de Margo
a 18 de Maio de 2020, no estado do Maranhao.
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Figura 37 — Eficiéncia das componentes nao-observaveis, de acordo com o critério VAF,
para representacao dos dados experimentais de 6bitos diarios registrados no
estado do Maranhao no periodo de 18 de Marco a 18 de Maio de 2020.
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Figura 38 — Comportamento temporal das componentes nao-observaveis af|/=1-7  as
quais foram extraidas a partir dos dados experimentais de 6bitos diarios por
Covid-19 registrados no estado do Maranhao no periodo de 18 de Marco a 18

de Maio de 2020.

conforme mostrado na Figura 39, tal que a proposi¢do do antecedente, o niimero de regras
e a proposi¢ao do consequente do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar foram estimadas
com sucesso. Para a implementacao do algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2 proposto,
os seguintes parametros foram adotados: nimero de agrupamentos ¢ = 3, expoente de

ponderacao intervalar m = [2.0,2.3] e tolerancia £ = 107°.

A implementacao do algoritmo OKID fuzzy tipo-2 intervalar, para estimacao
paramétrica da proposicao do consequente do sistema de inferéncia do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar, na Equagao (5.15), considera as parti¢oes definidas sobre os 6bitos
diarios, mostradas na Figura 39, como critério de ponderacao, e os valores de parametros
qg=1,v=5e [ =5. De acordo com os dados experimentais de ébitos diarios registrados
no estado do Maranhao mostrados na Figura 36, as componentes nao-observaveis pré-
processadas mostradas na Figura 38 e os valores de pertinéncia normalizados fuzzy tipo-2
intervalares mostrados na Figura 39, a estimacao paramétrica inicial do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar foi obtida pela etapa de treinamento. A regiao de confiancga, conforme
mostrada na Figura 40, obtida pela estimacgao inicial do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar, leva em consideragao as incertezas estimadas pelas fungoes de pertinéncia fuzzy
tipo-2 intervalares mostradas na Figura 39, inerentes aos dados experimentais, e ilustra
a sua eficiéncia para rastreamento dos dados experimentais de obitos didrios registrados
no periodo de 18 de Marco a 18 de Maio de 2020 no estado do Maranhao. A partir da
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Figura 39 — Fungoes de pertinéncia fuzzy tipo-2 estimadas a partir do agrupamento dos
dados experimentais de obitos diarios registrados no estado do Maranhao.
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Figura 40 — Regiao de confianga gerada pelo filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para

rastreamento dos dados experimentais de obitos diarios registrados no periodo
de 18 de Marco a 18 de Maio de 2020, no estado do Maranhao.
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regiao de confianca mostrada na Figura 40, proje¢oes de distribuicao normal intervalares
foram estimadas, estabelecendo um limite superior e outro inferior para a previsao de
futuros registros de 6bitos didrios no estado do Maranhao. A eficiéncia do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar baseado em sua estimacao inicial pela etapa de treinamento a
partir do conjunto de dados experimentais de Obitos diarios registrados no periodo de
18 de Margo a 18 de Maio de 2020, para previsao de futuros 6bitos diarios é mostrada
na Figura 41la. A eficiéncia do modelo de distribuicao normal intervalar é medida no
sentido de que se as projecoes estimadas nao sao mais suficientes para representar o
conjunto de dados epidemiolégicos experimentais, uma atualizagao no filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar é necessaria para um novo rastreamento e previsao da propagacao
dindmica da Covid-19 relacionada a futuros (valida¢ao) 6bitos diarios. De acordo com
esse critério, os resultados de atualizacao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para
rastreamento e previsao da propagac¢ao dinamica da Covid-19 relacionada aos 6bitos diarios,
sao mostrados nas Figuras 41b-41d. Devido as mudancas apresentadas pela dinamica dos
dados epidemioldgicos experimentais, o ajuste de curvas senoidais amortecidas para os
limites superior e inferior ¢ mais adequado para a projecao das previsoes estimadas a partir
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. Desse modo, os novos resultados obtidos a
partir da atualizacao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar sao mostrados nas Figuras
41e-41f. Pode ser visto a eficiéncia na adaptabilidade das projecoes estimadas pelo filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, o que ilustra a sua aplicabilidade para rastreamento
adaptativo e previsdo em tempo real da propagacao dinamica na Covid-19. A estimacao

=13 durante a atualizacao recursiva do filtro de

das matrizes de ganho de Kalman K’|
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021,
é mostrada na Figura 42. A estimacao recursiva das matrizes fuzzy tipo-2 intervalares
Ki, Bi, Cie ﬁi, com ¢ =1,...,3, na proposicao do consequente do sistema de inferéncia
do filtro Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante sua atualizagdo recursiva, no periodo
de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, sao mostradas nas Figuras 43-46. Os
graus de ativacao fuzzy instantaneos superiores e inferiores relacionados ao sistema de
inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante suas etapas de treinamento
e recursiva, no periodo de 18 de Marco de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, sao mostrados na
Figura 47. A eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante sua atualizagao
recursiva para rastreamento e previsao dos dados experimentais de propagacao dinamica
da COVID-19 relacionados aos 6bitos diarios no estado do Maranhéao, no periodo de 19 de
Maio de 2020 a 26 de Janeiro de 2021, foi validado pelo critério Variance Accounted For

(VAF), conforme mostrado na Figura 48.

7.1.1 Anadlise Comparativa e Discussoes

Nesta secao, uma discussao mais detalhada sobre os resultados apresentados na

Secao 7.1, de acordo com a analise comparativa da metodologia proposta com os modelos
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Figura 41 — Desempenho do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 para rastreamento e previsao
dos dados experimentais de propagacao da COVID-19 relacionados aos 6bitos
didrios registrados no estado do Maranhao: (a) atualizagdo baseada nos dados
de treinamento de 18 de Margo a 18 de Maio de 2020; (b) atualizagao recursiva
realizada em 27 de Maio de 2020; (c) atualizagdo recursiva realizada em 24 de
Junho de 2020; (d) atualizacdo recursiva realizada em 03 de Julho de 2020;
(e) atualizacao recursiva realizada em 25 de Setembro de 2020; (f) atualizagdo
recursiva realizada em 18 de Janeiro de 2021.
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Figura 42 — Ganhos de Kalman fuzzy tipo-2 intervalares, durante a atualizagao recursiva
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos
dados experimentais de propagac¢ao dinamica da COVID-19 relacionados aos
6bitos diarios diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de

2021, no estado do Maranhao: (a) Regra 1, (b) Regra 2, (c) Regra 3.

de aprendizagem de maquina LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator),

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) e com a rede neural recorrente do tipo
LSTM (Long Short-Term Memory), considerando as métricas RMSE (Root Mean Square
Error), MAE (Mean Absolute Error), RMSPE (Root Mean Square Percentage Error), R?
(coeficiente de determinacao), MAD (Median Absolute Deviation) e MAPE (Mean Absolute

Percentage Error), é apresentada.

Os modelos de aprendizagem de maquina utilizados para fins de comparagdo com

a metodologia propsta nesta dissertagao sao brevemente descritos a seguir:

e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - LASSO: Em aprendi-

zagem de maquina, LASSO constitui um método de andlise de regressao que realiza a

selecao e regularizacao de variaveis. Quando existem multiplas variaveis correlaciona-

das, ou seja, variaveis com o mesmo padrao de comportamento, esta técnica seleciona

apenas uma dessas variaveis, penalizando o efeito das demais, para a obtencao da

saida de um modelo de regressao (MARSLAND, 2014). Esta caracteristica aumenta a

interpretabilidade do modelo e constitui uma das principais vantagens desta técnica.

Nesta dissertacgao, para fins de comparacao, a técnica de regularizagao do LASSO foi

utilizada com um modelo linear de regressao, a partir da minimizacao da seguinte
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Figura 43 — Matriz fuzzy tipo-2 intervalar Ki, durante a atualizacao recursiva do filtro

de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos dados
experimentais de propagacao dindmica da COVID-19 relacionados aos 6bitos
diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, no estado
do Maranhao: (a) Regra 1, (b) Regra 2, (c) Regra 3.

funcao custo:
1 N T p
T = g5 2 (= Ao~ 5)’ A 1] (7.1)
=

onde N é o numero de observacoes realizadas; y; é a resposta para para a i-ésima
observacao; x; corresponde ao vetor de dados na i-ésima observacgao; A é o parametro
de regularizagao, tal que A\ > 0, e 8 é o vetor com os coeficientes da regressao
linear. De acordo com a Equagao (7.1), a regularizacao dos coeficientes em f3, isto
é, a restricdo de seus valores, pela técnica do LASSO, é obtida por meio do termo
AYF_11B;] de forma que ao minimizar a fungdo de custo, automaticamente os

coeficientes também sejam minimizados.

Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA: Modelos ARIMA séo
empregados para a representacao e previsao de séries temporais com comportamento
nao-estacionario, comumente encontradas em aplicagoes praticas. Nesta classe de
modelos, a caracteristica nao-estacionaria da série temporal é eliminada aplicando-se
o operador de diferenciagao, sendo a série diferenciada representada por um modelo
ARMA (Autoregressive Moving Average) (AGUIRRE, 2015). Para recuperar a série
temporal original, é necessario efetuar a operagao inversa, isto é, a integragao do
sinal de saida do modelo ARMA. Por esta razao, este procedimento é chamado de

modelagem ARIMA, em que o “I” indica o processo de integracao envolvido. A
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Figura 44 — Matriz fuzzy tipo-2 intervalar B?, durante a atualizacdo recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos dados
experimentais de propagac¢ao dinamica da COVID-19 relacionados aos 6bitos
diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, no estado
do Maranhao: (a) Regra 1, (b) Regra 2, (c) Regra 3.

parte auto-regressiva (AR) do modelo ARIMA indica que a varidvel de interesse
no instante de tempo atual é funcao de seus valores passados enquanto a parte de
média mével (MA) indica que o erro de regressdo é uma combinagao linear dos
valores de erro atual e passados. Comumente os modelos ARIMA sao denotados por
ARIMA(p, d, q), onde os parametros p, d e ¢ sdo inteiros nao negativos, tal que p é
a ordem do modelo auto-regressivo, d ¢ o grau de diferenciacao e ¢ é a ordem do

modelo de média movel.

e Rede Neural Recorrente do tipo Long Short-Term Memory - LSTM: As
redes neurais de memoéria de curto e longo prazo, as chamadas LSTMs, tem a
capacidade de aprender dependéncias de longo prazo, apresentando grande eficiéncia
em aplicagoes de predicao e sendo amplamente empregadas atualmente. Assim como
as redes neurais padrao, as redes LSTM também apresentam uma estrutura em
cadeia composta por médulos repetidos onde informacoes podem ser armazenadas,
gravadas ou lidas em uma célula. A célula, por sua vez, toma decisdes sobre o que
armazenar e quando permitir leituras, gravacoes e apagamentos, por meio de portas
que controlam a passagem de informagoes das memérias de curto e longo prazo. Para

mais informagoes sobre as redes neurais recorrentes LSTM ver (MANDIC, 2001).

A analise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e os modelos
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Figura 45 — Matriz fuzzy tipo-2 intervalar C’, durante a atualizacdo recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos dados
experimentais de propagacao dindmica da COVID-19 relacionados aos 6bitos
diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, no estado
do Maranhao: (a) Regra 1, (b) Regra 2, (c¢) Regra 3.

de aprendizado de maquina LASSO, ARIMA e a rede neural recorrente do tipo LSTM,
para previsao da propagacgao dinamica da COVID-19 no estado do Maranhao, considerando
um horizonte de previsao de 10 dias, é mostrada na Tabela 4. O modelo de aprendizado
de maquina LASSO, embora aumente a interpretabilidade do modelo ao eliminar varidveis
irrelevantes que nao estao associadas a propagacao dinamica da COVID-19, pode levar
a estimacoes paramétricas polarizadas e, consequentemente, a um desempenho inferior
em relacao ao filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar (SHUMWAY; STOFFER, 2000). O
modelo de aprendizado de maquina ARIMA ¢é rapido em velocidade de processamento,
mas pode levar a estimativas imprecisas, uma vez que nao considera a nao estacionariedade
relacionada ao conjunto de dados experimental, o que causa seu desempenho inferior em
comparagao ao filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar (BISHOP, 2006). O modelo de
aprendizado de maquina baseado na rede neural recorrente LSTM é capaz de fornecer
estimacoOes precisas com a limitacao de nao considerar as incertezas inerentes a propagacao
dindmica da COVID-19, o que resulta em um desempenho inferior em relacao ao filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 (BISHOP, 2006). Por outro lado, as incertezas inerentes ao conjunto de
dados experimentais sdo processadas pelo filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar por meio
da aproximacgao do comportamento dinamico em regides de operac¢ao fuzzy intervalares
definidas sobre as flutuacoes dinamicas da propagacao da COVID-19, proporcionando

reducao nos erros de rastreamento e previsao.
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Figura 46 — Matriz fuzzy tipo-2 intervalar Di, durante a atualizacao recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos dados
experimentais de propagac¢ao dindmica da COVID-19 relacionados aos 6bitos
diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, no estado
do Maranhao: (a) Regra 1, (b) Regra 2, (c¢) Regra 3.

Tabela 4 — Anélise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e os modelos
de aprendizagem de maquina LASSO, ARIMA e a rede neural recorrente LSTM
para previsao da propagacao dinamica da COVID-19 no estado do Maranhao.

Modelo RMSE MAE RMSPE R? MAD MAPE(%)
LASSO 9.092 8.661 1.2041 0.5631 122.3 0.1153
ARIMA 4.3365  3.8337 1.3758 0.8716  125.67 0.1006
LSTM 2.6914  2.3312 0.6515 0.9666  87.34 0.0566
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 1.5074 0.7532 0.4522 0.9871 34.65 0.0397

7.2 Andlise de Filtragem e Previsao de Kalman Fuzzy Tipo-2 In-
tervalar da Propagacdo Dinamica da COVID-19 no Brasil

Os dados experimentais correspondentes as notificagoes de ébitos didrios registrados
no periodo de 29 de Fevereiro a 18 de Maio de 2020, no Brasil, sao apresentados na Figura 49,
os quais foram extraidos de relatérios oficiais divulgados pelo Ministério da Satide do Brasil?®.
Uma vez que o problema de interesse, nesta dissertagao, estd baseado nas séries temporais
relacionadas aos Obitos didrios registrados no Brasil, a variavel uy, na Equagao (5.15) da
metodologia proposta, é considerada como um sinal de ruido branco com baixa amplitude.

O pré-processamento dos dados experimentais por andlise espectral singular foi capaz de

2 Disponivel em: <https://covid.saude.gov.br/>
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Figura 47 — Graus de ativacdo fuzzy instantaneos normalizados do sistema de inferéncia
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2, durante sua atualizacdo recursiva para
rastreamento e previsao dos dados experimentais de propagacao dinamica da
COVID-19 relacionados aos 6bitos diarios no periodo de 18 de Marco de 2020
a 18 de Janeiro de 2021, no estado de Maranhao: (a) Graus de ativagao fuzzy
instantaneos superiores, (b) Graus de ativacao fuzzy instantaneos inferiores.

extrair os componentes nao-observaveis associadas aos Obitos ébitos. A métrica Variance
Accounted For (VAF) foi considerada como critério para avaliagdo do niimero adequado
de componentes a serem extraidas, dentro da faixa de 2 a 15 componentes, para melhor
representagao dos dados experimentais, conforme mostrado na Figura 50. Conforme pode
ser visto, considerando o balango custo-beneficio para a aplicacao pratica computacional
da metodologia proposta, o nimero apropriado de componentes nao-observaveis obtido
foi £ = 10, com valor de VAF de 99.98% de eficiéncia para a representacao mais precisa
possivel dos dados experimentais e que, ao mesmo tempo, reduz a carga computacional
do algoritmo do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. As componentes espectrais
nao-observaveis, extraidas a partir dos dados experimentais referentes aos 6bitos diarios
registrados no Brasil, sdo mostradas na Figura 51. As parti¢does dos dados experimentais
relacionados aos Obitos didrios registrados no Brasil foram definidas pelo algoritmo de
agrupamento fuzzy tipo-2 intervalar Gustafson-Kessel, conforme mostrado na Figura 52, tal
que a proposicao do antecedente, o nimero de regras e a proposi¢ao do consequente do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 foram estimadas com sucesso. Para implementacao do algoritmo
de agrupamento fuzzy tipo-2 proposto, os seguintes parametros foram adotados: nimero

de agrupamentos ¢ = 3, expoente de ponderagao intervalar m = [1.5,2.3] e tolerancia
E=107"°.
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Figura 48 — Eficiéncia em tempo real, com base no critério de validacao VAF, do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalo, durante sua atualizacdo recursiva para
rastreamento e previsao dos dados experimentais de propagacao dinamica da
COVID-19 relacionados aos 6bitos diarios no periodo de 19 de Maio de 2020
a 26 de Janeiro de 2021, no estado de Maranhao.
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Figura 49 — Dados experimentais de 6bitos diarios registrados no periodo de 29 de Fevereiro
a 18 de Maio de 2020 no Brasil.
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Figura 50 — Eficiéncia das componentes nao-observaveis, de acordo com o critério VAF,
para representar os dados experimentais de 6bitos diarios registrados no Brasil.
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Figura 51 — Comportamento temporal das componentes nao-observaveis espectrais
ad[7=1--10 "8 quais foram extraidas a partir dos dados experimentais de

Obitos diarios registrados no Brasil.
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Figura 52 — Funcgoes de pertinéncia fuzzy tipo-2 intervalares estimadas a partir do agrupa-
mento dos 6bitos diarios registrados no Brasil.

A implementacao do algoritmo OKID fuzzy tipo-2 intervalar, para estimacao
paramétrica da proposicao do consequente do sistema de inferéncia do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar, na Equagdo (5.15), considera as parti¢oes sobre os 6bitos didrios,
mostradas na Figura 52, como critério de ponderagao, e os valores de parametros: ¢ = 1,
v =15 e 8 = 15. De acordo com os dados experimentais de 6bitos diarios registrados no
Brasil mostrados na Figura 49, as componentes nao-observaveis pré-processadas mostradas
na Figura 51 e os valores de pertinéncia fuzzy tipo-2 intervalares mostrados na Figura 52,
a estimacao paramétrica inicial do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 foi obtida pela etapa de
treinamento. A regido de confianga, conforme mostrada na Figura 53, obtida pela estimagao
inicial do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, considera as incertezas estimadas pelas
fungdes de pertinéncia fuzzy tipo-2 intervalares mostradas na Figura 52, e ilustra a sua
eficiéncia para rastreamento dos dados experimentais de 6bitos diarios registrados no
periodo de 29 de Fevereiro a 18 de Maio de 2020 no Brasil.

A partir da regiao de confianga mostrada na Figura 53, foram estimadas as projegoes
de distribuicdo normal intervalares, estabelecendo um limite superior e outro inferior para
a previsao de futuros registros de obitos didrios no Brasil. A eficiéncia do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar baseado em sua estimacao inicial pela etapa de treinamento a partir
do conjunto de dados experimentais de 6bitos didrios registrados no periodo de 29 de

Fevereiro a 18 de Maio de 2020 no Brasil, para previsao de futuros (validagao) ébitos didrios,



118 Capitulo 7. Andlise Experimental da Metodologia Proposta

1200 . .
—%— dados reais de treinamento

— — limite superior
1000 | —— |imite inferior i ?,\ )

800

600

400

Numero de 6bitos

200

_ 2 0 0 | | | | |
L ) ) ) 2 b X %) P
r?9\0 ch\g \Q’\Q '19\0 Q;b\Q '\%\Q 'Lq’\g 0%\0 ,\%\

Dia/Més
Figura 53 — Regiao de confianca gerada pelo filtro Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para

rastreamento dos dados experimentais de 6bitos diarios registrados no periodo
de 29 de Fevereiro a 18 de Maio de 2020, no Brasil.

¢ mostrado na Figura 54a. Os resultados de atualizacao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar para rastreamento e previsao da propagacao dinamica da Covid-19 relacionada
aos Obitos diarios, sao mostrados nas Figuras 54b-54d. Os resultados de previsao obtidos
pelo ajuste de senoides amortecidas a saida intervalar do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 sao
mostrados nas Figuras bde-54f. A previsao intervalar mostrada na Figura 54e, obtida em 13
de Outubro de 2020, indica o inicio da segunda onda da pandemia do novo coronavirus no
Brasil para meados do més de Novembro de 2020, o que foi confirmado pelas notificagoes
de Obitos didrios seguintes, conforme ilustrado na Figura 54f. A estimacgao das matrizes

=13 durante a atualizacdo recursiva

de ganho de Kalman fuzzy tipo-2 intervalares K"\
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de
Janeiro de 2021, é mostrada na Figura 55. A estimacao recursiva das matrizes fuzzy tipo-2
intervalares A?, Bi, Ci e D, com i = 1,...,3, na proposicao do consequente do sistema de
inferéncia do filtro Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante sua atualizacao recursiva, no
periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, sao mostradas nas Figuras 56-59.

Os graus de ativagao instantaneos superiores e inferiores relacionados ao sistema de
inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante suas etapas de treinamento e
recursiva, no periodo de 29 de Fevereiro de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, sao mostrados na
Figura 60. A eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar durante sua atualizagao

recursiva para rastreamento e previsao dos dados experimentais de propagacao dinamica
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Figura 54 — Desempenho do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 para rastreamento e previsao
dos dados experimentais de propagacao da COVID-19 relacionados aos 6bitos
didrios registrados no Brasil: (a) atualizacao baseada nos dados de treinamento
de 29 de Fevereiro a 18 de Maio de 2020; (b) atualizacao recursiva realizada
em 27 de Maio de 2020; (c) atualizagdo recursiva realizada em 23 de Julho
de 2020; (d) atualizagao recursiva realizada em 28 de Agosto de 2020; (e)
atualizacdo recursiva realizada em 13 de Outubro de 2020; (f) atualizagao
recursiva realizada em 18 de Janeiro de 2021.
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Figura 55 — Ganhos de Kalman fuzzy tipo-2 intervalares, durante a atualizagao recursiva
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos
dados experimentais de propagacao dinamica da COVID-19 relacionados aos
Obitos didrios diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de
2021, no Brasil: (a) Regra 1, (b) Regra 2, (c¢) Regra 3.

da COVID-19, relacionados aos obitos didrios registrados no Brasil, no periodo de 19 de
Maio de 2020 a 26 de Janeiro de 2021, foi validada pelo critério Variance Accounted For

(VAF), conforme mostrado na Figura 61.

7.2.1 Anadlise Comparativa e Discussoes

Nesta secao, uma discussao mais detalhada sobre os resultados apresentados na
Secao 7.2, de acordo com a analise comparativa da metodologia proposta nesta dissertacao
com as abordagens em (FEROZE, 2020; HAZARIKA; GUPTA, 2020; SAHAI et al.,
2020; MOREAU, 2020; DJILALI; GHANBARI, 2020) bem como com os modelos de
aprendizagem de maquina LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator),
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) e com a rede neural recorrente do tipo
LSTM (Long Short-Term Memory), considerando as métricas RMSE (Root Mean Square
Error), MAE (Mean Absolute Error), RMSPE (Root Mean Square Percentage Error), R?
(coeficiente de determinacao), MAD (Median Absolute Deviation) e MAPE (Mean Absolute

Percentage Error), é apresentada.

A abordagem em (FEROZE, 2020) ¢ baseada em modelos de séries temporais com

estrutura Bayesiana para a previsao da propagacao dinamica da COVID-19 no Brasil,
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Figura 56 — Matriz fuzzy tipo-2 intervalar A?, durante a atualizacdo recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos dados
experimentais de propagac¢ao dindmica da COVID-19 relacionados aos 6bitos
diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, no Brasil:
(a) Regra 1, (b) Regra 2, (c) Regra 3.

dentro de um horizonte de 30 dias. A eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar,
em comparagao com a abordagem proposta em (FEROZE, 2020), é mostrada na Tabela 5.
Conforme pode ser visto, embora o modelo bayesiano proposto em (FEROZE, 2020) seja
adaptativo, apresenta um desempenho inferior em relagao ao filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar, uma vez que é baseado em um mecanismo de inferéncia bayesiana influenciado
por distribuicoes de probabilidade previamente calculadas, o que contribui para o aumento
dos erros de previsao (BERGER, 1993).

Tabela 5 — Analise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e a aborda-
gem em (FEROZE, 2020) para previsao da propagagao dindmica da COVID-19

no Brasil.
Metodologia RMSE MAE RMSPE R2 MAD MAPE%)
abordagem em (FEROZE, 2020) 3669.000 2533 0.0873 0.657 22080 0.00820
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 531.472 97 0.0249 0.989 6298 0.00234

Na abordagem em (HAZARIKA; GUPTA, 2020) é proposta a rede Wavelet-Coupled
Random Vector Functional Link (WCRVFL), baseada em transformada wavelet, para
previsao da propagacao dinamica da COVID-19 no Brasil, dentro de um horizonte de 60

dias, usando um procedimento de normalizacao do conjunto de dados a partir da seguinte
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Figura 57 — Matriz fuzzy tipo-2 intervalar B?, durante a atualizacdo recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos dados
experimentais de propagacdo dindmica da COVID-19 relacionados aos 6bitos
diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, no Brasil:
(a) Regra 1, (b) Regra 2, (c) Regra 3.

formulagao:
y 2z, —min (Z)
= k=1,2,...,N 7.2
R (Z) — min (Z)’ o (72)
onde Z = [z, 29, . . . ,sz]T é o conjunto de dados experimentais, Z; é o valor normalizado

de z, e min(Z) e max (Z) sdo os valores maximo e minimo de Z, respectivamente.
A eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, comparado a abordagem em
(HAZARIKA; GUPTA, 2020), é mostrada na Tabela 6. Conforme pode ser visto, uma vez
que a abordagem em (HAZARIKA; GUPTA, 2020) utiliza diferentes tipos de transformada
wavelet para processar a nao estacionariedade do conjunto de dados experimentais, esta
apresenta resultados competitivos em relacao ao filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar,
porém seu desempenho ¢ ligeiramente inferior devido a sua limitacdo quanto a determinacao
do niimero 6timo de nés da camada oculta da rede WCRVFL, o ajuste da escala da faixa de

randomizacao uniforme para o estimador wavelet e quanto a precisao dos dados disponiveis.

A abordagem em (SAHAI et al., 2020) é baseada no modelo Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) para a previsao da propagacao dindmica da COVID-19 no
Brasil, dentro de um horizonte de 77 dias. A eficiéncia do filtro Kalman fuzzy tipo-2
intervalar, em comparac¢ao com a abordagem em (SAHAI et al., 2020), é mostrada na

Tabela 7. A abordagem em (SAHALI et al., 2020) é rapida na velocidade de processamento,
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Figura 58 — Matriz fuzzy tipo-2 intervalar C’, durante a atualizacdo recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos dados
experimentais de propagac¢ao dindmica da COVID-19 relacionados aos 6bitos
diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, no Brasil:
(a) Regra 1, (b) Regra 2, (c) Regra 3.

Tabela 6 — Analise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e a aborda-
gem em (HAZARIKA; GUPTA, 2020) para previsdao da propagacao dindmica
do COVID-19 no Brasil.

Metodologia RMSE MAE RMSPE R2 MAD MAPE(%)
abordagem em (HAZARIKA; GUPTA, 2020) | 0.006190  0.004880 0.2359 0.999450  0.176 0.00745
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 0.003388  0.000701 0.00339 0.999677  0.1655 0.00701

mas apresenta desempenho inferior em relacao ao filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar
por considerar apenas caracteristicas lineares para modelagem da propagacao dinamica
da COVID-19, o que tende a aumentar os erros de previsao para dados epidemiologicos
variantes no tempo (ZHANG, 2003). Diferentemente da abordagem em (SAHAI et al.,
2020), o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar considera uma compensagao paralela e
distribuida associada a cada uma das regioes de operacgao intervalares definidas sobre o
conjunto de dados experimentais para melhor aproximar as flutuacoes variantes no tempo

da propagacao dinamica do COVID-19.

A abordagem em (MOREAU, 2020) é basecada na modelagem estatistica de novos
casos diarios e novos 6bitos diarios causados por COVID-19 usando a distribuicao de
probabilidade de Weibull, para previsao da propagaciao dindmica da COVID-19 no Brasil.
A eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, em comparacao com a abordagem
em (MOREAU, 2020), é mostrada na Tabela 8. A abordagem em (MOREAU, 2020),
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Figura 59 — Matriz fuzzy tipo-2 intervalar D', durante a atualizagao recursiva do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento e previsao dos dados
experimentais de propagacao dindmica da COVID-19 relacionados aos 6bitos
diarios no periodo de 19 de Maio de 2020 a 18 de Janeiro de 2021, no Brasil:
(a) Regra 1, (b) Regra 2, (c) Regra 3.

Tabela 7 — Anélise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e a abor-
dagem em (SAHALI et al., 2020) para previsao da propagacao dindmica da
COVID-19 no Brasil.

Metodologia RMSE MAE RMSPE R? MAD MAPE(%)
abordagem em (SAHALI et al., 2020) 922.83 170.77 0.00407 0.609 33614 3.701
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 563.15 104.21 0.002486 0.998 97 0.0025494

embora utilize a distribuicao Weibull, a qual ¢ adequada para a modelagem de dados
experimentais da vida real, apresenta resultados ligeiramente inferiores em comparacao
com o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, uma vez que nao considera a variabilidade
na dinamica do conjunto de dados experimentais para atualizar as previsoes obtidas
para a propagagao da COVID-19 (LAI; MURTHY; XIE, 2006). Por outro lado, o filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar apresenta maior eficiéncia devido ao seu mecanismo
de parametrizacao recursiva para rastreamento adaptativo e previsao em tempo real do

conjunto de dados experimentais.

A abordagem em (DJILALI; GHANBARI, 2020) é baseada em um modelo SEIR
(Susceptivel - Exposto - Infectado - Recuperado) estruturado pela idade dos individuos
para previsao da propagacao dindmica da COVID-19 no Brasil. A andlise comparativa
entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e a abordagem em (DJILALI; GHANBARI,
2020) é mostrada na Tabela 9. A abordagem em (DJILALI; GHANBARI, 2020), embora
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Figura 60 — Graus de ativacao fuzzy instantadneos normalizados do sistema de inferéncia
do filtro de Kalman fuzzy tipo-2, durante sua atualizagdo recursiva para ras-
treamento e previsao dos dados experimentais de propagacao dinamica da
COVID-19 relacionados aos ébitos diarios no periodo de 29 de Fevereiro a 18
de Janeiro de 2021, no Brasil: (a) Graus de ativagdo fuzzy instantdneos nor-
malizados superiores, (b) Graus de ativacdo fuzzy instantdneos normalizados
inferiores.

Tabela 8 — Analise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e a abor-
dagem em (MOREAU, 2020) para previsao da dindmica de propagagao da
COVID-19 no Brasil.

Metodologia RMSE MAE RMSPE R? MAD MAPE(%)
abordagem em (MOREAU, 2020) 2554.71  939.14 1.092 0.87 19849 0.0217
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 2265.9 832.97 0.9687 0.9809 17605 0.0193

considere o efeito da idade dos individuos na taxa de mortalidade pela COVID-19 para
melhor adequacao do modelo SEIR, apresenta baixa eficiéncia em comparacao ao filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar uma vez que nao considera as incertezas inerentes ao
conjunto de dados experimentais e considera uma taxa de transmissao da COVID-19
constante ao longo do periodo da pandemia (MARTCHEVA, 2015). O filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar é mais preditivo para o comportamento real do conjunto de dados
epidemiolégicos no Brasil que a abordagem em (DJILALI; GHANBARI, 2020), devido
a sua medida de similaridade adaptativa para definicao de regides de operacao fuzzy
intervalares que melhor caracterizam a dindmica e as incertezas do conjunto de dados

epidemiologicos experimentais.

Considerando os resultados de previsao disponiveis nas abordagens (HAZARIKA;
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Figura 61 — Eficiéncia em tempo real, com base no critério de validacao VAF, do filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, durante sua atualizacao recursiva para
rastreamento e previsao dos dados experimentais de propagacao dinamica da
COVID-19 relacionados aos 6bitos diarios no periodo de 19 de Maio de 2020
a 26 de Janeiro de 2021, no Brasil.

Tabela 9 — Anélise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e a abor-
dagem em (DJILALI; GHANBARI, 2020) para previsao da dindmica de propa-
gacao da COVID-19 no Brasil.

Metodologia RMSE MAE RMSPE R? MAD MAPE(%)
abordagem em (DJILALI; GHANBARI, 2020) 3052.4  943.71 0.8183 0.85 22542 0.0579
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 2325.6 753.9 0.6730 0.9984  510.73 0.0248

GUPTA, 2020; SAHALI et al., 2020), no sentido de ilustrar de forma clara e intuitiva o
desempenho de previsao de cada método em comparagao com o desempenho do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar proposto, de acordo com o niimero de casos acumulados de

COVID-19 no Brasil, uma andlise comparativa é mostrada na Figura 62.

Por fim, a andlise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e
os modelos de aprendizado de maquina LASSO, ARIMA e a rede neural recorrente do
tipo LSTM, para previsao da propagacao dindmica da COVID-19 no Brasil, dentro de um

horizonte de 10 dias, ¢ mostrada na Tabela 10.
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Figura 62 — Andlise comparativa dos resultados de previsao entre as abordagens (HA-
ZARIKA; GUPTA, 2020; SAHAI et al., 2020) e o filtro de Kalman fuzzy
tipo-2 intervalar proposto, de acordo com o nimero de casos acumulados de
COVID-19 no Brasil.

Tabela 10 — Analise comparativa entre o filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar e os mo-
delos de aprendizagem de maquina LASSO, ARIMA e rede neural recorrente

LSTM para previsao da propagacao dindmica da COVID-19 no Brasil.

Modelo RMSE MAE RMSPE R2 MAD MAPE(%)
LASSO 191.5600 163.4643 2.5081 0.7652  234.1 0.1283
ARIMA 203.0832  140.9561 2.6938 0.3680  245.7 0.1106
LSTM 116.0065 94.9875 1.3265 0.8290 193.4 0.0746
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar 10.3586 3.9000 1.0542 0.9984 108.3 0.0427
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8 Consideracoes Finais

Nesta dissertagao, uma abordagem para o projeto de filtros de Kalman fuzzy tipo-2
intervalares, baseada em dados experimentais, foi proposta. A metodologia adotada permite
atualizar recursivamente os parametros do modelo do filtro proposto em tempo real de
modo a adapté-lo as mudancas dinamicas apresentadas pelo conjunto de dados, bem
como permite o processamento das incertezas inerentes a regides de operagao intervalares,
estabelecendo uma regiao de confianca de possiveis solu¢des como saida do sistema de

inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar.

Uma formulacao matematica fuzzy tipo-2 foi proposta para o algoritmo de agru-
pamento Gustafsson-Kessel a fim de realizar a estimagao paramétrica da proposicao do
antecedente das regras fuzzy. Ainda, uma versao fuzzy tipo-2 intervalar do algoritmo OKID
(Observer/Kalman Filter Identification) foi desenvolvida, em fun¢ao de componentes espec-
trais nao-observaveis, para identificacao dos parametros dos submodelos lineares no espago
de estados, definidos no consequente das regras fuzzy, baseada no método de fatoracao
QR, o que garante robustez numérica na estimacado dos parametros de Markov e evita

problemas relacionados a estabilidade e tempo de convergéncia do algoritmo.

Os resultados computacionais mostraram a eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy
tipo-2 intervalar projetado, devido ao pré-processamento espectral realizado, no processo
de filtragem e rastreamento do conjunto de dados experimentais obtidos a partir do
atrator caotico de Lorenz, em ambiente altamente ruidoso, quando comparado com outra
abordagem amplamente citada na literatura. A metodologia proposta também foi aplicada
ao rastreamento de uma trajetéria de referéncia pelas variaveis de estado do atrator cadtico
de Chen, em ambiente ruidoso, a partir de dados experimentais com falha, demonstrando

maior eficiéncia quando comparada a outras abordagens presentes na literatura.

A aplicabilidade do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar projetado foi verificada
por meio dos resultados experimentais obtidos para o rastreamento adaptativo e previsao
em tempo real da propagacao dinamica da COVID-19 no estado do Maranhao e Brasil,
apresentando melhor desempenho em relagao a outras abordagens propostas na literatura
neste contexto e modelos de aprendizagem de maquina, devido seu mecanismo de atualiza-
¢ao recursivo e o tratamento de incertezas inerentes a dados epidemiolégicos experimentais.
Nesta aplicacao, especificamente, a metodologia proposta contribui para preencher uma
lacuna no que diz respeito ao tratamento e analise dos dados epidemiologicos, com o
objetivo de auxiliar os profissionais da satde, os érgaos governamentais de satde, e demais
setores da sociedade, em carater preditivo, no diagnéstico sobre a forma e duragao da

propagacao das ondas de infeccao epidemioldgicas. Assim, com base nos resultados de
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previsao é possivel tomar decisoes e estabelecer planejamentos, com antecipagao, no sentido

de prevenir maiores danos causados por possiveis avangos epidemioldgicos.
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9 Propostas de Pesquisas Futuras

A metodologia proposta nesta dissertacao para projeto de filtros de Kalman uti-
lizando modelos fuzzy tipo-2 intervalares, baseado em decomposicao espectral de dados
experimentais, tendo em vista os resultados alcancados, abre espago para o desenvolvimento

de trabalhos futuros, considerando os seguintes aspectos de interesse:

e Desenvolvimento da metodologia proposta nesta dissertacao no contexto de sistemas
fuzzy tipo-2 evolutivos, a fim de adaptar nao somente os parametros do modelo do

filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar como também sua estrutura.
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APENDICE A - Algoritmo
Observer/Kalman Filter Identification (OKID)

Considerando-se o sistema dindmico linear multivariavel, no dominio do tempo
discreto, descrito por (JUANG, 1994):

ye = Cuxp+ Duy (A.2)

onde xj é o vetor de estados com dimensao n x 1, y, é o vetor de saidas com dimensao
p x 1 e wug é o vetor de entradas com dimensao m x 1 com A, B, C' e D sendo as matrizes
que descrevem o comportamento dindmico do sistema com dimensoes apropriadas. Quando
os estados do sistema dindmico nao podem diretamente medidas, um observador pode ser
aplicado para estimar estes estados a partir dos dados de entrada e saida. Adicionando e

subtraindo o termo Ky, ao lado direito da Equagao (A.1), obtém-se o seguinte resultado:

Try1 = Axp+ Bup + Ky — Ky (AS)
= (A+ KC)x,+ (B+ KD)u, — Ky (A4)
ou
Tyl — Al‘k -+ BUk (A5)
onde
A = A+ KC
B = [B+KD, —K| (A.6)
Uy,
V. =
Yk

e K é uma matriz arbitraria com dimensao n x p escolhida de modo a tornar a matriz A

tao estavel quanto desejado. Considerando condigao inicial nao nula, ou seja, xg # 0, a
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Equacao (A.5) pode ser estendida da seguinte forma:

Tpy1 = Az, + Buy,

Tpio = Axp1 + Bugpy

= /_12{L‘k + ABUk + BUI@—H,

Tpys = AZpyo + Buggo

= Ag.%k + AQBUk + AB’U]H,l + ka+2,

Thtg = ATpqg1 + BUpyg1

= Az, + AP Buy, + AT Bugy + ka+q_1

De forma andloga, utilizando a Equagao (A.2), obtém-se a seguinte expressao:

Yktq = Clptq + Dugyq

_ o L _ (A.7)
= CAl%;, + CAP_IBUk + CAq_QB’Uk_H + CBUk+q_1 + Duk+q
O conjunto destas equagoes, considerando a sequéncia de k = 0,...,¢ — 1 podem ser
reescritas como
y=CAl2z+YV (A.8)
onde
y = [yq Yg+1  Yg+2 - yﬂ—l]
(A.9)
r = [ro ®m T2 -0 Ty_g-9]
(A.10)
Y = [D CB CAB --- CA"'B]

(A.11)



A.1. Cadlculo dos Parametros de Markov 147

Ug  Upt1 - Up—1
/Uqfl Uq . e U@fQ
V = Vg—2 Ug—1 Vy—3 , Ue Rmfxé (A.12)
L Yo U+t Up—g-1 |

Uma vez que o termo C'A%2 na Equacido (A.8) representa o efeito dos instantes de tempo
anteriores a ¢ — 1 e, considerando-se o caso onde AP é suficientemente pequeno sendo todos

os estados = limitados, a Equagao (A.8) pode ser aproximada por:

y=YV (A.13)

a qual possui a seguinte solugdo por minimos quadrados:

Y =gV’ [vvT] (A.14)
onde o nimero de amostras do conjunto de dados ¢ deve ser suficientemente grande para
que [\_/X_/T} exista.

A.1 Calculo dos Parametros de Markov

Os parametros de Markov do observador Y, obtidos por meio da Equacio (A.14),
incluem os parametros de Markov do sistema, os quais serao utilizados para o calculo das
matrizes do sistema A, B, C' e D, e os parametros de Markov do ganho do observador

que, por sua vez, serao utilizados para o calculo da matriz de ganho do observador K.

A.1.1 Parametros de Markov do Sistema

A matriz de pardmetros de Markov Y é dada por:

Y :[D CB CAB --- CAWUB}
:[370 Y, Y, {/q] (A.15)
onde
Yo =D,
Y, =CAUVB

= |[C(A+ KCO)V™ (B+KD),—C(A+ KC)V ™V K]

=, -y i=123. (A.16)
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A partir da Equagao (A.16), os pardmetros de Markov do sistema sao calculados como

segue:

— ‘7 —
Y} _ j(l) o Zyj(2)Y}_L’ para j=1,....q (Al?)
=1
s 2
YV ==V, para j=g+li.

A.1.2 Parametros de Markov do Ganho do Observador

Os parametros de Markov do ganho do observador sao dados por:

Yy =Y?=CK

j—1
o (2 (2)y 0 .
Y; :Yj“—Elej( Yo, para j=2,....¢ (A.18)
5 (2)
Yy :—E Y; VY7, para j=q+1,...,00

=1

A.2 Algoritmo de Realizacao de Autosistemas - ERA

O algoritmo de realizagao de autosistemas ( Eigensystem Realization Algorithm -
ERA), o qual é desenvolvido a partir da teoria de realizagdo minima, é utilizado para a
identificagao dos pardmetros do modelo no espaco de estados que descreve o comportamento
do sistema dindmico. A partir dos pardmetros de Markov do sistema, obtidos anteriormente,

uma matriz de Hankel H (j — 1) é obtida como segue:

Y, Y o Yo
Yisr Yo ... Yis
HGj-D=| J ; (A.19)
L Yitr—1 Yoy oo Yieyip2 |

onde v e [ sdo inteiros arbitrarios suficientemente grandes definidos pelo usuario. Em
seguida, considerando-se j = 1, a matriz de Hankel H (0) é decomposta em um produto
matricial por meio da aplicacao do procedimento de Decomposicao em Valores Singulares

(Singular Value Decomposition - SVD) como segue:

H(0) = 2xw’ (A.20)



A.2. Algoritmo de Realizagdo de Autosistemas - ERA 149

onde as matrizes 2 e W sao ortonormais e 3 é a matriz diagonal de valores singulares

definida como:

o | 0 ] (A.21)
0 0
tal que
Y, =diag|o1,00, ..., 0n . On, . 41y, 0n] (A.22)
01>09> >0, >0y 11> >0, >0 (A.23)
Os valores singulares o,,,. +1,...,0, sao relativamente pequenos e, portanto, insignifican-

tes para a determinacao da realizacao do sistema dindmico. Logo, o termo n,,;, constitui
o nimero de valores singulares mais significativos e determina a ordem minima de rea-
lizacao. Sejam &, , e W matrizes formadas pelas primeiras n,,;, colunas de 2 e W,

Nmin

respectivamente, a Equagao (A.20) é reescrita da seguinte forma

H(0)=E, X, ¥’ (A.24)

Mmin = Nmin

A partir da Equagdo (A.24), as matrizes de observabilidade P., e controlabilidade

Qj sao obtidas como segue

Qs =(Zn,.)"" W] (A.26)
onde i i
C
CA
P,=| CA? (A.27)
| CAT
Q;=|B AB A’B ... A"'B (A.28)

Por fim, as estimacgoes das matrizes que compde o modelo no espago de estados

sao dadas por:

A ==, PEL H),,, (S,.) " (A.29)
B = primeiras m colunas de Qg (A.30)
C = primeiras p linhas de P, (A.31)
D =Y (A.32)
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onde o simbolo “A” significa quantidades estimadas para distin¢ao das quantidades verda-
deiras. O ganho do observador K é obtido a partir dos parametros de Markov do ganho

do observador como segue:

K = (PIP,)Ply° (A.33)

A relacao entre o observador identificado e o Filtro de Kalman é estabelecida

incluindo os ruidos de processo e medi¢ao no modelo descrito pelas Equagdes (A.1) e

(A.2):

Tht1 — Al‘k + Buk + W (A34)
yr = Oz + Duy + vy (A.35)

onde o ruido de processo wy e o ruido de medigao v, sao ruidos brancos, de média zero,
com covariancias () e R, respectivamente, e sao considerados como sinais independentes.

Entao, o filtro de Kalman tipico pode ser escrito como:

gr = Ciy+ Duy (A.37)

onde T} é o vetor de estado estimado e e, é definido como a diferenca entre a medida real
yx € seu valor estimado 7. Quando o erro residual €, é uma sequéncia aleatoria, o ganho
do observador K converge para o ganho do filtro Kalman de estado estacionario para
K = —(G, onde G denota o ganho do filtro de Kalman. Uma discussao mais detalhada
sobre este aspecto pode ser obtida em (JUANG, 1994). Na Figura 63 é ilustrado um

fluxograma para ilustrar as etapas computacionais de implementagao do algoritmo OKID.
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Dados Experimentais de
Entrada e Saida

\

Parametros de Markov
do Observador

\ 4
Parametros de Markov Parametros de Markov do
do Sistema ganho do Observador

Matrizes do Sistema A, B, C, D,
Matriz do Ganho do Observador K

Ganho de Kalman G = -K

Figura 63 — Fluxograma para o algoritmo OKID. Fonte: Adaptado de (JUANG, 1994).
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