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RESUMO

Nesta tese, € apresentado um algoritmo de varidvel instrumental nebulosa tipo-2 no espago de
estados para a identificacdo evolutiva de sistemas dindmicos ndo estaciondrios. O modelo neuro-
nebuloso tipo-2 intervalar adotado possui cinco camadas: 1) A camada de pré-processamento
aplica o algoritmo Recursivo de Andlise Espectral Singular para calcular as componentes
nao observaveis dos dados experimentais. Dentre essas componentes, as mais significativas sao
escolhidas para calcular o sinal livre de ruido. 2) A camada de estimacao evolutiva do antecedente
realiza a particdo do espago dos dados por meio do algoritmo de agrupamento nebuloso para
definir o nimero de regras do modelo e estimar os parametros das fungdes de pertinéncia tipo-2
intervalar. A particdo do espago de dados utiliza uma abordagem multiescala para evitar a etapa
de normaliza¢@o dos dados, o que reduz o esfor¢co computacional e melhora o desempenho para
problemas nao estaciondrios. 3) A camada de ativacdo das regras calcula o grau de ativagcdo de
cada regra, fornecendo informacdes tteis para a atualizacdo dos parametros do modelo proposto.
4) A camada do cdlculo recursivo dos submodelos realiza a estimag@o dos parametros do modelo
de observador de estados do consequente. Essa estimacao € realizada pelo método de estimacao
dos parametros de Markov do observador, utilizando varidveis instrumentais nebulosas tipo-2
para obter polarizagdo assintética nula. Os instrumentos do algoritmo s@o obtidos a partir dos
dados processados na camada 1. 5) A camada de composi¢do das regras realiza a estimagao
dos limites inferior e superior da saida do modelo neuro-nebuloso, limites estes que definem a
regido de confianca da saida. Esse aspecto € inovador dentro da literatura de sistemas nebulosos
tipo-2 intervalar. Na tese, também sdo abordados os aspectos de inicializacdo do algoritmo,
complexidade computacional e a andlise de convergéncia. Para demonstrar a aplicabilidade e
eficiéncia da metodologia proposta, foram realizados os seguintes experimentos: Identificacao
de um sistema dindmico SISO ndo linear, identificacdo de sistema ndo linear SISO com funcao
descontinua em ambiente ruidoso, estimacao online da posi¢cdo de um foguete de teste em
ambiente ruidoso, estimacdo online de um helicéptero de dois graus de liberdade e a identificagdo
online de um sistema multivaridvel nao linear e variante no tempo em ambiente ruidoso. A
partir dos resultados, a metodologia proposta demonstrou ser uma potencial abordagem para a
modelagem de sistemas dinAmicos ndo lineares ndo estaciondrios variantes no tempo.

Palavras-chave: Identificacdo de sistemas ndo-Lineares. Conjunto nebuloso tipo-2 intervalar.

Varidvel Instrumental Nebulosa Tipo-2. Aprendizado Incremental Nebuloso.



ABSTRACT

In this thesis, a type-2 fuzzy instrumental variable algorithm in the state space is presented
for the evolving identification of non-stationary dynamic systems. The adopted interval type-2
neuro-fuzzy model has five layers: 1) The preprocessing layer applies the Singular Spectrum
Analysis Recursive Algorithm to compute the unobservable components of experimental data.
Among these components, the most significant are chosen to compute the noise-free signal. 2) The
evolving antecedent estimation layer partitions the data space using the fuzzy clustering algorithm
to define the number of rules and estimate the parameters of type-2 interval fuzzy membership
functions of the proposed model. The data space partitioning uses a multiscale approach to avoid
data normalization, reducing computational effort and improving performance for non-stationary
problems. 3) The rules activation layer computes the activation degree of each rule, providing
useful information for updating the parameters of the proposed model. 4) The recursive submodel
estimation layer updates the parameters of the state observer model of the consequent. This
estimation is performed by the method of estimating the Markov parameters of the observer, using
type-2 fuzzy instrumental variables to obtain asymptotic non-polarization. The instruments of the
algorithm are obtained from the data processed in layer 1. 5) The rule composition layer estimates
the lower and upper bounds of the neuro-fuzzy model output, defining the uncertainty region of
the output. This aspect is innovative in the literature of type-2 interval fuzzy systems. The thesis
also addresses aspects of algorithm initialization, computational complexity, and convergence
analysis. To demonstrate the applicability and efficiency of the proposed methodology, the
following experiments were performed: Identification of a non-linear SISO dynamic system,
identification of a non-linear SISO system with a discontinuous function in a noisy environment,
Online estimation of the position of a test rocket in a noisy environment, Online estimation of
the 2DOF Helicopter, and online identification of a non-linear and time-varying multivariable
system in a noisy environment. The results showed that the proposed methodology is a potential
approach for modeling non-linear, non-stationary, and time-varying dynamic systems.

Key-words: Nonlinear systems identification. Interval Type-2 Fuzzy Sets. Type-2 Fuzzy Instru-

mental Variable. Incremental Fuzzy Learning.
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1 INTRODUCAO

A modelagem matemadtica é uma disciplina que se concentra na criacdo ou aprimoramento
de representacdes matemadticas de sistemas, e seu alcance de aplicacdo abrange uma ampla
variedade de campos, incluindo ciéncia, engenharia, economia, medicina, ecologia, biologia,
entre outras (Filho; Serra, 2018). A modelagem matemadtica pode ser definida formalmente como
um processo que visa descrever, analisar e prever o comportamento de sistemas complexos,
frequentemente incorporando varidveis, equacdes e parametros para representar as interagoes
e dindmicas envolvidas (Mitiuszew, 2021; Aguirre, 2007; Ljung, 1999; Juang, 2011). Essa
abordagem auxilia a simplificar sistemas complicados e a extrair informacdes significativas para
apoiar a pesquisa, o desenvolvimento e a resolucdo de problemas. Na engenharia, tanto para fins
académicos quanto praticos, houve uma crescente €nfase na pesquisa voltada ao desenvolvimento
de ferramentas analiticas precisas, bem como na proposi¢ao de metodologias, procedimentos
computacionais e na implementacdo de modelos matematicos (Ljung, 1999; Torres; Serra, 2018).
A literatura destaca os principais objetivos da modalagem (Juang, 1994; Junior; Serra, 2017;
Aguirre, 2007):

* Analisar fendmenos para um entendimento mais abrangente do mesmo (por exemplo,

modelos fisicos, quimicos, entre outros);
* Testar hipdteses;

* Predicdo do comportamento de um sistema dindmico a curto prazo (controle adaptativo de
um sistema dinamico variante no tempo, por exemplo) ou a longo prazo (previsdo de de-
manda econdmica, comportamento biolégico de recursos ou espécies em um determinado

meio, entre outros);

* Processamento de sinais (tratamento de ruidos, compressao de dados, filtragem, interpola-
¢do);
* Detecc¢do de falhas.

A modelagem matemadtica pode ser realizada por duas abordagens principais: Modelagem
Teérica e Modelagem Experimental. De acordo com a literatura, a modelagem teérica, frequen-
temente referida como andlise tedrica, € um processo que envolve a criacdo de um modelo com
base em equacdes fisicas do sistema, equacdes fenomenoldgicas e equacdes de equilibrio que
descrevem seu comportamento dindmico. Aplicando métodos de modelagem analitica do sistema,
obtém-se um conjunto de equacdes que, por fim, resultam em um modelo tedrico abrangente
que representa tanto a estrutura quanto os parametros do sistema dinamico em varios pontos de
operacdo (Ljung, 1999; Juang, 2011; Aguirre, 2007). Na modelagem experimental, desenvolve-se

um modelo matemdtico com base nas medi¢des (dados experimentais) efetuadas no sistema
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dinamico. Isso significa que o modelo € construido a partir das informagdes obtidas dos sinais de
entrada, estados e saida do sistema em estudo. Com base na modelagem tedrica e experimental,

a literatura apresenta trés abordagens para o desenvolvimento de modelos matematicos:

* Modelagem caixa branca: Nesta abordagem, o modelo é construido com base em um
profundo conhecimento tedrico do sistema. As equagdes que descrevem o comportamento
do sistema sdo derivadas diretamente dos principios fisicos ou quimicos que regem seu
funcionamento. (Aguirre, 2007; Filho, 2017b).

* Modelagem caixa preta ou identificacao de sistemas: nesta abordagem, o sistema € repre-
sentado sem considerar ou entender completamente sua estrutura interna ou mecanismos
subjacentes. Em vez de descrever o sistema com base em principios fisicos ou tedricos,
a modelagem caixa preta se concentra na caracterizacio das relagdes entre as entradas e
saidas do sistema, utilizando métodos estatisticos ou técnicas de identificacdo de sistemas
(Arnold; Narendra, 1965; Ljung, 1999; Aguirre, 2007; Filho, 2017b).

* A modelagem caixa cinza oferece um ponto intermedidrio entre as abordagens caixa branca
e caixa preta, combinando conhecimento prévio sobre o sistema com dados experimentais.
Essa abordagem € particularmente util em situacdes onde o conhecimento tedrico €
limitado, mas hd informacdes suficientes para estruturar um modelo inicial. (Aguirre,
2007; Filho, 2017b).

Considerando que os sistemas dindmicos atuais estdo se tornando mais complexos, criar
modelos matemdticos baseados em leis fisicas e conhecimento dos fendmenos envolvidos se
torna um processo oneroso. Por isso, as técnicas de identificagdo de sistemas estdo ganhando
importancia, uma vez que nao exigem conhecimento profundo das leis fisicas. A identificacio de
sistemas desempenha um papel crucial em varias dreas. Na engenharia, € usada para projetar e
otimizar sistemas de controle; na economia e finangas, ajuda a modelar e prever o comportamento
do mercado; e na medicina, auxilia na compreensao de sistemas biolégicos. Os métodos de
identificacdo de sistemas lineares, como modelos autoregressivos, identificacdo por modelos
de espaco de estados e identificac@o por funcdes de transferéncia, sio amplamente utilizados
para modelar sistemas dinamicos lineares, invariantes no tempo e com uma quantidade finita
de entradas e saidas. Esses métodos sdo aplicados em sistemas que podem ser descritos por
equagoes diferenciais lineares ou por modelos de espaco de estados, como sistemas mecanicos,
elétricos, térmicos e hidraulicos. Cada abordagem tem suas vantagens e aplicagdes especificas,
e a escolha do método depende das caracteristicas do sistema e dos objetivos da modelagem.
Enquanto para sistemas nao-lineares, os métodos de identificacdo abrangem uma variedade de
abordagens, como modelos polinomiais, redes neurais, sistemas nebulosos entre outros.

A modelagem por sistemas nebulosos apresenta a capacidade para lidar com a incerteza e
a imprecisdo inerentes a problemas do mundo real. Ao contrério de abordagens tradicionais

que requerem valores precisos e definidos, a modelagem nebulosa permite a representacao
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e manipulacdo de conceitos vagos e ambiguos, refletindo de forma mais precisa a natureza
complexa do sistema a ser modelado (Wang, 1996; Serra; Bottura, 2007). Isso resulta em
vantagens significativas, incluindo uma maior flexibilidade na descri¢do de fendmenos complexos,
uma melhor captura da variabilidade e das nuances presentes nos dados, e uma capacidade
aprimorada de lidar com informag¢des incompletas ou imprecisas. Para uma modelagem eficaz
por meio de sistemas nebulosos, deve-se seguir o fluxograma ilustrado na Fig. 1, onde as etapas

sdo descritas a seguir:

Figura 1 — Etapas do processo de identifica¢do de sistemas

1. Coleta de dados experimentais
'
2. Selegao de variaveis
4
3. Metodologia de Projeto b E—
4. Validag&o do Modelo
Modelo
rejeitado
Modelo
aceito
v

Fonte: Autor

Passo 1: Coleta de dados experimentais — Este € um passo inicial crucial para a identificagdo
de um sistema dindmico, uma vez que esses dados fornecem informacgdes valiosas sobre o
comportamento do sistema fisico em estudo. E preferivel que o(s) sinal(is) de entrada aplicado(s)
ao sistema o excite(m) em toda a sua faixa de operacdo, abrangendo amplitude e frequéncia,
aprimorando assim a capacidade do modelo nebuloso em rastrear a(s) saida(s) do sistema
dinamico. Além disso, a quantidade de amostras € um fator crucial, pois conjuntos de amostras

mais extensos proporcionam uma compreensao mais abrangente da dindmica do sistema fisico.

Passo 2: Selecio de variaveis — Nesta etapa, a selecdo das varidveis a serem utilizadas no
processo de identificagdo € realizada com base no conjunto de dados experimentais obtido
anteriormente. Ao buscar definir um modelo nebuloso que dinamicamente relacione duas ou
mais varidveis de um sistema dinamico, parte-se da premissa de que existe uma correlacio
significativa entre essas varidveis, indicando uma relacdo de causa e efeito. Portanto, € neces-

sério eleger as varidveis mais relevantes dentro do escopo desejado para a identificagdo. Para
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determinar a quantidade de varidveis adequadas, pode-se utilizar teste de correlac@o entre os

dados experimentais coletados (Aguirre, 2007; Ljung, 1999).

Passo 3: Metodologia de projeto — Nesta fase, define-se a estrutura do Sistema de Logica
Nebulosa (SLN) e os métodos que serdo empregados para obter um modelo nebuloso que simule
o comportamento dinamico do sistema fisico. A escolha da estrutura envolve a determinagao
das fun¢des de pertinéncia na proposi¢cdo do antecedente, bem como a estrutura dos submodelos
na proposicdo do consequente (modelo auto-regressivo, fun¢do de transferéncia, modelo no
espaco de estados, etc). Uma vez que a estrutura do SLN esta definida, aplicam-se métodos para
estimar os parametros das func¢des de pertinéncia e dos submodelos no consequente, buscando
obter os parametros do SLN. Dentro desse contexto, destacam-se duas abordagens principais
para a integracao de conhecimento e dados na defini¢do do conjunto de regras para um modelo
nebuloso: métodos de ajuste de modelo e métodos de identificacio de modelo (Babuska,
2012).

Passo 4: Validaciao do modelo — Nesta etapa, realiza-se uma avaliacio do modelo nebuloso
obtido, verificando se 0 mesmo atende aos requisitos estabelecidos no inicio do processo de
identificacdo. Consideragdes sobre a capacidade de generalizac@o e a interpretabilidade da
base de regras podem ser fatores cruciais durante a validagdo do modelo. Apds as anélises, €
possivel concluir se 0 modelo nebuloso € aceitavel ou deve ser rejeitado. No dltimo caso, ajustes
na estratégia de identificacdo nos passos 2 ou 3 podem ser considerados para aprimorar 0s

resultados.

Para os problemas de identificacao caracterizados pela variabilidade temporal do sistema
dindmico (sistemas variantes no tempo), a aplicacdo de conceitos de aprendizado incremental,
conhecidos também como abordagem evolutiva, para a adaptagdo dos parametros do modelo
nebuloso € pertinente. Tais algoritmos demonstram a capacidade de ajustar a estrutura e os
parametros do modelo conforme novos dados sao adquiridos. (Angelov; Filev, 2004; Angelov;
Lughofer; Klement, 2005; Lughofer, 2008; Lughofer; Bouchot; Shaker, 2011; Lin et al., 2013;
Ge; Zeng, 2018; Severiano et al., 2021; Souza; Lughofer, 2022; Sun et al., 2022).

No mundo real, os dados usados na identificagdo de sistemas podem estar corrompidos por
erros de medicgdo, perturbacdes externas e ruido autocorrelacionado, fatores que podem gerar
modelos imprecisos durante o processo de estimagdo dos parametros. Portanto, desenvolver
técnicas para lidar com essas incertezas € essencial para representar com precisao e prever o
comportamento de sistemas complexos (Arnold; Narendra, 1965; Bendat, 1990; Juang, 1994;
Soderstrom; Stoica, 2002; Keesman, 2011; Aguirre, 2007). Neste cendrio, os modelos nebulosos
classicos apresentam limitacdes em lidar com problemas com alto grau de incerteza e/ou ruidos
correlacionados (Castillo, 2007). Assim, a teoria nebuloso tipo-2 surge como uma ferramenta
poderosa, pois pode capturar e modelar incertezas e lidar com sistemas ndo-estaciondrios de
forma mais eficaz, uma vez que funcdes de pertinéncias apresentam incertezas. O conceito sobre

conjuntos nebuloso tipo-2 foi primeiramente apresentado por Zadeh como uma extensdo dos
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conjuntos nebuloso convencionais (ZADEH, 1975). Entretanto, os primeiros trabalhos abordando
especificamente esses conjuntos foram publicados na década de 90. Em Karnik e Mendel (1998),
0s primeiros conceitos sobre conjuntos nebuloso tipo-2 sdo apresentados, incluindo as operacoes
entre conjuntos, operacdo de reducdo de tipo e defuzificacdo. Especificamente, o processo de
reducao de tipo € desafiador, uma vez que ndo pode ser realizado por meio de uma férmula
fechada, exigindo, portanto, um maior esfor¢co computacional. Isso ocorre devido a complexidade
do célculo dos limites superior e inferior da saida (redu¢do de tipo) a partir do Rastro de Incerteza
(RdI) das fung¢des de pertinéncia tipo-2 (Castillo, 2007; Castillo, 2011). Um caso especial de
conjunto nebulosa tipo-2, denominado de conjunto nebuloso tipo-2 intervalar, foi proposto
em Karnik, Mendel e Liang (1999) e Liang e Mendel (2000b). Nesse tipo de conjunto, a
terceira dimensdo possui valores constantes, sempre iguais a 1. Dessa maneira, é possivel definir
o conjunto nebuloso tipo-2 através da formulacdo de uma fun¢do de pertinéncia superior e
outra inferior. Em comparacao aos conjuntos nebulosa tipo-2 gerais, o processo de redugao
de tipo € menos oneroso computacionalmente. Com base na teoria de conjuntos nebulosos
intervalares, diversas técnicas de reducdo de tipo para sistemas nebulosos tipo-2 intervalares
foram desenvolvidas (Liang; Mendel, 2000a; Wu; Mendel, 2002; Nie; Tan, 2008) e aplicadas em
diversas dreas, tais como controle (Hagras, 2004; Li et al., 2015; Tahamipour-Z.; Akbarzadeh-T.;
Baghbani, 2022; Lu er al., 2021; Nasir; Razak, 2022), predi¢do de séries temporais (Lin et
al., 2013; Lee; Chang; Lin, 2014; Baklouti; Abraham; Alimi, 2018; Yin; Sheng; Qin, 2022) e
identificacdo de sistemas (Abiyev; Kaynak; Kayacan, 2013; Kayacan; Kayacan; Khanesar, 2015;
Wang; Luo; Wang, 2019; Zhao; Li, 2021). Na identificacdo de sistemas baseada em modelos
nebulosos tipo-2 intervalares, a analise dos dados experimentais de entradas/saidas de um
sistema dindmico, a fim de definir as fun¢des de pertinéncia tipo-2 adequadas para um problema
especifico, € desafiadora, demanda tempo e exige conhecimento especializado sobre o problema.
Portanto, realizar o projeto de um Sistema de Logica Nebulosa Tipo-2 (SLN T2) e realizar um
bom uso de suas caracteristicas ainda € um importante e aberto campo de pesquisa. Desta maneira,
utilizar métodos de aprendizagem para estimar/ajustar os parametros de um Sistema de Ldgica
Nebulosa tipo-2 Intervalar (SLN T2I) é uma abordagem em destaque (Juang; Tsao, 2008; Tung;
Quek; Guan, 2013; Lin et al., 2015). Em Bencherif e Chouireb (2019), é proposto um algoritmo
de aprendizado incremental para uma rede tipo-2 neuro-nebulosa Takagi-Sugeno recorrente. Para
o aprendizado da estrutura, € utilizada uma abordagem baseada na for¢a de ativacdo das regras.
Para novos dados, a forca de ativacao tipo-2 para cada regra é calculada, onde a regra com a
maior forca de ativacao € considerada para o mecanismo de criagdo de regras. A atualizacao
dos parametros € realizada por meio de um algoritmo de gradiente descendente. O problema
de rastreamento de trajetoria de um rob6 mével € usado para demonstrar a aplicabilidade da
metodologia. Em Montazeri-Gh e Yazdani (2020), € apresentado a aplicacdo de SLN T2I para
diagnostico de falhas em turbinas a gés, com o objetivo de reduzir custos de manutengdo e tempo
de inatividade. A Base de Regras nebulosa € estimada usando agrupamento nebuloso C-Means

tipo-2 intervalar. Os parametros do SLN T2I sdo otimizados com um algoritmo meta-heuristico.
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O desempenho do sistema é comparado a outras técnicas de classificacdo, mostrando resultados
promissores em termos de aplicabilidade online, precisdo e robustez. Em Khalifa et al. (2020), é
apresentado uma estrutura Wiener nebulosa tipo-2 intervalar para a identificagao de sistemas
dindmicos, com uma estrutura em cascata composta por uma parte dinamica linear seguida por
uma parte estdtica nao linear. A componente ndo linear estitica do modelo utiliza um sistema
Takagi-Sugeno-Kang (TSK) T2I e a parte linear € representada por um modelo autoregressivo de
média mével. Os parametros do modelo Wiener sdo atualizados usando a fung¢do de Lyapunov
para garantir a estabilidade do modelo. Os resultados da simulacdo demonstram a eficdcia da
estrutura Wiener proposta na modelagem de aplicagdes de engenharia ndo lineares, mesmo na
presenca de incertezas e dados de medicao ruidosos.

Na modelagem nebulosa, dois tipos de modelos nebulosos sdo predominantemente considera-
dos: 0 modelo Mamdani ou o modelo TSK. A abordagem de Mamdani, também conhecida como
abordagem linguistica, tem tanto seu consequente como o antecedente formados por conjuntos
nebulosos (Wang, 1996; Wozniak et al., 2021). A segunda abordagem, também conhecida como
abordagem quantitativa, envolve a adocdo de funcdes matemdticas no consequente, que podem
ser lineares ou nao lineares (Babuska, 2012). Nesta tultima, versdes nebulosas dos métodos
classicos de identificacdo de sistemas s@o amplamente utilizadas, como, por exemplo, métodos
de minimos quadrados e Filtro de Kalman (Babuska, 2012; Serra; Bottura, 2007; Angelov; Zhou,
2006; Angelov; Filev, 2005; Torres; Serra, 2018; Filho; Serra, 2018; Gomes; Serra, 2021; Gomes;
Serra, 2024). Na literatura, modelos lineares sao comumente utilizados na parte consequente,
como modelos autorregressivos € modelos no espaco de estados. Esta abordagem tem como
objetivo identificar comportamentos lineares do sistema dindmico a partir dos dados experi-
mentais, no qual tais comportamentos sao representados por modelos lineares (Babuska, 2012).
Tomando em consideracido os modelos no espaco de estados, estes apresentam uma caracteristica
interessante: uma férmula compacta que mostra a relagc@o entre as varidveis internas e os dados
experimentais (sinais de saida e entrada) (Ljung, 1999; Pires, 2018; Zhang et al., 2024; Yan
et al., 2024). Na literatura, pode-se observar diversas metodologias de modelos nebulosos que
utilizam submodelos no espaco de estados como consequente (Rigatos; Siano, 2015; Han, 2018;
Torres; Serra, 2018). Em (Gil; Oliveira; Palma, 2018) é apresentado uma estrutura de modelo
neuro-nebuloso de espago de estados recorrente geral. Neste estudo é comprovado que o sistema
generalizado de espago de estados Takagi—Sugeno € um aproximador universal, e algumas
condi¢cdes de estabilidade sdo derivadas para esse sistema. O treinamento online € realizado
com base em um filtro de Kalman unscented restrito, onde os pesos, fungdes de pertinéncia e
consequentes sdo atualizados de forma recursiva. Resultados de experimentos em um sistema
de multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO) demonstram a aplicabilidade da abordagem
para identificacdo de sistemas. Em (Rodrigues; Serra, 2022), uma Rede Neuro-Fuzzy Evolutiva
¢é proposta para a previsao de séries temporais experimentais univariadas e multivariadas. O
algoritmo de Analise de Espectro Singular Recursiva Paralela é empregado para calcular os

componentes ndo observaveis, que sdo subsequentemente considerados como estados e entradas
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do modelo espacgo de estados. A base de regras € definida através da Aprendizagem Autdonoma
de Sistemas Multi-Modelo. Em (Gomes; Serra, 2024), um filtro de Kalman fuzzy evolutivo do
tipo-2 intervalar é apresentado. Esta metodologia utiliza o algoritmo de Identificacdo de Filtro
de Kalman/Observador do tipo-2 intervalar (OKID) para estimar os submodelos no espacgo de
estados. O algoritmo de aprendizagem da estrutura € implementado usando o algoritmo de
agrupamento Takagi—Sugeno evolutivo (eTS).

Em problemas de identificac@o, é fundamental garantir eficiéncia na mitiga¢ao dos efeitos do
ruido no ajuste dos parametros do consequente das regras. Em ambientes ruidosos, o método
de Variaveis Instrumentais (VI) € considerado uma ferramenta relevante para a modelagem de
sistemas (Ljung, 1999). Ao ser comparado com outros métodos de identifica¢do, observa-se
que no método de 1V, a necessidade de um modelo preciso de ruido ndo € necessdria (Ljung,
1999; Soderstrom; Stoica, 2002; Serra; Bottura, 2009). De acordo com a literatura, a precisdo do
método de VI depende da selecao dos instrumentos adequado, que devem garantir uma estimagao
ndo polarizada dos parametros (Ljung, 1999; Aguirre, 2007). Este método € aplicado a sistemas
dindmicos lineares, mostrando-se assim menos eficaz em situacdes em que o sistema exibe
um alto grau de ndo-linearidade. Com base na abordagem de modelagem nao polarizada de
sistemas nao lineares, o pesquisador Ginalber Serra propds o método de varidveis instrumentais
nebulosas tipo-1 em sua tese de doutorado (Serra, 2005), sendo as potencialidades da metodologia
internacionalmente reconhecidas pelos artigos Serra e Bottura (2007) e Serra e Bottura (2009). O
algoritmo de VI nebuloso tipo-1 € apresentado como uma extensao do algoritmo VI tradicional
aplicado a problemas lineares. Nesta abordagem, propde-se que o sistema dindmico ndo linear
possa ser representado por um modelo nebuloso Takagi-Sugeno, em que os consequentes sao
submodelos lineares autorregressivos com entrada exégena, cujos parametros sdo estimados por
meio de varidveis instrumentais nebulosas. Por meio de trés lemas e um teorema, demonstra-se
que, a partir do vetor de instrumentos adequado, o algoritmo apresenta convergéncia assintdtica
e auséncia de polarizacdo nos parametros dos submodelos.

Esta pesquisa propde um novo método de aprendizado incremental para modelos neuro-
nebulosos evolutivos tipo-2 no espaco de estados. A principal contribui¢do consiste na introdugdo
de varidveis instrumentais nebulosas tipo-2 (T2-VI) para a estima¢do ndo polarizada dos parame-
tros do consequente. Um algoritmo recursivo de andlise espectral é empregado para identificar as
componentes ndo observaveis do sistema, as quais sao utilizadas como instrumentos no algoritmo
T2-VI. Essa abordagem permite a obten¢do de dados experimentais descorrelacionados do ruido,
garantindo a qualidade da estimacao. Os parametros de Markov do observador nebuloso sao
estimados por meio do algoritmo T2-VI, e as matrizes dos submodelos no espaco de estados
sdo obtidas via algoritmo de subespacgo. Para a estimacdo do antecedente, um algoritmo de
agrupamento nebuloso tipo-2 intervalar com abordagem multiescala € utilizado, eliminando a
necessidade de normalizagdo dos dados e aprimorando o desempenho em sistemas ndo estaci-
ondrios. As Tabalas 1 e 2 apresenta um comparativo geral entre a metodologia proposta e as

mencionadas anteriormente.
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Tabela 1 — Andlise comparativa do modelo nebulosos proposto com os modelos presentes na
literatura existente.

Metodologia Antecedente Consequente Aprendizado
(Serra;  Bottura, | Conjuntos nebulosos tipo-1 | TSK - autoregressivo Recursivo - IV
2009)

(Filho; Serra, | Conjuntos nebulosos tipo-1 | TSK - autoregressivo Evolutivo - IV
2018)

(Rodrigues; Serra,

Conjuntos nebulosos tipo-1 | TSK - Espago de Estados | Evolutivo - Componentes nao-

2022) crisp observaveis

(Gomes; Serra, | Conjuntos nebulosos tipo-2 | TSK - Espacgo de Estados | Evolutivo - MQ - ERA/OKID

2024) intervalares intervalar

Proposta da tese | Conjuntos nebulosos tipo-2 | TSK - Espaco de Estados | Evolutivo - IV - Subespago
intervalares crisp

Tabela 2 — Andlise comparativa da metodologia proposta com a literatura existente.

Metodologias Principais diferencas para a metodologia proposta

(Serra; Bottura, A utilizacdo da teoria dos conjuntos nebulosos tipo-2 torna o algoritmo proposto mais

2009) robusto a ruidos. A metodologia proposta utiliza um sistema evolutivo e os submodelos sdo
no espaco de estados, sendo um framework mais apropriado para sistema MIMO.

(Filho; Serra, A utilizagdo da teoria dos conjuntos nebulosos tipo-2 torna o algoritmo proposto mais

2018) robusto a ruidos. Os submodelos sdo no espago de estados, sendo um framework mais
apropriado para sistema MIMO.

(Rodrigues; A utilizac@o da teoria dos conjuntos nebulosos tipo-2 torna o algoritmo proposto mais

Serra, 2022) robusto a ruidos.

(Gomes; Serra, O algoritmo proposto apresenta menor custo computacional, uma vez que utiliza consequente

2024) crisp, ou seja, sem considerar um submodelo intervalar. O algoritmo de subespago pode

apresentar um custo computacional menor, uma vez que nao utiliza um método interativo
para calculo dos parimetros e Markov do sistema.

1.1 Motivacao e relevancia

A modelagem matemadtica desempenha um papel fundamental em uma variedade de campos

cientificos e de engenharia, fornecendo uma estrutura precisa para entender, analisar e prever
fendmenos complexos. Através de modelos matemadticos, é possivel realizar uma ampla gama de
andlises, estimar quantidades, conduzir testes de hipoteses, realizar filtragem e previsao de sinais,
bem como controlar sistemas dindmicos, entre outras aplicacdes (Fowler, 1997; Umulis; Othmer,
2014; Mishra et al., 2021). No entanto, quando se lida com dados experimentais em aplica¢des
de modelagem, € comum deparar-se com complexidades, incertezas, ruido correlacionado,
nao linearidades, variacdes temporais e pertubacdes. Esses desafios t€m atraido a atengao
de pesquisadores, resultando no desenvolvimento de vérias abordagens para lidar com essas

complexidades.
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1.1.1 Aspectos relevantes sobre variaveis instrumentais

Com base na teoria de identificacdo de sistemas lineares, a aplicagdo de métodos baseados
em Minimos Quadrados (MQ) é adequada em cendrios onde o nivel de ruido nos dados € baixo.
Contudo, em ambientes com niveis elevados de ruido, o método de MQ sofre de polarizagao
na estimacao dos parametros. Para mitigar esse problema, métodos como Minimos Quadra-
dos Generalizados (MQG), Minimos Quadrados Estendidos (MQE) e Predicao de Erro foram
desenvolvidos, visando melhorar a identificacdo de sistemas em ambientes ruidosos (Ljung,
1999).

Um aspecto critico desses métodos € a necessidade de modelar com precisdo o sinal de
ruido. Essa exigéncia, no entanto, pode ser evitada por meio do uso de métodos de Varidveis
Instrumentais (VI). O método VI baseia-se na sele¢do de varidveis instrumentais que apresentem
alta correlagdo com a dindmica do sistema e baixa correlagdo com o ruido (Aguirre, 2007;
Soderstrom; Stoica, 2002). Quando instrumentos adequados sio escolhidos, é possivel obter uma
estimacao consistente dos parametros do modelo, com propriedades estatisticas 6timas (Ljung,
1999; Soderstrom; Stoica, 2002; Serra; Bottura, 2009).

De acordo com Serra e Bottura (2007), o método de VI pode ser aplicado na estimacdo dos
parametros consequentes em ambientes ruidosos, apresentando a vantagem de reduzir o esfor¢o
computacional e a complexidade do modelo, sem a necessidade de modelar explicitamente o

ruido.

1.1.2 Aspectos relevantes sobre modelo nebuloso tipo-2 intervalar

A utilizagdo de modelos nebulosos tipo-2 intervalares frente a versao tipo-1 se destaca pelo
fato deste lidar com incertezas e variabilidades significativas em um sistema. Neste aspecto,

destaca-se:

* Modelagem de Incerteza: Um modelo nebuloso tipo-2 intervalar oferece uma abordagem
robusta para a representacio de incertezas, utilizando uma estrutura intervalar caracterizada
como uma regido de confianca. Essa modelagem permite capturar tanto a incerteza epis-
témica, associada a limita¢cdes no conhecimento ou crengas, quanto a incerteza aleatoria,
decorrente de variacdes estocdsticas. Essa capacidade de caracterizar diferentes fontes de
incerteza de forma mais abrangente € especialmente vantajosa na anélise de sistemas com-
plexos, onde a quantificagdo precisa das incertezas € invidvel devido a natureza intrinseca
das variabilidades envolvidas. (Castillo, 2007).

* Tolerancia a Variacoes Significativas: Os sistemas do mundo real muitas vezes apre-
sentam variacOes significativas devido a diversas razdes, como mudancas nas condi¢des
operacionais ou ruido nos dados de entrada. Nestes casos, o0 modelo nebuloso tipo-2

intervalar tende a apresentar maior robustez (Kayacan, 2011).
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* Adaptacao a Ambientes Ruidosos: Em ambientes ruidosos, onde a precisdo dos dados
€ limitada, os modelos nebulosos tipo-2 intervalares destacam-se como uma abordagem
eficaz para lidar com as incertezas introduzidas pelo ruido, possibilitando uma estimagao
e predicdo mais robustas (Karnik; Mendel; Liang, 1999; ZADEH, 1975). No estudo de
Kayacan e Khanesar (2016), foi analisado o impacto do ruido de entrada na base de
regras e comparado o desempenho do Sistema Légico Nebuloso Tipo-2 Intervalar (SLN
T2I) com sua contraparte do tipo-1 em condi¢des ruidosas. Os resultados demonstraram
que os modelos nebulosos tipo-2 intervalares apresentam desempenho significativamente
superior em relacdo aos modelos do tipo-1 em ambientes com ruido, corroborando achados

similares reportados na literatura.

Apesar de importantes contribuicdes na drea de identificacdo nebulosa no espago de estados
(Torres; Serra, 2018; Santos; Serra, 2018; Pires; Serra, 2018) e em identificagdo de sistemas
ndo-lineares em ambiente ruidoso (Serra; Bottura, 2007; Filho; Serra, 2018), a integracdo dessas
abordagens € uma questdao em aberto. Portanto, o objetivo desta tese de doutorado é propor
uma metodologia de identificagdo nebulosa no espago de estados evolutiva, baseada na teoria de

conjuntos nebulosos tipo-2 intervalares e no método de varidveis instrumentais.

1.2 Trabalhos anteriores e contribuicoes da tese

O trabalho desenvolvido nesta tese € uma evolucao dos resultados apresentados na dissertagdao
de mestrado do mesmo autor, orientada pelo Prof. Dr. Ginalber Luiz de Oliveira Serra e intitulada
"Metodologia de Identificagdo de Sistemas Dinadmicos Multivaridveis Baseada em Modelo
Neuro-Fuzzy no Espaco de Estados com Inferéncia Evolutiva Tipo-2 Intervalar"(Evangelista;
Serra, 2019). A dissertacdo teve como objetivo principal o desenvolvimento de uma metodologia
para identificacdo de sistemas no espaco de estados, utilizando o conceito de conjuntos nebulosos
tipo-2 intervalares. Para isso, foi empregado um método de agrupamento evolutivo nebuloso
baseado em gaussianas multivaridveis, integrado a um algoritmo de estimac¢ao de subespaco
fundamentado na abordagem de minimos quadrados.

Apesar de seu mérito, a metodologia apresentada na dissertacio enfrentava uma limitagcao
relevante: sua incapacidade de tratar problemas de identificagdo ndo estaciondrios, em grande
parte devido a dependéncia do algoritmo de minimos quadrados. A pesquisa desenvolvida
nesta tese aprimorou e expandiu essa metodologia para abordar tais limitagdes, possibilitando
a identificacao de sistemas dindmicos ndo lineares em ambientes ruidosos, caracterizados por
ruido autocorrelacionado. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo de agrupamento evolutivo e
intervalar do tipo-2, baseado em uma abordagem multi-escala, combinado com um algoritmo
recursivo de subespaco fundamentado em varidveis instrumentais nebulosas.

Uma contribui¢do notdvel desta tese foi a implementacdao de um algoritmo Recursivo de
Anélise Espectral Singular (RSSA, do inglés Recursive Singular Spectrum Analysis) para a

obtencdo dos instrumentos necessdrios ao algoritmo de varidveis instrumentais. Esse algoritmo
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realiza a decomposic¢ao do sinal em componentes ndo observaveis, que contém informagdes
tanto da dindmica do sistema quanto do ruido. Com essa abordagem, foi possivel construir um
vetor de instrumentos descorrelacionado do ruido, eliminando as componentes relacionadas a
este e permitindo a estimagao ndo polarizada dos parametros do modelo. Além disso, o algoritmo
de Andlise Espectral Singular foi implementado na primeira camada do modelo neuro-nebuloso,
contribuindo para a mitiga¢cdo dos efeitos do ruido na estimacao da saida.

No que diz respeito a saida do modelo neuro-nebuloso, a abordagem adotada foi baseada em
uma saida intervalar, gerada pelos conjuntos nebulosos tipo-2. Esse intervalo foi interpretado
como a regido de confianca da saida do modelo, representando uma inovac¢do em relagdo aos
estudos existentes na literatura. Tal abordagem ndo apenas proporciona maior robustez ao lidar
com incertezas, mas também aprimora a confiabilidade das estimativas realizadas, tornando esta
contribui¢do um diferencial significativo desta pesquisa.

Em resumo, a originalidade e as principais contribui¢des da metodologia de varidvel instru-
mental nebulosa tipo-2 no espago de estados para identificacdo evolutiva de sistemas dinamicos

nao-estaciondrios sdo destacadas a seguir:

* Proposta de um algoritmo de varidveis instrumentais no contexto nebuloso tipo-2 intervalar

para estimacao recursiva de parametros de Markov;

» Utilizacao de componentes ndo observaveis para obtencdo do vetor de varidveis instru-
mentais, que esta correlacionado com a dindmica do sistema e descorrelacionado com o

ruido.

* Aprendizado evolutivo baseado em algoritmo de agrupamento nebuloso tipo-2 de multi-

escala, no qual a normaliza¢do dos dados nao € necessdria.

* Proposta de uma composicao de regras nebulosa tipo-2 para estimacio de uma regido
incerta. O ajuste da regido incerta € realizado através de uma regra de adaptacao baseada

na ac¢do proporcional-integral.
A metodologia proposta apresenta os seguintes aspectos de interesse

* Adaptabilidade do modelo: O algoritmo de aprendizado proposto permite a adaptacio da
estrutura e dos pardmetros do modelo de observador de espaco nebuloso tipo-2 apresentado
por meio da uma abordagem evolutiva. Essa abordagem é orientada a dados experimentais
e torna possivel a aplicacdo da metodologia proposta em problemas de identificacdo online

e em tempo real.

* Tratabilidade de incertezas e de ruidos correlacionados presentes nos dados expe-
rimentais: Com a aplicagdo da filtragem por meio de componentes nao observaveis e
da estimacao ndo polarizada utilizando varidveis instrumentais nebulosas do tipo-2, é

possivel mitigar significativamente os efeitos de ruidos correlacionados no aprendizado da
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estrutura do modelo e estimacao dos pardmetros dos submodelos. Isso evita a formacgado de
agrupamentos devido a dados espurios e contribui para a estimagdo dos parametros dos
submodelos, uma vez que o algoritmo de varidveis instrumentais garante convergéncia

assintdtica nao polarizada.

1.3 Objetivos da pesquisa

1.3.1 Objetivo geral

A presente tese tem como objetivo desenvolver uma metodologia de identificacao de sistemas
ndo lineares em ambiente ruidosos baseada em modelagem neuro-nebulosa tipo-2 evolutiva com

robustez a ruidos na estimacao tanto do antecedente como do consequente das regras.

1.3.2 Objetivos especificos

Neste trabalho sdo apresentadas os seguintes objetivos especificos:

* Desenvolver uma metodologia que integra as técnicas de Sistemas nebulosos tipo-2 inter-
valares, Varidveis Instrumentais aplicada na identificacdo no espaco de estados e modelos

evolutivos.

* Apresentar uma metodologia de modelagem no espacgo de estados considerando o aborda-

gem de subespaco via dados experimentais.
* Abordar questdes de convergéncia e consisténcia do algoritmo desenvolvido;

* Avaliar o desempenho da metodologia proposta e comparar os resultados obtidos com

metodologias presentes na literatura.

1.4 Producoes bibliograficas

As publicagdes produzidas durante a pequisa de doutorado até o momento sdo apresentadas

a seguir:

* Evangelista, A. P. F;; Serra, G. L. O. Type-2 fuzzy instrumental variable algorithm for
evolving neural-fuzzy modeling of nonlinear dynamic systems in noisy environment.
Engineering Applications of Artificial Intelligence, v. 109, p. 104620, 2022. DOI: <https:
//doi.org/10.1016/j.engappai.2021.104620>. (Evangelista; Serra, 2022)

* EVANGELISTA, Anderson P. F.; SERRA, Ginalber L. O. A type-2 fuzzy state observer
model for non-stationary dynamic system identification: an incremental learning method
with noise handling. In: CHEN, Peter; NAZIR, Muhammad Shahzad (Eds.). Nonlinear
systems - recent advances and application. [S.1.]: Intech Open, 2024. p. —. DOI: <https:
//doi.org/10.5772/intechopen.1004751>. (Evangelista; Serra, 2024)


https://doi.org/10.1016/j.engappai.2021.104620
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2021.104620
https://doi.org/10.5772/intechopen.1004751
https://doi.org/10.5772/intechopen.1004751

Capitulo 1. Introdugdo 32

1.5 Organizacao da tese de doutorado

Esta tese objetiva apresentar um Algoritmo de Varidvel Instrumental Nebulosa Tipo-2 no
Espaco de Estados para Identificacdo Evolutiva de Sistemas Dinamicos Nao-estaciondrios. No
capitulo 2, sdo expostos conceitos fundamentais necessarios para o desenvolvimento da metodo-
logia proposta, tais como sistemas nebulosos tipo-2, abordagem das varidveis instrumentais e
sistemas evolutivos. A estrutura do modelo adotada é apresentada no capitulo 3, sendo esta um
modelo neuro-nebuloso tipo-2 intervalar de observador de estados, acompanhada pela descri¢cdo
de cada camada da rede. Os resultados computacionais e experimentais que demonstram a efici-
éncia e aplicabilidade da metodologia proposta sao abordados no capitulo 4, onde foram adotados
os seguintes experimentos: Identificacdo de um sistema dindmico SISO nio linear, identificacdo
de sistema nao linear SISO com fun¢do descontinua em ambiente ruidoso, estimagao online da
posicdo de um foguete de teste em ambiente ruidoso, estimagao online de um helicéptero de dois
graus de liberdade e a identificac@o online de um sistema multivaridvel ndo linear e variante no

tempo em ambiente ruidoso. Finalmente, no capitulo 5, sdo delineadas as conclusdes desta tese.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Teoria da realizacao de sistemas

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos fundamentais relacionados a identificacdo de
sistemas no espaco de estados, também conhecida como realizacdo de sistemas. A teoria de
realizacdo de sistemas € uma drea fundamental da identificacdo de sistemas, que se concentra na
representacdo matematica de sistemas dinamicos a partir de dados observados experimentalmente.
Essa representagdo, conhecida como modelo de realizagdo, descreve as relacdes entre as entradas,
saidas e estados do sistema, permitindo andlises detalhadas do comportamento dindmico e a
constru¢cdo de modelos que capturam as caracteristicas essenciais do sistema real (Ljung, 1999;
Juang, 1994). Este método pode ser utilizado tanto na identificacdo de sistemas de entrada unica
e saida dnica (do inglés SISO - Single-input and single-output) como para sistemas de multiplas
entradas e multiplas saidas (do inglés MIMO - Multiple-input and multiple-output). A teoria de
realizacdo de sistemas € aplicdvel a uma ampla gama de éreas, incluindo engenharia de controle,
processamento de sinais, robética, economia e biologia, onde a compreensao e modelagem de
sistemas dindmicos sdo essenciais para o projeto e desenvolvimento de sistemas complexos.

Considere um sistema dinamico Linear Invariante no Tempo (LIT) descrito pela equacdo:

X|g11= Ax|+Bulg 2.1
y|r= Cx|p+Dul; (2.2)

onde n, m, p sdo a ordem do sistema, nimero de entradas e nimero de saidas, respectivamente.
As matrizes A € R™*" B € R"*™, C € RP*" ¢ D € RP*™ s30 os pardmetros do modelo
de espaco de estados, X|,= [z1|r z2|k -+ znlx] € R™ é o vetor de estados, y|r= [y1]r y2x
-+ yplr] € RP € o vetor de saidas, u|= [u1|r u2|p -+ um|r] € R™ é o vetor de entradas.
Deste modo, o problema de realizagdo € definido da seguinte forma: dado uma medicdo y|,
0 objetivo € estimar as matrizes do modelo de espaco de estados [A, B, C|, de modo que a
medicdes da saida y sejam reproduzidas de acordo com as equagdes do espaco de estados (Juang;
Pappa, 1985).

2.1.1 Parametros de Markov

Na teoria de identificacdo de sistemas, existem vérios tipos de sinais de entrada que sao
particularmente importantes, tanto em aspectos tedricos quanto praticos. Entre esses sinais,
o sinal de impulso é comumente utilizado para estimar os parametros modais de sistemas
dindmicos (Juang, 2011). Considerando um sistema dindmico SISO, dado pelas Egs. (2.1)-(2.2),

com condicdes iniciais xg = 0, a aplicacdo de uma entrada impulso resulta na propagacao dos
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estados da seguinte forma:

X|0: 0 - y|0: D
x|1=B — yh1=CB
X|2: AB — y|2: CAB

x,=A*'B = y[,=CA*'B (2.3)
onde os parametros de Markov sdo definidos por:

D se] =0

C(A'B  sej>0
Os parametros de Markov sdo amplamente utilizados como base em muitos métodos de
identificacdo de sistemas dindmicos lineares, uma vez que, como observado em (2.4), as matrizes
[A ;B ,C ,D] formam a matriz de parimetros de Markov =. Para uma entrada impulso,

os parametros de Markov devem ser tnicos para um sistema dindmico linear. Assim, uma

transformag@o no vetor de estados de um sistema, tal como X|,= Tx|j, produz os mesmos

parametros de Markov (Juang, 2011), tal que:
2=Cr YTAT H1TB = CA*'B (2.5)

Desta forma, hd um infinito nimero de transformacdes que geram a mesma sequéncia de
parametros de Markov. Conclui-se, portanto, que a tripla [TAT~!, TB, CT~!] também é uma
realizacdo do sistema dado pelas Egs. (2.1)-(2.2), desde que os autovalores (parametros modais)
de A sejam mantidos.

Para um sistema dindmico ser assintoticamente estavel, este deve satisfazer a condi¢ao de
matriz nilpotente para a matriz A, ou seja, o sistema € estdvel se existir um inteiro positivo g,
suficientemente grande tal que A% =~ 0 ( ver Apéndice A.1). Atendida esta condicdo e para
k > qp, arelagdo entrada-saida do sistema pode ser dada em fun¢@o dos pardmetros de Markov e
pelo histérico dos sinais de entrada e saida, como segue:

k
y|i= ZCAj_lBu|k_j+Du|k (2.6)
j=1

Limitando o nimero de pardmetros de Markov a g, tem-se:

dp
ylk=">  CA/'Bul;_;+Duly 2.7)
j=1
Desta forma, uma vez que o sistema € assintoticamente estdvel, a matriz de parametros de
Markov pode ser estimada por meio do método dos minimos quadrados, conforme descrito a
seguir:
==Y, Ul [uluf] 2.8)
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onde
Y= Wlgp> Ylgpr1,---5 vkl (2.9)
ulg, ulgprr oo ulg
Upye |t e e (2.10)
ulo ulr e ulpg,

2.1.2 Controlabilidade e observabilidade

Na area de controle e identificacdo de sistemas, um questionamento pertinente € se todos os
estados de um dado sistema sdo controldveis e/ou observaveis. Tal questdo pode ser verificada a
partir de técnicas utilizadas na representacdo no espaco de estados. A solugdo para Egs. (2.1)-

(2.2), no tempo discreto, € dado por:

k
x|r= A¥x|o+ > " A7 'Buly_; 2.11)
j=1
ou na forma matricial
ufp_1
ulp2
x|p= AFxq + {B AB A°’B --. Ale} uly_3 (2.12)
| ulo |

2.1.2.1 Controlabilidade

Um sistema LIT € dito controldvel se os estados x podem ser alcancados a partir de qualquer
estado inicial do sistema em um intervalo finito de tempo por alguma acdo de controle. Em
outras palavras, se for possivel obter uma entrada capaz de transferir todas as varidveis de estado
de um valor inicial desejado para um estado final desejado, o sistema € dito controlavel (Nise,
2011).

Para determinar a controlabilidade de um sistema em um determinado instante de tempo,
€ condicdo necessdria e suficiente que o estados nulos, em vez de todas as condic¢des iniciais
possiveis, possam ser transferidos para todos os estados finais possiveis. Para justificar essa

afirmacdo, a equacdo de estado (2.11) pode ser formulada como segue:

ulp_1
ul_o
%, = |B AB A’B --- A*'B| |u|;_3 (2.13)

11|0
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Desta forma, se for possivel demonstrar que o sistema pode ir do estado nulo xy = 0 até um
estado final desejado X|;, entdo pode-se mover os estados de qualquer ponto inicial x|y 2 um

ponto final X|.

Teorema 2.1. Um sistema LIT, de dimensdo finita, discreto no tempo, de ordem n é controldvel

se, e somente se, a matriz de controlabilidade C € R"*Fm

possuir posto cheio, onde
C= [B AB A’B ... AFIB (2.14)

Prova: ver Chen (1998)

2.1.2.2 Observabilidade

Um sistema LIT € dito observavel se o conhecimento do sinal de entrada u|; e da saida y|;

em um intervalo de tempo finito 0 < j < k determinarem completamente o estado x|;. Em

outras palavras, se for possivel obter um vetor de estado inicial x|, a partir da medida de u|y,
e de y|j durante um intervalo de tempo finito a partir de um instante inicial, o sistema € dito
observavel (Nise, 2011).

Para determinar a observabilidade de um sistema, é condi¢@o necesséria e suficiente que os
estados iniciais da resposta a entrada nula possam ser determinados a partir da safda y|;, (j =
0,1,...,k — 1), porque o conhecimento do estado inicial x|o e da entrada u|; permite o célculo

do estado x|;_1 a partir de (2.11).

Teorema 2.2. Um sistema LIT, de dimensdo finita, discreto no tempo, de ordem n, com cdlculo
de saida dada por (2.2), € observdvel se, e somente se, a matriz de observabilidade O € R7>kp

possuir posto cheio, onde

C
CA
O=| CA? (2.15)

CAk—l
Prova: ver Chen (1998)

2.1.3 Formulacoes estendidas do modelo de espaco de estados

A partir das equagdes do modelo de espago de estados (2.1)-(2.2), formulagdes importantes
para os métodos de identificacdo no espaco de estados de sistemas dinamicos sao apresentadas a

seguir.

2.1.3.1 Formulacao via matriz de Toeplitz

Seja um sistema dindmico descrito pelas Eqs. (2.1)-(2.2), o histérico de saidas y|;, +€

RP(4-1f) entre os instantes k, k + 1,..., k + qy, dado por y|k+qf= Yk Y k1, Y7 |pso,
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s Y kg f]T, obedece a seguinte relagdo:

C D 0 0 ul

] CA CB D cee ufj11

y|/<3—|—Qf — : X’k‘i‘ : : . 0 . (2.16)
CAY 1 CAY 2B CAY B . D| |ulpg1

onde O é a matriz de observabilidade, ;- ; ¢ definida de forma similar a ¥ |, ;e T éa
matriz de resposta ao impulso, também denominada matriz de Toeplitz, sendo composta pelos

parametros de Markov, tal que:

=g o --- 0
= =y --- 0

T — .’1 .’0 o 2.17)
Elj-1 Elj-2 Zlo

2.1.3.2 Formulacao com observador de estados

Baseado na teoria de Filtro de Kalman (FK), adicionando um observador de estados K nas
Egs. (2.1)-(2.2), tem-se
X = Ax|.+Bu|.+Ke
{ k11 [x+Bulp+Ke|y, 2.18)
y|x= Cx|p+Duli+elx
onde e|,= y|.—¥|x é um sequéncia de ruido branco com Ele|ie”|.] = Re, ¥|i € a estimagio

do modelo e K ¢é o ganho do Filtro de Kalman. Reescrevendo (2.18) como segue:

{X|k+1 Ax|;+Bul+Ky|, 2.19)

y|r= Cx|p+Du|p+el|y

onde A = [A — KC] e B = [B — KD]. Considerando o histérico de dados em uma janela de

tempo dada de k — g, até k — 1, os seguinte vetores sdo definidos: g, = [u|£_ 0’ uT| k—gp+1
T 1) T T -1

U uT|l€—1] S Rm(qp 1)’ Y|/€—|—Qp: [yT’k—q]ﬁ yT‘k—(Ip-Fl? Yy |k7—1] € RP(Qp )’ sendo

qp € qf deslocamentos a esquerda e a direita no tempo discreto, respectivamente. Desta forma,

uma representacao baseada na matriz de Toeplitz para (2.18) € dado a seguir:

{Xk AQPX’k,qp—FCBflk,qp + CKé|k7qp (2.20)

Ylktqp= OX[p+T 04 g, +HE g,
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onde
Cp = lAle AF2B ... B], (2.21)
Cx = {A’“_lK AFZK .. K] (2.22)
1 0 o 0]
CK I s
H = ' . , (2.23)
: : .0
CAY?K CAY K ... 1
ey g, = [e\;‘g_qp, eT\k_qu e eT|k_1]T € RP(®—1) Para (2.19), a representagio baseada

na matriz de Toeplitz é dada como segue:

{X| k= A,y +Crity g + Cr¥i g, (2.24)

Flkrq;= OX[kA-T0k1q+ (L = H)F kot gp Tk,

onde Cp, Cc, O e T sdo definidas de forma similar a Eqs.(2.21), (2.22), (2.15) e (2.17) e

I 0 ()

: _CK I s
1 — . (2.25)

: : .0

_CAY’K CAY3K ... I

Assumindo que o sistema dindmico € assintoticamente estdvel, isso implica que existe um
nimero inteiro suficientemente grande, denominado aqui de ¢y, tal que A% ~ 0. Em outras
palavras, se a matriz A € nilpotente (ver Apéndice A.1) o sistema é assintoticamente estavel.

Nesse termo, (2.24) pode ser reescrita da seguinte forma:
x|p= Cpk—g+CK ¥ |k—gp» (2.26)

assim, os estados x|;, podem ser estimados a partir de amostras de entradas e saidas em instantes

passados.

2.1.4 Método de subespaco via parametros de Markov

Pré-multiplicando a matriz de observabilidade O em (2.26), tem-se:

OX|k: OC.Blvlk,qp + OCKS’qupa (2.27)
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tal que

[ CA®~1B CA»2B ... CB

. CA».B CA»-'B ... CAB

OCp = ) ) . ) ; (2.28)
CA®T 2B CA®PT3B ... CAY'B
[ CA®—1K CA»2K ... CK

. CAPK CA» 'K ... CAK

OCx = , , . _ . (2.29)
CAPTI 2K CAPTI3K ... CAU K

Os elementos das matrizes acima sdo os parametros de Markov da representacao de espacgo de
estados com observador ( em(2.18)), tal que
D ifj=0
ulk—j= o (2.30)
C(AY~B  ifj>0

(1]

[11

yle—j= C(AY 'K, 2.31)

onde E,|;,_; sdo os pardmetros de Markov relacionados aos sinais de entrada e E,[;_; sdo os
parametros de Markov relacionados aos sinais de saida do sistema dindmico. Considerando que

A ¢ nilpotente, as matrizes OCp e OC sdo reescritas como segue:

Eu|k—qp Eu’k—qp—&-l = =

u|k—qp—|—qf—1 u|k—qp—1
g 0 Eulkeay Bulbogprqr2 - Bulpo
OCB: u|k ap u|k ap+qp—2 u|k 2 ’ (2.32)
| 0 o 0 Eu,k—qp o Eu|k—qp+qf_
e
Ey’k—qp Ey’k’—%‘H Ey‘k—qurqf—l Ey|k—f1p—1
g 0 Eylr— Eylhmaptar—a - Bylre
OCx — y‘k ap y‘k gptqp—2 y’lc 2 (2.33)
| 0 T 0 Ey|k—qp Ey|k—qp+qf_

2.14.1 Estimacao dos parametros de Markov do observador

Chiuso e Picci (2005) demostram que um modelo auto-regressivo com entradas exogenas

(no inglés Vector Auto-Regresive eXogenous input VARX), descrito por

dp ap
yie= Y Bulegule i+ Y Eyle syl (2.34)
J=0 j=1

pode ser utilizado para aproximar a dindmica de um sistema descrito por (2.18).
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Proposicao 2.1. Se o sistema for assintoticamente estdvel, a matriz A serd nilpotente (ver
Apéndice A.1). Como consequéncia, a contribuigcdo dos estados x|, para k > g, em (2.20)
torna-se desprezivel, o que implica que o estado atual X|j; passa a depender exclusivamente
dos valores das entradas e saidas do sistema. Assim, os parametros de Markov associados ao
observador podem ser diretamente relacionados aos parametros de um modelo VARX, conforme
apresentado em (2.34). Prova: ver Chiuso e Picci (2005).

Portanto (2.34) pode ser reescrita como segue:

Y= E|rt+elr, (2.35)

. - T p =
onde ¢|;= [uT]k, uT\k_qp, yT|k_qp] e RMP)aptm & o vetor de regressores e = =
Eulb—gpr s Bulks Byli—gp: - Eylo-1] € Rr*[(m+p)ap+mly ¢ matriz de parAmetros
de Markov do observador. Seja um conjunto de dados experimentais entre os instantes g, € k

(k > gp), uma formulagio em batelada € expressa por:

Y= B, (2.36)

onde
Y= [Ylgpe1 Yigps2 - yli| € RPXFmaw), (2.37)
®i= [Plop+1 Plgpr2 -+ Bli] € Rlap(p+m)+m]x (k—qp) (2.38)

Com base em (2.36), os parametros de Markov do observador podem ser estimados via método

dos minimos quadrados, ou seja

—
=
e

-1
Y (@])" [@lk@lk)ﬂ (2.39)

2.14.2 Estimacao em batelada dos estados do sistema

Descricdo do problema: Dado um conjunto de dados de entradas e saidas do instante
k ={0,1,..., N — 1}, estimar as matrizes [A, B, C, D, K]. Baseado nos pardmetros de
Markov do observador e em (2.27), a estimacgdo em batelada do histérico dos estados X pode ser

realizada aplicando os seguintes passos:

Passo 1: Estimar os parametros de Markov da representacdo com observador de estados (ver
(2.39)).

Passo 2: Calcular as matrizes OCpg ( (2.32)) e OCy ( (2.33)).

Passo 3: Calcular a formulacdo em batelada de (2.27) como segue:

OX = OCpU|4, +OCKY|q, (2.40)
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onde
- sl = . T
Ulg,=[alo aly aly - d|y—g,]
T
Y/g= li’lo Vi ¥l2 - S’|N—qp]
tal que NV € o nimero de dados na batelada.

Passo 4: Aplicar decomposi¢ao de valores singulares (do ingles Singular Value Decomposition -
SVD) no lado direito de (2.40), resultando em:

350

0 X°

Vi
Vi

OX = [U, U] (2.41)

onde a ordem do sistema n € definida pelos n valores singulares mais significativos, tal

Passo 5: Estimar o historico dos valores de estados como segue:

X = (25)2y, (2.42)

Uma vez que o histérico de estados X ¢é calculado, pode-se estimar as matrizes [A, B, C, D].

Considerando a formulacdo em batelada das Eqgs. (2.1) e (2.1), tem-se:

Xy =AXy_1+BUy_q, (2.43)
Yy = CXy + DUy, (2.44)
onde Xy = [x2 x3, -+, xn], Uy = [ug us,---,uyle Yy = [y2 ¥3, -, y¥n]|. Reescrevendo
(2.43), tem-se:
Xy_ Xy_
Xy =[A B] [0V =@ | 2N (2.45)
Uy Uy

Desta forma, a solucao de minimos quadrados para (2.45) é dada por:

-1
Xn—
0 =Xy [Xﬁ_l U]TV1]< UN—i [XJTV_I U§1]> . (2.46)
De modo similar, desenvolvendo (2.44), tem-se:
Xn_ Xn_
Yy=[C D] |-V =W |V (2.47)
N—1 Un_1

A solucao de minimos quadrados para (2.47) é dada por:

~1
oW — Yy [Xg_l U%_l] ( liﬂ [Xg Uﬂ) . (2.48)
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2.2 Identificacao de sistemas em ambiente ruidoso

A obtencdo de estimativas precisas de parametros em presenca de ruido é um problema
fundamental em diversas aplicacdes cientificas e de engenharia. A contamina¢do dos dados por
ruidos e incertezas exige o emprego de técnicas de estimagao que considerem a natureza aleatéria
dos dados. Essas técnicas, baseadas em modelos probabilisticos, visam minimizar os efeitos do

ruido e fornecer estimativas confidveis dos parametros de interesse.

2.2.1 Problema da polarizacao no método de minimos quadrado

A fim de analisar o problema da polarizacdo de estimadores, seja um sistema real e um
modelo matematico paramétrico que busca representd-lo. Esse modelo, na forma de uma equagao
de regressao, serd utilizado para estimar os parametros do sistema a partir de dados observados.
Assim

yli= " 1k-10 + el (2.49)
onde Ylx 1= [Ylk—ny * Ylk—1 tlp—n, - u|,]” é o vetor de regressores, Ny € Ny, 830 0 nimero
de instantes da saida e da entrada, respectivamente, 6 é o vetor de pardmetros e e|; é o vetor de

erro. Uma estimacdo dos pardmetros ® pode ser obtidos por estimadores do tipo

~

6 =yH (2.50)

onde H é a matriz do estimador, y € o histérico da saida do sistema do instante 0 até o N e 0
sdo os parametros estimados, sendo esta uma varidvel aleatdria. O problema de polarizacao é

definido matematicamente como (Aguirre, 2007; Ljung, 1999):
b=FE[0] -0 (2.51)

sendo b € o fator de polarizagdo, ou bias em inglés, e F'[e] é o operador de esperan¢a matemética.
Considerando (2.50) em (2.51), tem-se:

b = E[yH] — 0
b = E[(0% + &)H] — 0
b = @E[WH — 1] — E[¢H] (2.52)

onde W [¥|; ¥|2 -+ |r_1] é a matriz de regressores. Pela literatura, algumas consideragdes
devem ser observadas para que a polarizacdo seja nula, ou seja, b = 0 (Aguirre, 2007; Ljung,
1999; Soderstrom; Stoica, 2002):

Consideracao 2.1. A matriz H deve ser tal que: YVH = 1.
Consideracio 2.2. H e é devem ser estatisticamente independentes tal que E[¢H| = E[é|E[H].

Consideracéo 2.3. O vetor de erros € deve possuir média zero, ou seja, E[é] = 0.
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Consideracao 2.4. O vetor de erros € é ortogonal as linhas de H (ver Secdo A.2), tal que
E[eH] = 0.

Portanto, para garantir polarizagdo nula, € necessdrio que a Consideracdo 2.1 seja atendida.
Além disso, € preciso que uma das seguintes condicdes seja satisfeita: (i) tanto a Consideragdo
2.2 quanto a Consideracao 2.3 sejam verdadeiras, ou (ii) a Consideracdo 2.4 seja verdadeira.

Analisando o métodos dos minimos quadrados (MQ), onde a solucdo de 0 é dada pela
equacao

Or1g = yu” [ww!]™! (2.53)

—1 - - .
tem-se que H = W7 [\I'lIIT} . Portanto, para casos em que os dados ndo estdo livres de
ruidos e/ou os vetores € e 1) sdo correlacionados, as consideragdes 2.2 e 2.3 nao serdo atendidas,
resultando em b # 0.

2.2.2 Método das variaveis instrumentais

Para problemas de identificagdo com ruido correlacionado, o método de MQ apresenta
estimagao polarizada. uma estratégia para superar essa limitagcao € definir um vetor de varidveis
que sejam estatisticamente independentes do ruido, mas que ainda estejam correlacionadas com
o vetor de regressores 1. Segundo Soderstrom e Stoica (2002) e Aguirre (2007), uma abordagem
inicial € utilizar um vetor de varidveis instrumentais v descorrelacionado da perturbaciao do

sistema dindmico, de modo que a equagdo (2.53) seja reescrita da seguinte forma:
6 =yv7 (wvT)" (2.54)

onde V = [v|; v|y -+ v|;_1] € a matriz de varidveis instrumentais, sendo o vetor v de mesmo
tamanho que o vetor 1. O método de varidveis instrumentais se baseia na reduc¢ao da polarizagdo a
medida que o nimero de amostras cresce, ou seja, esta técnica considera a polarizagdo assintdtica
b, de estimadores(ver Apéndice B). Partindo desse conceito, tem-se

b, = lim E[B(N)] -0

N—so0
b, = plim [9} -0
b, = plim [(0¥ + é)H]| — 0
b, = plim [¢H] (2.55)

onde plim [e] é o limite de probabilidade (ver Defini¢éio B.4) e a Eq. (2.55) é obtida considerando
que YH = I (Consideracao 2.1). Para garantir que a polarizagdo assintética seja nula (b, =
0), deve-se assegurar que plim [¢éH] = 0. Retomando a Eq. (2.55), considerando que H =
vT <\I'VT) 71, tem-se
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by = plim [éVT (wv7”) _1]
-1
by = plim [6V7] plim | (¥V7) | (ver propriedade B.1)
-1
b, = N - c - plim [(\IJVT) ] (ver propriedade B.2) (2.56)
onde c € o vetor de correlagdo cruzada entre as colunas de V, geradas pelas varidveis instru-
mentais e o ruido € (Aguirre, 2007). A partir da Eq. (2.56), nota-se que uma forma de garantir
que a polarizacdo assintética seja nula € tornando ¢ = 0. Essa condic¢ao € atendida ao escolher
varidveis instrumentais que sejam descorrelacionadas do ruido (Aguirre, 2007; Soderstrom;
Stoica, 2002; Filho, 2017a).
Na literatura, foram propostas diversas abordagens para a escolha dos instrumentos (So-

derstrom; Stoica, 2002; Aguirre, 2007; Young, 2011; Filho; Serra, 2018). Uma alternativa é

selecionar os instrumentos a partir das estimac¢des do modelo y, como segue:

Vio1= [Ilr=1 Vlk—ny ulk—1- - 0lk_p, ] (2.57)
Outra alternativa seria utilizar amostras da entrada do sistema como instrumentos, onde
Vipo1= [ulp—1 ulp—2 ulp—z - Ulk—ny—n, ] (2.58)

Outra maneira seria utilizar os dados de saida e/ou entrada filtradas como instrumentos, sendo

Viko1= [Yrlr—1 Y flomny Wlo—1 - Uf ] (2.59)

2.3 Teoria dos conjuntos e sistemas nebulosos tipo-2

Nesta se¢ao, serao apresentados conceitos importantes relacionados aos conjuntos nebulosos
tipo-2, bem como as bases matematicas que auxiliam na compreensao desse tema. Além disso,
serd discutida a aplicacdo desses conceitos na formagdo de bases de regras nebulosas tipo-2

intervalar.

2.3.1 Definicoes basicas sobre conjuntos nebulosos tipo-2 intervalares

Para melhor compreensdo dos conjuntos nebulosos tipo-2, € util revisar a defini¢cdo de um

conjunto nebuloso tipo-1.

Definicao 2.1: Seja um conjunto nebuloso tipo-1, denominado por X, o qual estd nos termos
de uma varidvel z de um dado espago de dados, ou seja, z € Z. Este conjunto € definido
formalmente por (Castillo, 2007; Kayacan, 2011):

X ={(z,ux(2)) | Vz e Z} (2.60)

onde 1 x (z) é uma fungdo de pertinéncia (FP) tipo-1 e Z € o universo de discurso de z.
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Segundo Kayacan (2011), o conjunto X pode ser definido também como:

/ px(z)/z (2.61)
z2€Z

onde f denota unido! sobre todo z admissivel, sendo que 0 < yx(z) < 1. Portanto, a definicio

2.1 diz que um conjunto nebuloso tipo-1 X € definido dentro de um universo de discurso Z e é
caracterizado por uma FP p x que mapeia cada elemento em Z em um valor de pertinéncia entre
0 e 1 (Castillo, 2007). Na Fig. 2 € apresentada um exemplo de FP gaussiana tipo-1, dada pela

equagio

jx (z) = exp (Z - Z*) (2.62)

o

onde z* e o é o centro e a disperdo da gaussiana, respectivamente. Vale ressaltar que

125:¢

pode ser qualquer funcdo j4 apresentada dentro da literatura, como, por exemplo, triagulares,

func¢do sino, entre outras.

Figura 2 — Funcao de pertinéncia Gaussiana tipo-1

0.81

—~ 0.6

pz(z

0
-10 10

Fonte: Autor

Como pode ser visto, as FPs monovaridveis tipo-1 sdo definidas em um espaco bidimensional.
A partir de (2.62), nota-se que suas pertinéncias sdo certas, ou seja, nao ha representacao de
incerteza sobre a pertinéncia. Isto resulta em valores de pertinéncia certos, ou crisp, como observa-
se na Fig. 2 . Caso seja considerada um grau de incerteza em torno da funcio de pertinéncia, um
valor especifico 2’ terd um valor um pertinéncia dentro de uma regido de confianga. Considerando
isso para todos os elementos de Z, cria-se uma FP tridimensional, denominada de FP tipo-2, a
qual estd associada a um conjunto nebuloso tipo-2 (Mendel; John; Liu, 2006). Partindo desse

argumento, pode-se definir um conjunto nebuloso tipo-2 geral da seguinte forma:

' Neste contexto, o termo unifio nio se refere a operaciio entre conjuntos nebulosos
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Definicao 2.2: Um conjunto nebuloso tipo-2, denominado por X, 0 qual estd nos termos de uma

variavel z € Z e é definido como
X = {((z,v),,uj((z,v)ﬂ Ve Z, Yveld, C|[0, 1]} (2.63)

onde y 5 representa a Fungé@o de Pertinéncia (FP) de tipo-2, com valores no intervalo 0 <
W X(Z7 v) < 1, e J, corresponde a FP primdria associada a z (Mendel; John; Liu, 2006; Kayacan,
2011).

O conjunto nebuloso X pode ser escrito também por

X :/ / pz(z,0)/(z,v) (2.64)
2€Z Jvedy

onde [ | denota a unido' sobre todo z e v admissiveis e 11 ¢(z,v)/(z,v) denota o a FP tipo-2

dado um valor de z e e fun¢do primaéria v.

Segundo Mendel, John e Liu (2006), a definicdo 2.2 tem algumas restri¢des: 1) que Vv €
J, C [0, 1] é consistente com a limitag@o no contexto tipo-1 que 0 < ux(z) < 1, ou seja, quando
as incertezas desaparecem, a FP tipo-2 é reduzida a uma FP tipo-1, neste caso v = pux(z). 2)
que 0 < pg(z,v) < 1€ consistente com o fato que a amplitude de um FP deve estd contida
entre entre 0 ou 1. A forma de uma funcao de pertinéncia (FP) tipo-2 geral apresenta grande
flexibilidade, permitindo combinacdes variadas de funcdes de pertinéncia tipo-1. Por exemplo,
a funcdo primdria pode ser triangular e a secunddria gaussiana. Essa flexibilidade possibilita
modelar de forma mais precisa a incerteza presente em diversos sistemas reais. Um exemplo
de Funcdo de Pertinéncia (FP) tipo-2 geral € mostrado na Fig. 3, no qual as func¢Oes priméria e

secunddria sao representadas por gaussianas.

Figura 3 — Exemplo de func¢ao de pertinéncia tipo-2, onde a fun¢@o primadria e a secunddria sao
fungdes gaussianas.

Fonte: Autor

Defini¢éo 2.3: Um conjunto nebuloso tipo-2 intervalar é definido quando 1 ¢ (2, v) = 1 (exemplo

na Fig. 4). Nesse caso, a terceira dimensao da Fun¢do de Pertinéncia (FP) tipo-2 pode ser
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desconsiderada. Dessa forma, a incerteza associada a FP primdria é representada por uma Fungdo
de Pertinéncia Inferior (FPI) tipo-1, (2), e uma Fungdo de Pertinéncia Superior (FPS) tipo-1,
fx (z), conforme exemplificado na Fig. 5. Esse tipo de fun¢io é denominado FP tipo-2 intervalar
(Mendel; John; Liu, 2006; Kayacan, 2011). Formalmente, tal conjunto nebuloso tipo-2 intervalar
pode ser definido como:

X = {((z,v),,uj((z,v) =1)| VzeZ, Vvelpuy(2),nz(2)] <0, 1]} (2.65)

ou entao

X = / / pz(z,0) =1/(z,v) (2.66)
zeZ Jved,

Figura 4 — Exemplo de fungdo de pertinéncia tipo-2 para o caso onde y ¢ (z,v) = 1.

|

\ |

\
M
|

A

i

10

Fonte: Autor

Figura 5 — Exemplo de FP tipo-2 intervalar, onde a FPI e a FPS sdo do tipo gaussiana, sendo a
regido entre essas duas funcdes denominada de Rastro de Incerteza (RdI).

1

0.8¢

0.6

0.4r

0.2

Fonte: Autor

Na teoria de conjuntos nebulosos tipo-2 intervalares, o Rastro de Incerteza (RdI) é definido

como a regiao que delimita a incerteza em torno da FP primdria de um conjunto nebuloso tipo-2
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X. Essa regido € delimitada pela FP Inferior (FPI) e pela FP Superior (FPS), ambas do tipo-1.
Quanto maior o RdI, maior € o grau de incerteza sobre o valor de pertinéncia associado a um
dado valor da varidvel z.

De acordo com Kayacan (2011), embora os pesquisadores estejam familiarizados com a
carga computacional exigida pelos SLN tipo-2, na literatura € mais comum utilizar os SLN tipo-2
intervalares devido a sua menor carga computacional. Desta forma, esta pesquisa utilizara esse
tipo de SLN. Os préximos conceitos serdo abordados considerando as FP tipo-2 intervalares
(FPT2I). Para melhor entendimento das definicdes matemadticas a seguir, define-se um conjunto

nebuloso tipo-2 X intervalar como

X =jix(z), Vz€Z (2.67)

tal que
fix (2) = [py(2), Bx(2)] (2.68)

onde fix(z) € uma FPT2L, yi, (2) ¢ uma FPl e fix (z) € uma FPS.

2.3.2 Operacoes entre conjuntos nebulosos tipo-2 intervalares

Outro aspecto importante para implementacdo e um SLN tipo-2 intervalar (SLNT2I) é
a definicdo das operagdes entre FPT2I, as quais sdo: unido, intercessdo e complemento. O
modo para calcular tais operacdes € dado pelo principio de extensdo de Zadeh (ZADEH, 1975).
Portanto, seja dois conjuntos nebuloso tipo-2 intervalares, definidos como segue:

X1 = jix, (2) =[x, (=), gy (2)] (2.69)

X = fix, (%) =[xy (2), py, (2) (2.70)

Para ilustrar visualmente as operagdes descritas nesta se¢ao, consideram-se duas Funcoes de
Pertinéncia Tipo-2 Intervalares (FPT2I) de formato Gaussiano. Essas FPT2I sdo definidas por
uma Func¢do de Pertinéncia Gaussiana tipo-2 intervalar com incerteza na dispersao (o), expressa

de forma geral como:

fix(2) = exp (Z ;Z*> . 5=1o,0] @.71)
z—2z*

By (2) = exp ( 5 ) (2.72)

fix(z) = exp (Z ;Z*> (2.73)

onde ¢ = o0 £ K, sendo k o grau de incerteza e a grifico essas FPs s@o mostradas na Fig.
6. A seguir, serdo apresentadas as defini¢des das operagdes entre conjuntos nebulosos tipo-2

intervalares.
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Figura 6 — Conjuntos Xie X

0.8

Valor de Pertinéncia

0.2

0
-15 -10

Fonte: Autor

Definicdio 2.4: Unido nebulosa tipo-2 intervalar: A operagio de unido X; U X5 entre os conjuntos
X1 e X é dada por uma norma-S (s[e]), tal que:
lg,ux,(2) = [ﬁxl (2) U Ly, (2), Bx,(2) U fix,(2)], V2 € Z (2.74)
a0y (2) = sl (2, sy, (), sl (2,7 (2] @75)

ou seja, a unido de dois conjuntos nebulosos tipo-2 intervalares € realizada pela operacao da

unido entre os conjuntos nebulosos superiores e pela unido dos conjuntos nebulosos inferiores.

Exemplo 2.1: Para ilustrar a unido entre duas FPT2I, considera-se o operador de médximo valor,

max|e|, como norma-S, tal que
iy (2) = [max (uy (2).py (2)). max (fix, (2).fixy () @.76)

Assim, a operagdo de unido entre X, e X, é mostrada na Fig. 7. Vale ressaltar que se pode
utilizar qualquer norma-S definida na literatura, como, por exemplo, as normas-S descritas por
Wang (1996).

Definiciio 2.5: intersecdo nebulosa tipo-2 intervalar: A operacio de interseccdo X; N X5 entre
0s conjuntos X1 e X, édada por uma norma-T (t[e]), tal que:
,U,ij(2(z) = [ﬁXl (z)N Ky, (2), fix,(2) N ix,(2)], V2 € Z (2.77)
Hx,0%,(2) = [ty (2), g ()]st (2), ix, (2))] (2.78)

Ou seja, a unido de dois conjuntos nebulosos tipo-2 intervalares € realizada pela operacao
da interse¢do entre os conjuntos nebulosos superiores e pela unido dos conjuntos nebulosos

inferiores.
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Figura 7 — Operacao X1 U X,

Valor de Pertinéncia
o o o

ESN » (00]

T T T

©
N
T

-15 -10 -5 0
z

Fonte: Autor

Exemplo 2.2: Para ilustrar a intersecdo entre duas FPT2I, considera-se o operador de minimo

valor, min[e], como norma-T, tal que
ity (2) = [min g (2), 1y, (2)), min (i, (2), iy (2))| (2.79)

Assim, a operacdo de intersecdo entre X1 e X3 é mostrada na Fig. 8. Vale ressaltar que se pode

utilizar qualquer norma-S definida na literatura, como, por exemplo, as normas-T descritas por

Wang (1996).

Figura 8 — Operacao X1 N X,

Valor de Pertinéncia
o o o

ESN » (00]

T T T

©
N
T

0
-15 -10 -5 0 5 10 15
z

Fonte: Autor

Definiciio 2.6: Complemento: O complemento de um conjunto Z é dada por:

g = [cliix (2)]], clpy, (2)]], V2 € 2 (2.80)
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onde c[e] ¢ um complemento. Portanto, complemento de um conjunto nebuloso tipo-2 intervalar
¢ realizada pela operacdo de complemento nos conjuntos nebuloso superior e inferior. A operagdo
de complemento € ilustrada na Fig. 9. Vale ressaltar que pode-se utilizar quaisquer operadores

de complemento ja definidos na literatura.
Exemplo 2.3: Considerando a seguinte operacao de complemento

g = L= fix(2), 1= i (2)]. (2.81)

A operagdo de complemento € ilustrada na Fig. 9. Vale ressaltar que pode-se utilizar quaisquer

operadores de complemento j4 definidos na literatura.

Figura 9 — Operagio Z}

©
s 08r T
C
@
C
£ 06 :
)
o
8 04 ]
S
© L i
< 02

O | | | | |

-15 -10 -5 0 5 10 15

Fonte: Autor

Como pode ser observado nas defini¢des 2.4, 2.5 e 2.6, as operacdes entre conjuntos nebulosos
tipo-2 intervalares sdo uma extensao das operagdes apresentadas para o caso tipo-1. Portanto,
as normas-S ¢ normas-T desenvolvidas para o caso tipo-1, conforme mostrado em Wang
(1996, pag. 35-44), podem ser estendidas para o caso tipo-2. Desta forma, segue a apresentacao
das defini¢cdes formais de complementos, normas-T e norma-S estendidas para o caso tipo-2

intervalar.

Definicio 2.7: Definicdo de complemento nebuloso: Qualquer fungdo ¢ : [0,1] — [0, 1] que

satisfaca os seguinte axiomas:
1. Condicao de limite: ¢(0) = 1ec(1) =0

2. Para todo a,b € [0,1], if a < b, entdo c(a) > ¢(b), onde a e b denotam uma fungdo de

pertinéncia de algum conjunto nebuloso, tal que @ = 1 5(2) e b = pz(2).

€ definida como uma funcio de complemento nebuloso. Wang (1996) apresenta a classe Sugeno

de complementos, definidas como:

1—a
ex(a) = g (2.82)
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onde A € (—1,00).

Outra classe de complementos apresentada por Wang (1996) € a classe Yager. definida como:
cw = (1 —a®)H/® (2.83)
onde w € (0, 00).

Definicao 2.8: Definicdo de norma-S: Qualquer funcgdo s : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] que satisfaga

0s seguintes axiomas:
1. s(1,1) =1, s(0,a) = s(a,0) = a (condi¢des de limite)
2. s(a,b) = s(b,a) (condi¢do de comutatividade)
3. Sea<deb<V, entio s(a,b) < s(d, V)

¢ definida como uma func¢d@o de norma-S. Além norma-S max, na literatura apresenta as seguintes

classes de norma S.

¢ classe Dombi:

1
sy(a,b) = 2.84
ed L+ [(1a— 1)+ /-1 o

onde A\ € (0, 00)

¢ classe Doboir-Prade:

a+b—ab—min(a,b,1— «)
max(l —a,1 — b, «)

Sal(a,b) = (2.85)

onde a € (0,1)

* classe Yager:
sw(a,b) = min |1, (a® + b*)/® (2.86)

onde w € (0, 00)
Definiciio 2.9: Definicdo de normas-T: Qualquer fungdo s : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] que satisfaca
0s seguintes axiomas:
1. £(0,0) =0, t(1,a) = t(a, 1) = a (condi¢do de limite)
2. t(a,b) = t(b,a) (condigdo de comutatividade)
3. Sea<deb<V, entio s(a,b) < s(d, V)

4. tlt(a,b),c] = t[a,t(b,c)] (condi¢do de associabilidade)
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¢ considerada como uma funcio de norma-T. Além da fun¢do min e da multiplicacao algébrica,

temos na literatura as seguintes classes de norma-T:

¢ classe Dombi: .
tx(a,b) = ) (2.87)
1+ [(1/a—1)* + (1/b—1)A]

onde A\ € (0, 00)

¢ classe Doboir-Prade:

ab
- 2.
ta(a,b) max(a, b, ) (2.85)
onde o € (0,1)
* classe Yager:
tdmm=1—mm14a—MW+u—m%Vﬂ (2.89)

onde w € (0, 00)

2.3.3 Variaveis linguisticas e regra nebulosa tipo-2

Segundo Babuska (2012), termos linguisticos podem ser interpretados como valores quantita-
tivos utilizados para descrever uma relagao especifica por meio de regras nebulosas. Esses termos
sdo, geralmente, definidos no dominio de uma varidvel escalar z. Quando z assume valores
linguisticos, ela passa a ser chamada de varidvel linguistica. Assim, uma varidvel linguistica L é
formalmente definida por:

L=(2X,2,9,0) (2.90)

onde z € uma variavel, X = {f( Ty Xc} € o conjunto de termos linguisticos, Z € o universo
de discurso de z, ¢ € o numero de conjuntos nebulosos, g € a regra sintdtica para gerar os termos
linguisticos e o € a a regra semantica que atribui significado a cada termo linguistico, ou seja, a
FPT2I em Z que define o (Wang, 1996; Babuska, 2012). Segue um exemplo:

Exemplo 2.4: Seja a um problema envolvendo temperatura de um sistema, como define-se trés

FP: baixo, médio, alta. Desta forma:

Temperatura como varidvel z;

As palavras baixo, médio, alta sdo os termos linguisticos;

* X é o universo de discurso, ou seja, os valores que a varidvel z pode tomar. Neste caso,

pode-se considerar o intervalar de [0° C, 100° C1;

* Asregras semanticas o sdo as FPT2I que definem matematicamente os termos linguisticos.
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Figura 10 — Demonstracdo gréafica do exemplo 2.4.

Termos Linguisticos

=

—
N

N—

Baixa Média Alta

/ l l regra semdntica

2‘5 50 75 100 z =Temperatura
Fonte: Adaptado de Babuska (2012)

Este exemplo € ilustrado na Fig. 10.

Os termos linguisticos devem satisfazer as propriedade de cobertura (Pedrycz, 1995). Nesta
propriedade, para cada elemento de Z, existe pelo menos um conjunto nebuloso no qual o valor

de pertinéncia para esse elemento é maior que zero. Em outras palavras,
Vz, 3i, px;(r) >0 (2.91)

A condic¢do de participacdo nebulosas para conjuntos nebulosos gerados por algoritmos de

agrupamento a partir de dados experimentais pode ser expressa matematicamente como:
(&
Z px,(z) =1, VzeZ, (2.92)
i=1

onde c € o nimero de conjuntos nebulosos (func¢des de pertinéncia) e p X, (z) representa o grau de
pertinéncia do elemento = no conjunto X;. Em termos simples, isso significa que, para qualquer
elemento 2z no espago de dados Z, a soma de todos os graus de pertinéncia atribuidos pelos
conjuntos nebulosos deve ser igual a 1. Essa propriedade garante que a particao dos dados seja
nebulosa, ou seja, que cada elemento seja distribuido proporcionalmente entre os diferentes
conjuntos, sem deixar lacunas ou sobreposi¢des desbalanceadas.

Dessa forma, a soma unitdria das pertinéncias assegura que o elemento z pertenca de maneira
fracionada e compartilhada entre os conjuntos nebulosos, refletindo a esséncia da l6gica nebulosa

de atribuir multiplos graus de pertinéncia simultaneamente.
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2.3.4 Regra e inferéncia nebulosa tipo-2 intervalar
Uma regra nebulosa tipo-2 intervalar segue a mesma estrutura do caso tipo-1, desta forma
SE < Proposicio do antecedente > ENTAO < Proposicio do consequente >

onde a proposi¢do do antecedente pode ser denominada de proposi¢do nebulosa. Assim como
no caso tipo-1, a proposi¢cdo nebulosa pode ser simples ou composta. A proposicdo simples
consiste em uma tdnica declaracio z é X, enquanto a proposicio composta envolve a combinacio
de multiplas declaragdes, como por exemplo, 21 é X1 e 29 é Xo, onde 2| e 2 sdo varidveis
linguisticas diferentes.

Conforme destacado por Wang (1996), as proposicdes nebulosas compostas podem ser
interpretadas como relacdes nebulosas. Assim, sdo identificados os seguintes tipos de relagdes

nebulosas na literatura:

* Relacao pelo conectivo ""E'': Na proposicdo z; é X 1E 29 € X’g, o conectivo "E"deve ser

interpretado como uma relagdo nebulosa X1 N Xy, ou seja

IELXlﬁXQ (I’l,.TQ) = t[,&Xl (x)7/1X2 (.13)] = (293)
ﬁXlﬂXz(xbe) - t[laXl (x)7ﬂX2(x)] € (2.94)
Ly nx, (x1,12) = t[ﬂxl(x)’ﬁxz (z)] (2.95)

sendo t[e| é uma norma-T.

* Relacao pelo conectivo ""OU"': Na proposicdo 2 é X1 OU 25 é X5, 0 conectivo "OU"deve

ser interpretado como uma relagdo nebulosa X1 U X9, ou seja

fix,ux, (1, w2) = slix, (2), fix,(z)] = (2.96)
laXlLJXQ (:Clv ZCQ) = S[,ELXI (.T), ,EXQ (:C>] € (297)
Hxluxg(xl’ T9) = S[HXl (m),EXQ(x)] (2.98)

sendo s[e| ¢ uma norma-S
As relagdes mostradas acima podem ser estendidas para n, varidveis, tal como:
216X, E ... Eznzéf(nz =
tlix, (), ..., fix,, (v)] (2.99)

Desta forma, (2.99) representa um conjunto nebuloso tipo-2 intervalar multivaridvel, formado
pela intersec@o de n, conjuntos nebulosos tipo-2 intervalares univaridveis, definido em um
espaco dado pelo produto cartesiano Z1 X ... X Z,,,.

Outra questio relevante sobre as FP diz respeito a granularidade de um sistema nebuloso.
A granularidade esta relacionada com a quantidade de termos linguisticos, o formato e a sobre-

posicdo? das FP, e como esses fatores influenciam na precisdo e capacidade de representacio
2

A sobreposicao de fungdes de pertinéncia nebulosas ocorre quando um mesmo elemento do espaco de dados
pertence simultaneamente a mais de um conjunto nebuloso, com diferentes graus de pertinéncia.
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de qualquer sistema nebuloso (Babuska, 2012). Segundo Babuska (2012), um mapeamento
bem definido pode ser precisamente representado por uma baixa granularidade, onde, por
exemplo, FP triangulares podem reproduzir fun¢des multi-lineares. As FP podem ser definidas
de duas formas: através do conhecimento de especialistas ou a partir de dados. No primeiro
caso, utiliza-se conhecimento a priori ou a experimentacdo, sendo comumente empregado na
abordagem de controle nebuloso baseado em conhecimento. Nessas situacdes, as FP possuem
significados linguisticos em um contexto especifico. No caso das FP definidas por dados, sdo
aplicados métodos de estimacgdo ou adaptacdo baseados em dados para definir os parametros das
FP.

Uma vez compreendida a questdo das proposi¢des nebulosas, é importante entender a

inferéncia em uma regra nebulosa tipo-2 intervalar. Seja o exemplo:
Se ¢ X ENTAO y é B (2.100)

onde B é o conjunto nebuloso da saida e y € a varidvel de saida. A Eq.2.100 pode ser abordada
com uma rela¢do nebulosa de implicacdo jix (z) — fip(y). A partir da teoria de 16gica classica,

esta expressao pode ser dada por
fi'y (2) U ip(y) (2.101)

onde ' € o simbolo para complemento e U € o simbolo de unido. Segue abaixo alguns exemplos de
implicacdes nebulosas encontradas na literatura, estendidos do caso tipo-2 intervalar (Babuska,
2012; Wang, 1996):

* Implicacao de Lukasiewicz: esta implicacdo é dada por:

fix(2) = pp(y) =min (1,1 - fx(z ) + is(y)) = (2.102)
Py (2) = pig(y) = min (1,1 z)+ Py y)) (2.103)
fix(z) = fip(y) =min (1,1 - ( )+ iB(y)) (2.104)

* Implicacio de Kleene-Diene: esta implicacdo é dada por:

fix(z) = pp(y) = max (1 — fix(2), iB(y)) = (2.105)
By (2) = pp(y) = max (1 — By (2), EB<3/)) (2.106)
fix(2) = fin(y) = max (1 — ix (2), fin(y)) 2.107)

(2.108)

* Relacdo de Mamdani: Ao contririo das implicagdes anteriores, em que cada regra esta
em um contexto global, a implicagdo de Mamdani considera que a implicacdo nebulosa
fx(z) — fp(y) estd em um contexto local (Wang, 1996), ou seja, em um sistema

nebuloso com duas regras, com implicagdes fiy1(2) — figi(y) € fiy2(z) = fig2(y), a
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implicacdo 1 representa apenas uma situacdo local e ndo informa nada sobre a implicagdo

2. A implicagdo de Mamdani € dada por:

fix(2) = pp(y) = fix(z) N fip(y) (2.109)

Assim, a implicacdo passa a ser dada por uma intersecao nebulosa (norma-T) (Wang,

1996). Considerando a multiplicacdo algébrica como norma-T, tem-se:

fix (2) = ip(y) = ix(2) - fip(y) = (2.110)
By (2) = pp(y) = py (2) - pg(y) (2.111)
fix (z) = pp(y) = ix (2) - fip(y) (2.112)

2.3.5 Sistema de légica nebulosa tipo-2

Como visto na Se¢do 2.3.3, nota-se que as defini¢des apresentadas sdo extensdes dos concei-
tos dos conjuntos nebulosos tipo-1. Segundo Karnik, Mendel e Liang (1999), as bases da l6gica
nebulosa ndo muda do caso tipo-1 para o tipo-2, e isto pode ser generalizado para conjuntos
nebulosos tipo-n.

No contexto dos sistemas nebulosos, os conjuntos nebulosos tipo-2 podem ser aplicados
para representar incertezas em uma fungdo de pertinéncia tipo-1. Essas incertezas podem surgir
de termos linguisticos ndo bem definidos ou de dados numéricos incertos (Castillo, 2007). No
ultimo caso, quando as fun¢des de pertinéncia sdo determinadas ou ajustadas com base em dados
numéricos incertos, como dados ruidosos, essas incertezas sao transferidas para as func¢des de
pertinéncia. Dessa forma, a escolha de FPT2I pode ser considerada para mitigar os efeitos dessas
incertezas na proposi¢do do antecedente.

Um SLNT?2I consiste em um conjunto de regras SE-ENTAO, como mostrado a seguir:
Regra': Se 21 é X{E --- Ez,, é X, ENTAO yé D (2.113)

onde n, € o nimero de varidveis linguisticas, ou varidveis de entrada, i = 1, ..., c € o indice da
regra e ¢ € o nimero regras nebulosas. O diagrama de bloco de um SLNT2I, segundo Mendel,
John e Liu (2006), € mostrada na Fig. 11.

A seguir, as defini¢des de cada bloco da Fig. 11 sdo apresentadas.

Definicao 2.10: Fuzificador: Este bloco realiza o mapeamento de um ponto z; € Z; em um

conjunto tipo-2 Xj, ou seja, ﬁXj(zj) = [ij(zj)>ﬂXj(zj)]’ onde j =1,2,...,n,.

Definicao 2.11: Regras: Este bloco representa o conjunto de regras do SLNT2I, onde cada regra
¢ dada pela Eq. (2.113).

Definicao 2.12: Inferéncia: O bloco de inferéncia realiza a composi¢do das regras, resultando
em um mapeamento dos conjuntos tipo-2 de entrada para conjuntos tipo-2 de saida (Castillo,

2007). Nesse bloco, sdo realizadas as operagdes de unido (U) e intersec¢do (N). Seja a proposi¢cao
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Figura 11 — Diagrama de bloco geral de um sistema de 16gica nebulosa tipo-2 intervalar
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Fonte: Adaptado de Mendel, John e Liu (2006) e Castillo (2007)

do antecedente dada pela relacdo nebulosa X { X e X )N(TZLZ = th Portanto, a Eq. (2.113) pode

ser reescrita da seguinte forma:

Regra': Xi{x Xiyx - x X, —B'=X; - DB (2.114)

Exemplo 2.5: Considerando a multiplicagio algébrica como norma-T para X} x - - - x X} = X?

e a implicacdo de Mamdani, a Eq. (2.114) pode ser calculada como:
fixi(2) = iB(y) = fiyi(21) oo fix (2ns) - B (Y) (2.115)
Para uma regra nebulosa tipo-2 de n, variaveis de entrada, pode-se calcular a forca de ativacao

inferior e superior [3'(z), 5*(z)] da i-ésima regra pelas equagdes abaixo:

(z) :ﬁX{(zl) n... ﬂﬁX%Z(znz) (2.116)
V4

Bi
Bi(2) = i (21) N Ny (2n2) (2.117)

Definicao 2.13: Redutor de Tipo: Este bloco realiza a reducao de tipo dos conjuntos nebulosos
tipo-2 de saida em um valor intervalar (tipo-1) y = [yl, y"]. Estes limites s@o calculados pelo
método de redugdo de tipo dos centros dos conjuntos (cdc) o qual € definido por (Karnik; Mendel,
2001; Castillo, 2011):

S X (2)y
ycdcz[yl,y’”]Z/ / // S @)
nelw)LH  Jyeelhewne XL Jxe D050 X (2)
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O célculo da Eq. (2.118) ndo pode ser realizado por uma férmula fechada. No entanto, os
valores reais dos limites [, 4"] podem ser aproximados por métodos iterativos, como o algoritmo
Karnik-Mendel proposto por Karnik, Mendel e Liang (1999), que € amplamente utilizado na
literatura. Em Wu e Mendel (2009), € proposta uma melhoria no algoritmo Karnik-Mendel, que
reduz o tempo de calculo dos limites [, y"]. Na literatura, também foram propostos métodos
ndo iterativos para o cdlculo dos limites [yl, y"], como em Liang e Mendel (2000a), Wu e
Mendel (2002), Nie e Tan (2008). Embora esses métodos ndo apresentem a mesma precisao dos
métodos iterativos, eles possuem menor carga computacional e, portanto, sdo mais indicados

para aplicagdes em tempo real, como identificagdo online e controle de processos.

Definicao 2.14: Defuzificador: Este bloco realiza o calculo da saida crisp, também conhecida

como saida tipo-0, ¢, do SLNT2I. Uma vez calculados os limites y.q. = [yl ,y"], a saida y

¢ determinada com base nesses limites, ou seja, § = f (yl, y"). Na literatura, o defuzificador

comumente utilizado € o seguinte:

y +y
2

U= (2.119)

2.3.6 Sistema de légica nebulosa tipo-2 Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Os sistemas nebulosos do tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK) sdo uma extensao dos sistemas
nebulosos tradicionais e sdo amplamente utilizados em problemas de modelagem e controle de
sistemas dinamicos. Uma caracteristica dos sistemas TSK € a possibilidade de utilizar fun¢des
lineares no consequente das regras. Esses termos lineares permitem expressar a saida do sistema
como uma combinagdo linear das varidveis de entrada z;, o que pode reduzir a quantidade de
regras necessdrias para aproximar comportamentos dinamicos complexos (Babuska, 2012). A

forma geral de uma regra nebulosa tipo-2 intervalar TSK € a seguinte:

R:SE 26X E z é X, E---E 2z, é X}
SR e 2 g e (2.120)
ENTAO 4 = hi(z)

onde h'(z) é uma fungio baseada no vetor de varidveis de entrada z = [21,...,2,.]7. No
contexto da modelagem nebulosa, comumente sdo utilizados os dados experimentais de entrada
u e saida y do sistema dindmico para compor o vetor de varidveis de entrada z. Assim, z; = y1 |,
e/ou zj = u |y, e, consequentemente, h'(y|y, ul).

Na abordagem de SLNT?2I, existem dois tipos de sistemas que podem ser considerados:

* Sistema nebuloso A2-C0: Esse sistema apresenta conjuntos nebulosos tipo-2 no antece-

dente e uma saida crisp (tipo-0) no consequente.

* Sistema nebuloso A2-C1: Esse sistema apresenta conjuntos nebulosos tipo-2 no antece-

dente e uma saida intervalar (tipo-1) no consequente.
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Para exemplificar cada sistema nebuloso citado acima, considera-se que o consequente é
dado por uma combinag@o linear das varidveis de entrada [z1, . .., z,,]. Para o sistema nebuloso

A2-C0, a regra nebulosa tem a seguinte forma

nz
R': SE 2 éX{ E---E 2z, ¢ X, ENTAO y' =) alz, (2.121)
j=1
onde os coeficientes aé- da i-ésima regra sdo crisp. A definicao formal da defuzificacdo de um

sistema nebuloso A2-CO é dado como segue (Kayacan, 2011):

YA2—-co = [?Jl,yr] = / B
plepl,pl]

(2.122)

N / 25:1 5j (Z)yj

Bee(Be,Be] > i1 B(2)
Segundo Begian, Melek e Mendel (2008), o cdlculo de y 42— o pode ser realizado pela formula
fechada

S )y S )
YA2-C0 = ¢ i — + = 7 — . (2.123)
Zj:l (ﬁ (z) + 57(2)) Zj:l (ﬁ (z) + 5](2))
Para o sistema nebuloso A2-C1, a regra nebulosa tem a seguinte forma
nz
R': SE »éX|{ E---E 2z, ¢ X, ENTAO j'=) diz (2.124)
=1
Os coeficientes dé. da i-ésima regra sdo intervalares, ou seja, dé. = [Q;, éj.] = [a} — s}, al + 5],

onde s% representa o grau de incerteza do [-€simo parametro da i-€sima regra. A g; ¢ a saida da
i-ésima regra, onde ' = [y*, 7/']. O cdlculo da safda do sistema nebuloso A2-C1 € dado pelas Eqgs.
(2.118)-(2.119). Em Liang e Mendel (1999) apresenta-se o processo interativo para o cdlculo dos
pontos [yl, y"]. Considerando um sistema nebuloso com ¢ regras, célculo para estimar o ponto Y

€ descrito a seguir:

1. Ordenar gi em ordem crescente, tal que gl < e <yl

2. Determinar 3, = (ﬁ’ +B9/2, 9t = gi e calcular a equagdo a seguir

i By (2.125)

DAY
e definir y' =y
3. Encontrar L(1 < L < ¢ — 1), tal que QL <yl < QLH.
4. Definir 3}, = §" parai < Le 8, = ' parai > L e calcular y com a Eq. (2.125).

5. Se y! =y, parar. Caso contrario, alterar o valor de 3 para y e voltar para o passo 3.

O célculo para estimar o ponto y" € descrito a seguir:
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1. Ordenar §* em ordem crescente, tal que 7! < - -- < §°.

2. Determinar 3, = (5" + 3)/2, " = 7' e y pela Eq. (2.125) e definir y" = y

3. Encontrar L(1 < L < ¢ — 1), tal que 5 < " < &+,

4. Definir 3!, = @Z parai < Le 3' = ' parai > L e calcular y com a Eq. (2.125).
5. Se y" = y, parar. Caso contrdrio, alterar o valor de y" para y e voltar para o passo 3.

Devido a sua natureza iterativa, o desempenho do algoritmo pode ser impactado pelo tamanho
da base de regras do sistema nebuloso. Quanto maior for o ndmero de regras, mais complexas e
demoradas se tornam as operacdes necessarias para combinar as informagdes de pertinéncia e
realizar a defuzzificagdo. Isso pode levar a um aumento significativo no tempo de processamento,
especialmente em sistemas com muitas entradas ou regras interdependentes.

No caso tipo-1, um modelo TSK pode ser visto como um mapeamento do espago de entradas
(espago do antecedente) para pontos de convergéncia no espaco dos submodelos locais, que sdo
definidos pelos parametros do consequente. Além disso, observa-se que uma particdo 7, definida
pelo antecedente da regra ¢, esta relacionada a um submodelo, conforme ilustrado na Figura 12
(Babuska, 2012; Serra; Bottura, 2009; Filho; Serra, 2018). Para o caso do modelo A2-Cl1, as
incertezas nos parametros do antecedente resultam em duas parti¢cdes, como pode ser observado
na Figura 13, representadas pelas divisdes azul e vermelha. Cada parti¢do (azul e vermelha) da
regra ¢ converge agora para uma regido especifica no espaco dos submodelos, definida pelas

areas azul e vermelha no espaco de parametros apresentado na Figura 13.

Figura 12 — Mapeamento do conjunto de regras definidas no antecedente ao conjunto de funcdes
ou submodelos do consequente para o SLN tipo—1

Espaco dos
Parametros (ENTAO)

/”’?Legfal B il e ]

Fonte: Adaptado de Babuska (2012) e (Pires, 2018)
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Figura 13 — Mapeamento do conjunto de regras definidas no antecedente ao conjunto de funcdes
ou submodelos do consequente para o caso SLNT2I A2-C1
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Parametros (ENTAO)
. 1
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Re®® 1t~ _ -7
,/i:””’b '
A Res™™ _ - _ >
\§:‘§ = = RegraS - ” —
Regra 3

Espago de Entradas (SE)

Fonte: Autor

2.4 Identificacio nebulosa evolutiva

O desenvolvimento de modelos matemaéticos de sistemas reais € um tépico fundamental
em diversas areas da ciéncia e engenharia. Por meio de um modelo matemaético, € possivel
realizar simulagdes, controle e andlise do comportamento do sistema (Babuska, 2012; Aguirre,
2007). Portanto, utilizar metodologias que produzam um modelo matematico adequado € uma
tarefa importante. Na engenharia de controle, as etapas de modelagem e identificacdo sao
importantes para os projetos de controladores, supervisao e deteccao de falhas (Babuska, 2012).
Com o aumento da complexidade dos sistemas industriais, os quais sdo em grande parte nao-
lineares e ndo-estaciondrios, € crucial que um sistema de controle seja capaz de garantir um
bom desempenho em uma ampla faixa de pontos de operagdo. Nesse sentido, o processo de
modelagem desempenha um papel fundamental no desenvolvimento de sistemas de controle
eficazes (Babuska, 2012). Um ponto importante a ser considerado € a capacidade de generalizacio
do modelo, bem como sua complexidade, o que gera um desafio de equilibrio (tradeoff ). Portanto,
no processo de identificacdo do modelo, busca-se obter um modelo preciso com o menor grau de
complexidade possivel.

Um sistema real pode ser representado por modelos matematicos de diferentes estruturas,
como, por exemplo, equagdes algébricas, equacdes diferenciais, maquinas de estados finitos,
redes neurais e sistemas nebulosos. Os sistemas nebulosos descrevem as relagdes entre as
varidveis do sistema real por meio de regras do tipo SE-ENTAO, conforme a Eq. (2.113). Na
literatura, os modelos nebulosos s@o aplicados em problemas de modelagem para lidar com
dados incertos e imprecisos (Babuska, 2012; Serra; Bottura, 2009; Pires; Serra, 2020; Filho;
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Serra, 2018; Evangelista; Serra, 2017; Angelov, 2012; Wang, 1996). A identificacdo nebulosa
¢ um conjunto de abordagens para estimar modelos nebulosos a partir de dados experimentais
(Babuska, 2012; Angelov; Filev, 2004; Lughofer, 2008). A estimag¢do desses modelos nebulosos
pode ser realizada de duas maneiras: batelada ou evolutiva. Na estimacdo em batelada, os
parametros sdo estimados através do processamento de um conjunto de dados com /N amostras
na etapa de treino do modelo. Na abordagem evolutiva, denominada também como aprendizado
incremental, o modelo é treinado incrementalmente, onde os parametros e a estrutura do modelo
sdo atualizados a cada novo dado processado. Vale ressaltar que o termo evolutivo nao deve
ser confundido com o evoluciondrio, onde o ultimo se refere a algoritmos que se baseiam no
processo de evolucdo encontrado na natureza, ou seja, sao bioinspirados (Lemos; Caminhas;
Gomide, 2011). Os modelos nebulosos evolutivos sdo especialmente relevantes em cendrios onde
a capacidade de armazenamento € limitada e ha a necessidade de lidar com grandes volumes
de informagdes para realizar a modelagem de sistemas complexos (Bouchachia; Lughofer;
Sayed-Mouchaweh, 2014). Outros cendrios onde sistemas nebulosos evolutivos sdo relevantes
sdo (Lughofer, 2011):

* Atualiza¢do de um modelo j4 existente a partir de novas informacdes, no sentido de agregar
novas dinamicas do sistema fisico ainda que nao foram modeladas, de modo a melhorar a
predicdo, acdo de controle e melhor cobertura do espaco de dados para evitar extrapolacdes

quando operando com novas amostras;

* Esquecimento de dinamicas aprendidas anteriormente, no sentido de permitir uma adapta-
cdo gradual dos parametros em tempo de reagir as mudancas no comportamento temporal

do sistema dindmico.

A identificagdo nebulosa evolutiva utiliza, em grande parte, algoritmos de agrupamento
nebuloso, que tém como principal objetivo agrupar dados semelhantes e organizar esses agrupa-
mentos de forma coerente. Esses algoritmos pertencem a classe de métodos de aprendizado ndo
supervisionado, pois ndo requerem identificadores de classe a priori.

Uma caracteristica fundamental frequentemente empregada nesses algoritmos € o conceito
de similaridade, segundo o qual os dados dentro de um mesmo grupo apresentam caracteristicas
mais proximas entre si quando comparados a dados de outros grupos no espaco de dados
experimentais (Bezdek, 1981).

No caso dos algoritmos de agrupamento nebulosos, o objetivo € particionar um conjunto
de dados Z = {z(j ), j=0,...,N }, permitindo que cada elemento pertenga simultaneamente
a diferentes grupos com graus de pertinéncia variados, refletindo a incerteza ou ambiguidade
inerente aos dados. Cada agrupamento encontrado representa uma particao nebulosa, onde um

conjunto de c particdes cumpre as seguintes condi¢des (Babuska, 2012):
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pl(zlr) €0,1], 1<i<c (2.126)

> pizl) =1 (2.127)

0<) pizly) <N, 1<i<c (2.128)
k=1
onde a Eq. (2.126) significa que a FP da parti¢do ¢ tera um valor entre 0 e 1; a Eq. (2.127)
significa que a somatoéria dos valores de pertinéncia de todas as parti¢des € igual a 1; e a Eq.
(2.128) significa que o somatério de do valor de pertinéncia de todos os dados para a particao 7 €
maior que 0 e menor que V.

Um agrupamento estd localizado em um espaco de dados Z1 X ... x Z,,, e € caracterizado por
um centro z* e uma zona de influéncia 3. Os algoritmos de agrupamento sao baseados na andlise
de um vetor de dados z|,= (21|, - .., zn.|x]T, em que os elementos desse vetor representam
dados experimentais do sistema a ser identificado. Para encontrar agrupamentos, esses algoritmos
analisam o espaco de dados a medida que um novo dado é processado, permitindo a evolugao e
adaptacdo paramétrica do SLN. A seguir, sdo apresentados os mecanismos utilizados no processo

de aprendizado:

Criacao de agrupamento: Tem como objetivo encontrar novos agrupamentos no espaco de
dados. A partir de um novo dado, este mecanismo analisa a necessidade de criar um novo
agrupamento por meio de métricas, tais como potencial de representatividade (Angelov; Filev,
2004; Junior; Serra, 2017), distancia (ZdeSar; DovZan; §krjanc, 2014; Filho; Serra, 2018) ou
grau de compatibilidade (Lemos; Caminhas; Gomide, 2011; Angelov, 2012). A partir destas
métricas, uma condi¢d@o para criagdo de uma nova regra € determinada. Uma vez que a condi¢ao

€ verdadeira, um novo grupo € criado, onde

clp1= clpt1 (2.129)
2 1= 2k (2.130)
1= o (2.131)

onde Xg € a zona de influéncia inicial do agrupamento.

Adaptacao dos agrupamentos: Este mecanismo € executado quando nao h4 criacao de um
novo agrupamento e tem como objetivo atualizar a posi¢do dos centros e as zonas de influéncia
dos agrupamentos existentes. A forma geral da atualizacdo dos pardmetros é apresentada a

seguir:

2" 1= 2 | H D i (2)1) (2.132)
S ps1= S|+ Ay (21) (2.133)
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onde A_;. (z|),) representa o ajuste do i-ésimo centro e AX*(z|;,) representa o ajuste da i-ésima

zona de influéncia, ambos em fungéo do novo dado z|.

Fusao de agrupamentos: Tem como objetivo realizar a fusdo de agrupamentos sobrepostos. A
cada instante de tempo, esse mecanismo analisa a disposi¢ao dos agrupamentos no espaco de
dados, levando em consideragdo a posi¢ao dos centros e a sobreposi¢ao das zonas de influéncia
entre dois candidatos de fusdo, z*|;, e z/*|,. Uma vez que a condigdo de fusio é atendida, os

dois agrupamentos sdao combinados para formar um novo agrupamento.

lorr= 1 (2.134)
qusﬁo,*’k+1: f(zi*|k7 Zj*‘k) (2.135)
Efusﬁo,*|k+1: f(2i|k7 Ej|k) (2.136)

O processo de fusdao de regras desempenha um papel crucial nos algoritmos de agrupamento
nebulosos, especialmente em contextos que envolvem incerteza e variabilidade nos dados. Em
SLN, as regras servem como a base para a modelagem de relagdes complexas entre variaveis.
No entanto, em aplicagdes praticas, especialmente em cendrios com grandes volumes de da-
dos ou multiplas fontes de conhecimento, as regras podem ser redundantes, conflitantes ou

excessivamente numerosas, comprometendo a eficiéncia e a interpretabilidade do modelo.

Portanto, a fusdo de regras permite consolidar e otimizar as regras existentes, reduzindo redun-
dancias e promovendo uma maior consisténcia entre elas. Isso contribui para modelos mais
compactos, sem perda significativa de precisdo ou expressividade, e facilita a anélise e com-
preensdo dos resultados. Adicionalmente, ao eliminar conflitos entre regras que podem surgir
durante o processo de agrupamento, a fusdo aumenta a robustez e a confiabilidade do sistema,

melhorando a sua capacidade de lidar com dados ruidosos ou incompletos.

Exclusao de agrupamento: Tem como objetivo eliminar agrupamentos que ndo sao relevantes
para a base de regras do SLN. Esse mecanismo verifica o grau de representatividade de cada
agrupamento e, caso esse grau seja inferior a um limiar definido pelo especialista, o agrupamento
€ removido da base de conhecimento. Isso permite uma sele¢cdo mais precisa e eficiente dos

agrupamentos que contribuem significativamente para a base de regras do sistema.

No contexto de sistemas de inferéncia tipo-2, os parametros das fun¢des de pertinéncia

possuem incertezas associadas ou a posi¢ao dos centros ou a zona de influéncia, ou seja

% — [Zz’* 4 7727 ZF _ ”72] (2.137)
ou
S =2+ 1k, B - k) (2.138)

onde i, € a incerteza sobre a posi¢do do centro e 75, € a incerteza sobre a zona de influéncia no
1-ésimo agrupamento. A estimacgdo das incertezas sobre os parametros da fun¢@o de pertinéncia

tipo-2 pode ser realizada por meio de duas abordagens:
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Ajuste baseado no erro de estimacfio: Nessa abordagem, as incertezas 7 sdo estimadas com
o objetivo de otimizar o desempenho do modelo nebuloso tipo-2. Técnicas de aprendizagem
baseadas no gradiente descendente sdo amplamente empregadas para ajustar as incertezas
associadas as func¢des de pertinéncia tipo-2 (Juang; Tsao, 2008; Lin et al., 2013; Tung; Quek;
Guan, 2013). Nesse contexto, o processo de adaptag@o das incertezas nas func¢des de pertinéncia

€ descrito por:
N k1= 1"l +2,i(elk) (2.139)

Ajuste em funcdo do novo dado experimental: Nesta abordagem, o algoritmo de agrupamento
evolutivo define as incertezas 7' de acordo com o fluxo de dados. Na literatura, algoritmos
apresentados por Das, Subramanian e Sundaram (2015) e Pratama et al. (2017) representam esta
abordagem. Neste contexto, o processo de adaptacdo das incertezas associadas as func¢des de
pertinéncia é dada por:

N er1= 7' [k +A,i (zr) (2.140)

A Fig. 14 mostra o diagrama de blocos genérico da identificacdo nebulosa evolutiva de um
sistema dinamico baseada em SLN. Vale ressaltar que os algoritmos de agrupamentos evolutivo
presentes na literatura ndo aplicam todos os mecanismo de evolucdo, tal que os mecanismos

utilizados sao definidos de acordo com cada metodologia.

Figura 14 — Diagrama de blocos geral do processo de identificagao nebulosa evolutiva
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3 METODOLOGIA DE IDENTIFICACAO NEURO-NEBULOSA TIPO-2 INTERVA-
LAR PARA SISTEMAS DINAMICOS EM AMBIENTE RUIDOSO

Os modelos nebulosos do tipo TSK se apresentam como uma alternativa para a identifica-
¢ao de sistemas dindmicos incertos e ndo lineares. De acordo com Babuska (2012), sistemas
dindmicos nao lineares podem ser representados por modelos nebulosos, onde os submodelos
lineares sdo usados no consequente das regras, enquanto as nao linearidades sdo modeladas
pela composicao das funcdes de pertinéncia do antecedente das regras. No contexto evolutivo,
a estimacdo dos submodelos do consequente deve ser realizada de forma incremental. Isso
significa que a cada nova informagao, um método de atualizacdo dos pardmetros dos submo-
delos € aplicado. Essa abordagem permite que o modelo evolua e se adapte continuamente a
medida que novas informagdes sdo incorporadas, garantindo uma representacdo mais precisa €
atualizada do sistema ao longo do tempo. Neste sentido, as metodologias de estimacao evolutiva
sao amplamente empregadas para identificacdo de sistemas nao lineares complexos (Angelov;
Buswell, 2002; Angelov; Filev, 2004; Li et al., 2017; Filho; Serra, 2018; Serra; Bottura, 2007;
Santos; Barreto, 2018; Wei et al., 2020; Evangelista; Serra, 2020; Rodrigues; Silva; Lemos, 2022;
Sun et al., 2022). Em situacdes de estimagdo em ambientes ruidosos, especialmente quando o
ruido € autocorrelacionado, € necessdrio utilizar estimadores que niao sofram com estimacao
polarizada dos pardmetros. Uma possivel solucdo para isso € o uso de um estimador VI (Ljung,
1999; Soderstrom; Stoica, 2002; Aguirre, 2007; Serra; Bottura, 2007; Young, 2011; Filho; Serra,
2018).

Neste capitulo, serd apresentada a metodologia de identificacdo no espaco de estados baseada
em varidveis instrumentais nebulosas tipo-2 no contexto evolutivo. Além disso, serdo discutidos

aspectos relacionados a convergéncia e estabilidade do método proposto.

3.1 O Modelo neuro-nebuloso no espaco de estados

Nesta metodologia, adotou-se uma estrutura de modelo neuro-nebulosa TSK. Este modelo é
comumente utilizado na literatura, sendo uma ferramenta de modelagem e controle que combina
elementos da 16gica nebulosa e de redes neurais.

Esses modelos sdo utilizados para descrever sistemas complexos e ndo lineares, onde a
relacdo entre as varidveis de entrada e saida ndo € trivial (Oztiirk; Ozkol, 2021; Morales et
al., 2021; Nakrani; Joshi, 2022, 2022; Qin; Zhao; Dian, 2023; Mendoza; Yu, 2023). Cada
regra tem uma forma especifica para a saida, geralmente uma func¢ao linear, cujos parametros
sdo ajustados durante o treinamento do modelo. Assim, o modelo TSK € capaz de representar
relacdes complexas entre as varidveis de entrada e saida de forma adaptativa e flexivel. A estrutura
tipica desse modelo é composta por camadas, cada uma realizando uma funcio especifica para
determinar a saida. Neste estudo adotou-se um modelo neuro-nebuloso tipo-2 intervalar no

espaco de estados (MNT2IEE) para a identificagdo de sistemas dindmicos ndo lineares em
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ambientes ruidosos. O MNT2IEE € composto por cinco camadas distintas: a Camada de Pré-
processamento, a Camada de Estimacao Evolutiva do Antecedente, a Camada de Ativacao
das Regras, a Camada de Calculo Recursivo dos Submodelos e a Camada de Composicao

das Regras Tipo-2. A estrutura geral das regras do MNT2IEE € apresentada a seguir:

Regrai: SE2}[;, é X{E ... B2} |y é X}

- Xi|k+1 = AiXi|k+Biu|k+Kie’k 3.1
ENTAO . o _
y7,|k — CZXZ|k+DZu|k
onde
* 1 =1,2,...,céoindice da regra;
* 21k € Z1, -+ Zn.|kE Z,, sdo varidveis da parte antecedente. Z;—1 . € 0 j-ésimo
universo de discurso.

. X;lenz representa funcdes de pertinéncia Gaussiana do tipo-2 por intervalo, que defi-

nem a ¢-ésima parti¢cao nebulosa do tipo-2 (T2FP) no espaco de dados Z. Este espaco de
dados € caracterizado pelo produto cartesiano de 7, universos de discurso, denotado como
Z=21 X X Zp,.

O proposicao do consequente € definida por um submodelo de observador de estados (SMOS),

tal que:
o xi = [24] 2blp -+ x4 ]] € R"™ € o vetor de estado da i-ésima regra;
« yi = Wik vlk: - ybli] € RP 6 o vetor de saida;
o u; = [u1lp u2lk -+ umlx) € R™ é o vetor de sinal de entrada;

e At ¢ R Bi ¢ R™™ (! ¢ RPX", D! ¢ RP*™ K € R"™P sdo as matrizes do

submodelo do observador de estado;

o e'p=[et]k €bl -+ €bli] € RP é um vetor de erro residual do i-ésimo submodelo, que &
calculado por:
Yk tylk
eli=yl——5— (3.2)

onde y|; e y|; denotam os limites superiores e inferiores dos valores de saida, respectiva-

mente, compreendendo a saida de intervalo estimada pelo MNT2IEE.

Na Figura 15 € apresentada a estrutura da MNT2IEE. Os detalhes de cada camada sao

discutidas nas proximas secgoes.
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Figura 15 — Modelo neuro-nebuloso tipo-2 intervalar no espago de estados proposto
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3.2 Camada 1 - pré-processamento de dados

A primeira camada do MNT2IEE realiza a filtragem dos dados experimentais. Considerando
que o sistema dinamico estd sujeito a ruidos, torna-se necessario pré-processar os dados para
otimizar o desempenho do algoritmo evolutivo. Os dados experimentais do sistema dinamico sdao
processados pelo método de Andlise Espectral Singular Recursiva (RSSA - do inglé€s Recursive
Singular Spectrum Analysis), introduzido por Junior e Serra (2017). Esse algoritmo propde
uma abordagem recursiva para o método classico de Anélise Espectral Singular amplamente
reconhecido na literatura (Vautard; Yiou; Ghil, 1992; Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001).
Antes de iniciar o processo recursivo, € necessario obter um conjunto de N amostras do sinal de
interesse e definir o pardmetro L, que indica o tamanho da matriz de covariancia do algoritmo. A

partir desse conjunto, uma matriz de trajetéria M € REXEN ¢ formada da seguinte maneira:
M = [m1 mo --- mKN] (3.3)
onde Ky =N—-L—-1lem; € RZ ¢ um vetor com L amostras do sinal Y, Ou seja,
m; =[y; - yj+L_1]T, paraj=1,..., Ky (3.4)
A partir da matriz M, calcula-se a matriz de covariancia inicial T € RY*L tal que
T = MMm7T (3.5)

., deve-se atualizar a matriz de covariancia T

Para realizar a decomposi¢do da amostra atual y

recursivamente. A atualizacdo de T € dada pela equacdo a seguir:
T|x= T|x—1+m]|,m]|; (3.6)

sendo m|,= [y|s_r41 --- yi]”. O préximo passo é aplicar a Decomposicio em Valores Sin-
gulares (SVD — don inglés Singular Value Decomposition) na matriz T, obtendo, assim, os

autovalores \; e autovetores pj, tal que

AL> A > > A 3.7
P1,P2, -, PL (3.8)

Examinando os autovalores, € possivel relacionar quais autovetores estdo associados a dina-
mica do sistema e quais estao associados ao ruido. Conforme indicado pela literatura (Golyandina;
Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001; Janior; Serra, 2017), os autovetores relacionados a dindmica do
sistema exibem autovalores significativamente maiores em comparacao aos autovetores associ-
ados ao ruido. Dessa maneira, sdo analisados os autovalores de T|; e selecionados os d mais
significativos. A partir da vetor de dados m|; e dos autovetores, calcula-se as componentes

ndo-observaveis 6|, do sinal y pela equacdo a seguir

0;lk=p;mlip;, j=1,2,...,d (3.9)
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onde p; é o ultimo elemento do autovetor p;. O sinal filtrado y¢[; é obtido pela soma das

componentes com d autovalores mais significativos, ou seja,

d
yrle= Y 0il (3.10)
j=1

A Figura 16 apresenta o fluxograma do algoritmo de RSSA aplicado dentro da primeira camada
do MNT?2IE. Uma vez que os dados experimentais de entrada passam pelo pré-processamento,

forma-se o vetor de entradas z|; que alimentard a préxima camada do modelo neuro-nebuloso.

Figura 16 — Fluxograma do método Recursivo de Anélise Espectral Singular (RSSA) para filtra-
gem dos dados experimentais
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3.3 Camada 2 - estimacio evolutiva do antecedente

Uma vez que o vetor z|; é gerado, pode-se iniciar o processo de estimacdo evolutiva do

antecedente. O objetivo esta camada € evoluir a base de conhecimento do MNT2IEE por meio de
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uma metodologia de aprendizado incremental. Portanto, a base de conhecimento pode variar em
numero de regras, modificando, assim, a estrutura do modelo (Angelov; Filev, 2004; Lughofer,
2008; Lughofer, 2011; Lin et al., 2013). A metodologia de aprendizado incremental adotado é o
Algoritmo de Agrupamento Nebuloso Evolutivo Tipo-2 (ANET?2). Este método de agrupamento
particiona o espago de entrada Z (£ = Z1, ..., Z,,), onde cada parti¢do é caracterizada por 7,
funcdes de pertinéncia tipo-2 intervalares, uma para cada eixo do espago de entrada. A funcdo de
pertinéncia adotada € a funcdo gaussiana tipo-2 intervalar com incerteza na dispersao, descrita

pela equagdo a seguir

1 Zj|k_2;'*|k

i (2ilg) =exp | —= | ——L— 3.11
qu( ilk) P35 5Tk (3.11)
. 1 (2l |
fixi(7le) = exp | =5 | ——— (3.12)
J O'j|k
B! Zj|k_2;'*|k ]
(il =exp | —= [ 22 E 3.13

onde z;-‘, &; s@o o centro e a dispersdo incerta do j-ésimo eixo da ¢-ésima regra, respectivamente.
Neste algoritmo de agrupamento, a normaliza¢do dos dados nio € necessdria, ja que ele emprega
uma abordagem multiescala, proporcionando um melhor desempenho em problemas ndo estacio-
ndrios (Ashrafi; Prasad; Quek, 2020). Uma caracteristica crucial € que a metodologia proposta
ndo requer uma base de conhecimento prévia. Em outras palavras, a base de regras estd vazia no
inicio do processo de aprendizagem.

Inicialmente, para o instante k£ = 1, o vetor de entrada do antecedente z|,= [21|g - 2zn.|k] €
R™= se torna o centro do primeiro agrupamento, com uma dispersdo inicial tipo-1 o( definida
pelo projetista, e as dispersoes superiores G e e inferiores o’ sdo calculadas em funcdo de o* da

J J
seguinte forma:

7j = 0 + (0} (3.14)
o =0;— (o} (3.15)

onde o ¢ € um fator de incerteza definida pelo projetista.

Para £ > 1, os valores de pertinéncia inferior e superior ,EL} = [u sdo calculados

J
usando (3.12)—(3.13). A partir dos valores de pertinéncia, pode-se calcular as forcas de ativacao

de cada regra pelas seguintes equacoes:
nz
Bli= ] ] i Czile) (3.16)
=1 7

Ble= T 1 (2ilk) (3.17)
=1 7
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3.3.1 Mecanismo de criacao de regras

No ANET?2 utiliza-se a média da for¢a de ativacao das regras para determinar se um novo

agrupamento deve ser criado, ou seja,

B+
alk= —5=— (3.18)
Desta forma, procura-se o agrupamento com maior for¢a de ativacdo para o dado mais recente
x = arg max ¢ |, (3.19)
i€(1,cx]

onde y € o indice da regra com maior média de forca de ativagdo, c|; é a quantidade de regras no

instante k. Portanto, a condi¢do para criacdo de um novo agrupamento € dado a seguir:
SE 3% |r< Ty ENTAO criar uma nova regra (c|,+1) (3.20)

onde Ty € o limiar de for¢a de ativagdo determinado pelo projetista. Uma vez que (3.20) €

e . 1
satisfeita, os dados do vetor z|;, se tornam o centro do novo agrupamento, ou seja, zj'“ = 2j |-
Para determinar a dispersdo das FPT?2I, calula-se a dispersao tipo-1 por

clp+1
oClk

j :a‘zj|k—z§*|k} (3.21)

onde « € o fator de sobreposicdo e ¢ € o indice da fungdo de pertinéncia com maior valor para o

dado z;|j, no eixo j, dada por

1 Zj|k_23i‘*|k

€j=arg max exp |—z | ————— (3.22)
i€[1,ch] 2 o;.\k
onde of[x= (7} + g})/2. O célculo de 5;"““ e g‘;‘kﬂ é realizado utilizando (3.14) e (3.15),

respectivamente.

3.3.2 Mecanismo de fusao de agrupamentos

Esse mecanismo verifica se ndo hd uma sobreposicao significativa entre a FPT2I recém criada

e alguma FPT2I ja existente na base de conhecimento. Considerando duas FPT2Is ﬂXC‘ o1 € i
; J

J
tal que (c|p+1) # 4, analisa-se o grau de similaridade das FPT2Is para o eixo j pela equagdo a

seguir:
cp+1lx e cp+1, ex* cp+1,%
S 25 = max (i (), s () (3.23)
cp+1, ix i/ Cpt1* - . .
onde 11" " (z;7) e (2, ) s@o calculadas da seguinte forma:
_ 1 zaj’* — zck"‘lv* 2
cptly %y _ I J
i () =exp 5 5 (3.24)

i 1, i g
pl () =exp |- | — (3.25)

Considerando um limiar superior 7;, e um limiar inferior 7;, determina-se os seguintes casos:
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1. Se S > T, aFPT2I u§k+1 deve ser substituida por u? na regra c|;+1.

2. Se T; < S < Ty, as duas FPT2I devem ser fundidas e a nova FPT2I gerada terd seus
parametros definidos pelas seguintes equagdes
cp+1 i i
2T+ N22&
new J b7y
= - 3.26
: 1+ N} (9.26)
UC-kH + ot

new J J
=== 3.27
o NG (3.27)

onde N € o nimero de pontos pertencentes a0 agrupamento .

3. Se S < 1;, a FPT2I recém criada é mantida.

3.3.3 Mecanismo de adaptacio dos agrupamentos

No contexto do processo evolutivo, pode haver situagcdes em que um agrupamento permanece
em uma regido com baixa densidade de dados. Nesse cendrio, € vantajoso usar um mecanismo
de adaptacgdo para deslocar o centro do agrupamento para uma drea com maior densidade de
dados. Nesta tese, adotou-se a atualizacdo do agrupamento com o maior valor de pertinéncia
em relagdo ao vetor de dados z|;, desde que ndo tenha ocorrido a criagdo de novas regras. A

atualizacao é realizada por meio das seguintes equagdes:

NX=NYX+1 (3.28)
ZX* k NX .

A, =2 >|< P LI |>’§ (3.29)
NY—1 N

2 k1= 20" ks (s = 27 [) (3.30)

onde ¢ € a taxa de aprendizagem definida pelo projetista, A, € o ajuste do centro e Ny é
quantidade de pontos pertencentes ao agrupamento . Para melhor entendimento do processo

evolutivo, o fluxograma do ANET?2 ¢ apresentado na Fig. 17.

3.4 Camada 3 - camada de ativacao das regras

Esta camada tem o objetivo de calcular a forca de ativacdo inferior e superior das regras do

MNT?2IE. Cada n6 realiza o cdlculo de norma-T entre as FPT2I de uma regra do modelo, ou seja,
R 2 fhyei Xt X [y 31
egrai : fixi X X fixi (3.31)
Em (3.31) € calculada pelos seguintes passos:
1. Calcular (3.12) e (3.13) para regra .
2. Calcular (3.17) e (3.16).

Os passos acima sido realizados para todas as regras existentes no instante k.
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Figura 17 — Fluxograma do processo de estimagao evolutiva do antecedente via ANET?2
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3.5 Camada 4 - calculo recursivo dos submodelos

A quarta camada do MNT2IEE contém os submodelos de observador de estados (SMOS) de

cada regra criada até o instante k, sendo estes submodelos descritos por

{ X'kp1 = A +Blufp+K'e|y -

y'lr = C%'[,+D"ulj,

Para a estimagdo das matrizes A’, B, C*, D’ e K?, é proposto um algoritmo recursivo de
identificacdo de submodelos no espaco de estados baseado em Parametros de Markov Nebulosos
(PMN) (Torres; Serra, 2018; Pires; Serra, 2018; Pires; Serra, 2020; Evangelista; Serra, 2020)
e nas Variaveis Instrumentais nebulosas (VIN) (Serra; Bottura, 2009; Filho; Serra, 2018) no
contexto de conjuntos nebulosos tipo-2 intervalares.

Como discutido na Se¢do 2.2.1, o algoritmo de estimacdo de MQ apresenta polarizacdo
ndo nula quando h4 presenca de ruido correlacionado nos dados. Analisando o método de MQ
nebuloso (MQN) para um conjunto de k£ dados, tem-se a seguinte solucdo para a abordagem
local (Angelov; Filev, 2004; Angelov, 2012):

@' = YTi|,(w)T [wTi(w)T] " (3.33)
onde W’ ¢é a matriz de regressores e Y,J: ¢ a matriz de dados da saida do sistema dinamico, ambas
de dimensdes adequadas, T € RV*Y ¢ uma matriz diagonal, T = diag( [ﬂl, A, - - ;7i|k} ) ,
tal que 4|, é o grau de ativicdo normalizado tipo-2, calculado como segue (Evangelista; Serra,
2020)

Bk +5 |k
> (B e+5 1)

Uma vez que a matriz I' pode ser considerada como uma matriz de pesos, o estimador (3.33)

(3.34)

3=

mantém os mesmo problemas de polarizagdo do método de MQ, como ja descrito na Segao
2.2.1 (Ljung, 1999; Aguirre, 2007). Considerando que na literatura utiliza-se frequentemente
o método de MQN (Pires; Serra, 2018; Pires; Serra, 2020; Santos; Serra, 2018; Torres; Serra,
2018; Angelov, 2012; Lin et al., 2014; Pratama et al., 2017; Kayacan; Kayacan; Khanesar, 2015),
o qual apresenta o problema de polarizagdo, esta tese visa aplicar a abordagem de Varidveis
Instrumental nebulosas tipo-2 para garantir polarizacdo assintética nula para a metodologia de

identificag@o no espaco de estados baseada nos parametros de Markov do Observador.

3.5.1 Definicao dos parametros de Markov do observador

Considere um modelo autorregressivo de entradas exdgenas (ARX - AutoRegressive eXoge-

nous) dado por

dp ap
vi= Y Eulkjuli+ Y By |k (3.35)
J=0 j=1



Capitulo 3. Metodologia de identificacdo Neuro-nebulosa Tipo-2 Intervalar para Sistemas Dindmicos em Ambiente

ruidoso 77

onde g, € a janela de tempo no passado, onde (3.35) € utilizada para estimar a saida de um
sistema representado por (3.32). Conforme discutido por Chiuso e Picci (2005), se a matriz Al g
nilpotente (ver Apéndice A.1), os parametros EZ| k€ EZ”“ do modelo (3.35) estdo vinculados
aos PMNs do observador do modelo (3.32). Esses PMNs sdo definidos por:

. D¢ ifj=0

Bulk—=q . . (3.36)
C/(AY)~'BY  ifj>0

2 |r—j= C'(A"Y 'K’ (3.37)

Para simplificar a formulagdo matematica dos PMNs, (3.35) serad reescrita na forma matricial,

conforme segue:
Vi = B[+l (3.38)

onde £, sdo os residuos e = € RP*(P+m)ap+1m & 3 matriz de PMN do observador, definida por

(-

Z:[Egﬂk—q;n ) Ez|k7 Eé|k—qp7 Ty Egi/|k—1 (339)

: T, (
e = [uT|k_qp —ul yT|k_qp e yT|k} (1}, € RP+m)aptmy ¢ o vetor de regressores.
Para um conjunto de dados experimentais com & amostras, onde k >> ¢, podemos determinar

a seguinte equagdo em batelada para o i-€simo submodelo a partir de (3.38).
Y= =0 (3.40)

onde Y € RpX(k—ap+1) pi ¢ Rp+rm)ap+mx(k—agp+1) gendo

(yli\qu)T (1/th:\qp+1)T
Yi _ (yz‘q;n'-i-Q)T 7 lIli _ ('l:bl‘ql'o—i—?)T
v |k)" ('|x) "

A partir da teoria dos modelos TSK nebulosos, o cdlculo em batelada dos sinais de saida do

modelo nebuloso pode ser expressa por
C
Y, = Z 2T (3.41)
i=1
onde T'% = diag ([7]gp+1, V' lgpt2, - V' lk]) (T € RF*F) e 47|, ¢ calculado em (3.34).

3.5.2 Estimacao dos PMN do observador

Considerando que o sistema a ser identificado estd em um ambiente ruidoso, o vetor de

regressores estard contaminado por ruido, tal que

Plp= ' +vp
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sendo v|; o vetor de ruido autocorrelacionado, onde o j-ésimo elemento deste vetor pode ser

calculado por

n iy
U'| _ J(Z_l) €| _ 1+ Z]il b]Z Je|
V)™ 1y S apz! g

(3.42)

onde ey, é k-ésima de um ruido branco definido como e = N(0, ¢21), n, é o niimero de termos no
denominador, n;, € 0 nimero de termos no numerador, a; € a j-ésima constante do denominador
e bj € a [-ésima constante do numerador.

De acordo com Serra e Bottura (2009), Filho e Serra (2018), a estima¢do de uma matriz de
parametros a partir de dados ruidosos pode ser ndo polarizada utilizando vetores de varidveis
instrumentais v'|;, que sejam descorrelacionados do ruido e altamente correlacionados com
a dinAmica do sistema. Para a metodologia desta tese, considera-se que v*|;€ R (p+m)aptm g
composto por dados experimentais filtrados, obtidos a partir da camada 1 do MNT2IEE. A

partir de (3.41), obtém-se a seguinte solu¢cdo de VIN

.. . . L~ . -1

B = Y'T'[(V'])" [VII (Zeli)"] (3.43)
onde V|,€ R (k=ap)x(ap(m+p)+m) ¢ 4 matriz estendida de varidveis instrumentais. Baseado no
método recursivo de VI nebulosas tipo-1, a estimacdo recursiva dos PMN tipo-2 € realizada pelas

seguintes equagdes

R p— L (3.44)
P+ (V) TP ppe i
B 1= E' [k +7' | elk (L'[rr1)" (3.45)
. 1 . .
P'lp1= P [T — L1 (ele)"] Pl (3.46)

onde p € [1,0.95] é o fator de esquecimento, L’ € R(P+m)ap+tm & 3 matriz de ganho do
método VI nebuloso, Pt € RPtm)aptmx(p+m)ap+m ¢ yma matriz de variancia, (3.44)—(3.46)

sao extensdes do caso tipo-1 apresentadas em Serra (2005) e Filho e Serra (2018).

3.5.3 Estimacao das matrizes dos submodelos via decomposicao QR

De acordo com NI e al. (2018) e Ni, Liu e Wu (2018), uma vez obtidos os PMN do

observador por (3.45), pode-se estimar o vetor de estados x*|;, pela equagdo

x'=8 [A'tp—g, + X [1F kg, ] (3.47)
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onde S € R™*(™4/~") ¢ uma matriz definida positiva, Al e R(mag—n)x(map) o Y € R (Pas—n)x(pap)

sdao matrizes formadas pelos PMN do observador, de modo que

A e B o B
p ulk—gp+1 ulk—gp+qr—1 wlk—1
] 0 Emk*f@ Emkﬂnﬂrq -2 EZ|k—2
A= f (3.48)
| 0 0 Bl o Ziliogy]
e
Eé’k*l}p EZ’k*Qp+1 T EZ’k*t]p+qJ¢‘*1 o EZ‘k,l
] 0 Eé‘k*qp Eéyqupm -2 " Eé\kﬂ
Y= 4 (3.49)
|0 0 Eé|k—qp E%|k—qf_
onde os vetores Uy, € Yi—g, para o método proposto sao dados por:
- T T T
Wegy = [Uf lkgy - UF |5—1] (3.50)
. T T T
Vi-gp = [¥Flk—gp -+ ¥ lk-1] (3.51)

A partir de (3.47), é possivel calcular os vetores de estados x*|;, dos c|; submodelos e, assim,
determinar o vetor de estados do MNT2IEE, como segue:

cl
R[p= Y x| (3.52)
=1

De acordo com Aguirre (2007), Ljung (1999), conhecendo os estados e o sinal de entrada,
pode-se estimar as matrizes de estados [A};, B};, K}J . Portanto, seja a forma matricial da equagdo

de estados expressa por

o<0" = [l Tl @] [BI0T | = @) (©407  3.53)
(K"

onde @'|,_j€ R"™™+P & um vetor de regressores e ©%|,e R"*("+m+p) Considerando a

solugdo local para os modelos TSK, utiliza-se a solucdo MQN para (3.53), a qual é dada a seguir
(©L1k)" = (7L’ [ ®r) '@ |p T X, (3.54)

(OLp)" = (H|p) T
H |, (©L)T = Ty (3.55)
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Uma vez que as matrizes H | e T'|; s3o matrizes de varidncia, estas podem ser atualizadas

pelos seguintes cdlculos recursivos

H 1= H)po 43 k0% k(0 6) " (3.56)
Tie1= T+ 1" [ (X 1=1)" (3.57)

Aplicando a decomposicido QR na matriz H |, tem-se

QR[O.]" =Ty
RO.]" = Q'T|; (3.58)

onde Q é uma matriz ortogonal, ou seja, Q' = Q7 e R é triangular superior com elementos
diagonais ndo nulos. Portanto, ®’, ¢ calculada por substituigdo retroativa. (Serra; Bottura, 2009).

Agora, seja a forma matricial da equacao da saida do MNT2IEE

(Ci_|k)T

U AT gt

= (¢'lr-1)" (O )" (3.59)

Seguindo os mesmos passos para a solucio de ®%, a solugio para @é pode ser dada por

G|(©))" = F|; (3.60)

onde
Glii1= G147 [0 (@' [k-1)" (3.61)
Flii= Fl 45 18" (v k)T (3.62)

Aplicando a decomposi¢ido QR na matriz PfZs ¢| k> tem-se

QR[O]]" = F|;
R[®;]" = Q" F|; (3.63)

onde (3.63) € resolvida por substitui¢cao regressiva.
Para melhor visualizacdo, a Fig. 18 apresenta o Fluxograma do algoritmo de estimacdo dos

submodelos pelo método dos PMN estimados via VIN.

3.6 Camada 5 — composicao das regras tipo-2

Esta camada tem como objetivo realizar o processo de inferéncia nebulosa tipo-2 do
MNT2IEE. A partir das forcas de ativacdo calculadas na camada 3 e dos submodelos das
regras obtidos na camada 4, € estimada a regido de confiancga da saida, a qual € definida pelos

limites superior 7| e inferior y|. Para o estimar de y|; e y|, calcula-se as forgas de ativa¢do
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Figura 18 — Algoritmo de estimagao recursiva dos SMOS baseado nos Parametros de Markov
nebulosos estimados pelo método de VIN no contexto nebuloso tipo-2

Inicio

i=i+1 Calcular o vetor de estados

Enquanto i < ¢y do modelo x|, — Eq. (3.52)
A partir de y¢|x e uslg, .
criar o vetor de VI v|i L951ms
\4
Calcular os PMN do observor
usando — Eqgs. (3.44)(3.46) Calcular H e T' —
Egs (3.56)—(3.57)
A\ 4
Formar as matrizes A’ e v
Y? a partir dos PMN do Calcular G e F —
observador — Egs. (3.48)—(3.49) Eqgs (3.61)-(3.62)
A\ 4
Calcular os vetores de esta- - v
dos locais x?|, — Eq. (3.46) Aplicar decom-
posicao QR em H e G
A\ 4
Calcular as matrizes dos sub-
modelos no espago de estados
utilizando substituicao regres-
siva nas Egs. (3.58) e (3.63)
Fonte: Autor
superior e inferior normalizadas por meio das seguintes equagdes
Q1
i B
7 lk= (3.64)

‘ — .
>k B,
Bl

k= ZC"“ 5 (3.65)
k
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Assim, calcula-se [y, |k, yi|x] com as equacdes abaixo

clg

rle= > 7Lyl (3.66)
=1

clg

vilk= Y 7' 1k¥' [k (3.67)
i=1

A partir de [y, |k, yi|x], os limites superior e inferior da saida sdo calculados pelas equacdes:

¥|k= max(y, |k, yilx) + ¥k (3.68)
Yle= min(y,|r, yilx) — ¥lx (3.69)

onde y|j € o grau de incerteza adaptativo da i-ésima regras, o qual é ajustado por

Ylery para y|p < yslk< ¥k

: B (3.70)
Ylk+9plelk|+gi Z?Zk_wehﬂ‘ caso contrario

Y]kt1=

onde r ¢ € um fator de redugdo, w € o tamanho da janela de tempo, g;, € o fator proporcional, g; €

o fator integral e e[, é o erro da zona de confianga, sendo calculado como segue:

YIkt+yle

€k ZY‘k_ 9

onde (3.70) € baseada no algoritmo de controle proporcional-integral (Nise, 2011).

3.7 Aspectos da metodologia proposta

Nesta se¢do serdo discutidos aspectos importantes sobre a metodologia proposta nesta tese,

como inicializa¢ao dos parametros do algoritmo, complexidade computacional e convergéncia.

3.7.1 Inicializacdo paramétrica do algoritmo

A metodologia proposta fundamenta-se no aprendizado incremental, onde o modelo nebuloso
se ajusta ao comportamento do sistema dindmico a cada novo conjunto de dados experimentais.
Antes de o processo de aprendizado, é crucial determinar os seguintes paradmetros, 0s quais

desempenham papel fundamental:

* A dispersio inicial do primeiro agrupamento, denotada por o¢|; para j = 1,...,n.,
requer uma selecao cuidadosa desses parametros e depende do conhecimento do usudrio.
Essa escolha € crucial, pois um valor inadequado pode impactar a formagao de agrupamento
apropriados. O principal fator a se observar € a faixa de valores que cada dado experimental

pode assumir.
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* Limiar de forca de ativacao 7';: Este pardmetro controla a criagdo de novas regras.
Quando Ty se aproxima de zero (1y — 0), muitas regras serdo criadas, € quando T se
aproxima de um (7 — 1), nenhuma regra sera criada. Uma relag@o observada € que
quanto maior o valor de n, menor deve ser o valor de Ty para evitar o problema de criagdo

excessiva de regras (maldi¢do da dimensionalidade (Wang, 1996; Serra; Bottura, 2009)).

* Limite Superior 7;, e Limite Inferior 7;: Esses parametros desempenham um papel no
mecanismo de fusdo. Recomenda-se que 0,7 < T}, <0,9e 0,3 < T; < 0,5 para garantir
uma fusdo adequada e uma representacdo eficaz das relacdes nebulosas no sistema.

e Tamanho da janela de tempo no passado g;,: Este € um pardmetro definido pelo usudrio
que determina o nimero de parametros Markov do observador que sera calculado pelo
algoritmo. De acordo com a literatura, um valor mais alto resulta em modelos de espago
de estados mais precisos, mas também aumenta a carga computacional (Juang, 2011;
Katayama, 2005). Para a estimac@o do consequente, deve-se escolher os pardmetros g, e
qy de tal forma que:

- (3.71)

onde n é a ordem dos submodelos, que deve ser definido pelo projetista, e p € a quantidade

de saidas do sistema dinamico.

* Grau de incerteza na saida y: Este parametro define a incerteza associada aos dados de

saida e é calculado utilizando (3.70)

y-ry for y<ys;<y
: k
Y+ gplel+gi > i€

onde g, € o ganho proporcional € g; € o ganho integral A primeira equacdo € utilizada

vk + 1] =
y[ ] otherwise

para evitar aumento indefinido no grau de incerteza estimado, ou seja, sempre que o
dado de saida no instante k estiver entre a estimagdo superior e inferior, o algoritmo de
aprendizado reduz o valor de y. A segunda equacdo € baseada no algoritmo de controle
digital Proporcional-Integral e ajusta os valor de y. Caso o valor da saida filtrada esteja
fora do intervalo de [y, ¥], essa equagdo ird aumentar o grau de incerteza estimado. No

inicio do processo, determina-se y ~ (), ou seja, assumi-se incerteza minima inicialmente.

3.7.2 Anadlise da convergéncia - estimacao dos parametros de Markov do observador

Nesta secao, serdo discutidas as condi¢des de convergéncia da estimagdo dos pardmetros de
Markov do Observador via algoritmo de VIN tipo-2 proposto nesta tese. Portanto, seja a solugdo

de VIN tipo-2 demonstrada na equagao (3.43)

.. L o~ —1 .o~
BT = (VI TL) VDY,



Capitulo 3. Metodologia de identificacdo Neuro-nebulosa Tipo-2 Intervalar para Sistemas Dindmicos em Ambiente

ruidoso 84

Reescrevendo a equacao (3.43), tem-se:

(VD)) (BHT = VI DY,
1 & 1 <
5 2 T IVIe@el)™ | @) = 5 DA v kil (3.72)
k=1 k=1

onde 7" é o grau de ativacao normalizado tipo-2, calculado em (3.34), v* é o vetor de varidveis
instrumentais e 1. é o vetor de regressores. Considerando que o vetor de regressores ), € 0

vetor de saidas y, apresentam ruidos correlacionados, tem-se que

VL= '+ (3.73)
Yele=¥'le+v[k (3.74)

onde ¢ € o ruido nos regressores e v € o ruido na saida. Subsistindo (3.73) e (3.74) em (3.72),
tem-se:

N

N
Z Ty k(@ kel | &) Zv v L (3 v 1) (3.75)

]{j:
Lema 3.1. Considerando um vetor de instrumentos (varidveis instrumentais) v* associado com a
dindmica do sistema, onde a dimensdo de v é a mesma do vetor de regressores 1". Seja também
o grau de ativagdo normalizado tipo-2 7', calculado pela (3.34) utilizando dados associados a

W' parai=1,..., ¢ Dado esse cendrio e o limite de N — oo, o termo do lado esquerdo da

igualdade em (3.75) resultard em um vetor nulo, ou seja

Jlim NZ 1vilk(El)” =0 (3.76)

Prova: Uma vez que 7' é um escalar, limitado a 1 > 5° > 0, e v’ é descorrelacionado do ruido

§

k> O produto

resultard em uma matriz nula.

Lema 3.2. Considerando um vetor de instrumentos (varidveis instrumentais) v' associado com a
dindmica do sistema, onde a dimensdo de v' é a mesma do vetor de regressores @bi. Seja também
o grau de ativacdo normalizado tipo-2 7', calculado pela (3.34) utilizando dados associados
a 1,02 parai = 1,..., ci. Dado esse cendrio e o limite de N — oo, o termo do lado direito da

igualdade em (3.75) resultard em um vetor nulo, ou seja

N
: 1 ~ 1 7 T _
lim = 7l [k(v]r)" =0 (3.77)
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Prova: Considerando que o vetor de instrumentos v* é descorrelacionado do ruido de saida v

entdo, tem-se que
1 .
lim — vl
Jim > VIk(vli)
k=1
¢ igual a matriz nula.

Lema 3.3. Considerando um vetor de instrumentos (varidveis instrumentais) v' associado com a
dindmica do sistema, onde a dimensdo de v é a mesma do vetor de regressores 'gb’ Seja também
o grau de ativagdo normalizado tipo-2 7', calculado pela (3.34) utilizando dados associados a
z,bi parai =1,..., ck. Dado esse cendrio e o limite de N — oo, o termo do lado esquerdo da

igualdade em (3.75) resultard em um vetor ndo nulo, ou seja

lim — Z U |k (@ kL) T = ey # 0 (3.78)

N—oo

Prova: Aplicando a propriedade d1str1bu1t1va no termo a esquerda da igualdade em (3.78),

obtém-se

1

N
NZ [rv (9 [k +€l8)

N
1 ‘
v > 41k (Pl +Prelr) (3.79)
k=1

Conforme o Lema 3.2, Py¢|r= 7'|,.v' | (v|;)T = 0, portanto

1 .
= 2 7 kPl (3.80)

Como os vetores v’ e 1" estdo correlacionados com a dindmica do sistema, entdo esses vetores

apresentam correlagdo entre si, logo Py, # 0.

Teorema 3.1. Considerando um vetor de instrumentos (varidveis instrumentais) v* associado
com a dindmica do sistema, onde a dimensdo de v' é a mesma do vetor de regressores 'zpi.
Seja também o grau de ativagdo normalizado tipo-2 7", calculado pela (3.34) utilizando dados
associados a 1,[)’ parat =1,...,cg. Dado esse cendrio e o limite de N — o0, o estimador de
varidveis instrumentais nebulosa tipo-2 intervalar apresenta polarizacdo assintotica nula, ou

seja

plim [E'[,—8R| =0 (3.81)

onde o R subscrito indica o parAmetro real e Z'|;, sdo os pardmetros de Markov estimados no

instante k.
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Prova: Seja o estimador VI nebuloso tipo-2, dado em (3.43)
= il pigi =170 i
(‘=' ) (V |k‘F e|k) v ’k:]:‘ Ye|k‘
Considerando que
Y. =¥ k(ER) + vl (3.82)
Substituindo (3.82) em (3.43), obtém-se
iy S~ -1 . ~
BN = (VD) VT (WL (ER)T + vl)
(VIRT"®Le) (B = VI RD(WLL(ER) + k)
(VIRD'L) [E)T = (ER)T] = VI T (V) (3.83)

N
(N > AV (i) ) (@) - ER)'] = %Z7i|kVi|k(V|k)T (3.84)

Aplicando o limite de N — oo e o teorema de Slutsky (Serra, 2005), tem-se

ms

plim (& — (E"R)T} =

N -1 N
: : |1 “i| o
plim (N kg ev' Ik (L) ) plim lﬁ k§1 Y|k k(’/lk)T] (3.85)

De acordo com os Lemas 3.1 e 3.3, tem-se

plim [(E")" — (BR)"] = plim [Pyy] 0=0 (3.86)

Portanto, (3.86) indica que o método de varidveis instrumentais nebulosas tipo-2 apresenta

polarizacdo assintética nula.

3.7.3 Analise da convergéncia - estimacio das matrizes dos submodelos

Portanto, para esclarecer como garantir o erro de convergéncia, considere uma rede neuro-

nebulosa tipo-2 com c regras. Assim, seja 0 seguinte sSuposi¢ao:

Suposicao 3.1: O sistema nado linear multivaridvel pode ser representado por um MNT2IE

(Figura 15) com cp regras, de modo que a forma da regra é dada por:

Regrai: SE2{ é XIE ... Bz} é X}
N X1 = ALx'+Bhul+Khe
ENTAO .|+ ‘.R-| 1;\ Rel
Y'le = Ckx'[s+DRyul
onde (e)p (subscrito R) representa os pardmetros reais da rede neuro-nebulosa tipo-2.

Considerando a estimacdo em batelada da saida do modelo do MNT?2IE, dada por:

Y' =®'©)|R+E (3.87)
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e a solucdo de MQ para @é
(©)T = (eI®) @'Y (3.88)

onde E! é a matriz de erro de estimacgdo para ¢-ésima regra. Substituindo (3.87) em (3.88),
tem-se:
(©)" = (@)} + (#I'®) ' @I'E’ (3.89)

O termo L' ® pode ser reescrita da seguinte forma:
] N
TP = P, = [N > %qbzz(cb%)T] (3.90)
=1
e 0 termo BT E! pode ser representada da seguinte forma:

SI'E' = P}, =

N
Z%cﬁ%(e%)T] (3.91)
=1
Desta forma, (3.88) pode ser reescrita como segue:
: , 1. S
(©))" = Ok + P (Pis) (3.92)

A andlise da convergéncia da solu¢cdo MQ € necessdrio avaliar (3.92) para N — oo. Portanto,
assumindo que €' € um processo estaciondrio, pode assumir que P; . € constante para N — oo,
ou seja, (ver sec. B.2)

lim P, = (P%,)const (3.93)

k—o0
Assmindo que P;‘f) é € um processo quasi-estaciondrio, tem-se

lim Py = (Pl )const (3.94)

k—o0

Desta forma, (3.92) pode ser expressa por:
(©i)" = (©))F + (Pi.)const (Py)const) (3.95)

Desta forma, para garantir que a estimagdo dos pardmetros ©; seja convergente e consis-

tente, ou seja, O — (O!)p, as seguinte condicido necessdrias devem ser satisfeita:
Y y/R

(C.1): (P:zS ¢)const ¢ uma matriz ndo singular. Esta condi¢do € satisfeita se u e e}'€ sdo indepen-

dentes e u € um sinal persistentemente excitante, com /N suficientemente grande;

(C.2): ey é uma sequéncia de ruido branco. Neste caso (st e)amst onde e|;, ndo depende de seus

valores até o instante k — 1.

(C.3): Em consequéncia de (C.1), o grau de ativacdo normalizado tipo-2 € maior que zero para
todo k e para qualquer regra i, i. e., 3'|,> 0 Vi, Vk.
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4 RESULTADOS COMPUTACIONAIS E EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados computacionais e experimentais com 0
intuito de demonstrar a aplicabilidade e eficiéncia da metodologia apresentada nesta tese. As

seguintes métricas foram utilizadas para validar os resultados obtidos:

* Mean Square Error - MSE

N
1 N
MSE = — k§_1<er,k>2 (4.1)

¢ Maximum Absolute Error - MAE

MAE = mI?X’énM 4.2)

¢ Non-Dimensional Error Index - NDEI:

VESY @l

NDEI = 4.3
sd(y) )
onde std(e) é o desvio padrio.
* Variance accounted for - VAF%:
VAF(%) = [1 . } x 100 (4.4)
var(y)

onde var(e) ¢ a variancia.

onde é, ;. é o erro de estimacdo da saida intervalar do MNT2IE, o qual é descrito como segue

0 if ylp< ylr< Ulx

elk=qyle=9ylx  ifelx<el (4.5)
Y=k otherwise
tal que
ele=|yle—=7lk|, ele= |ylk—1lk (4.6)

Para uma andlise mais aprofundada do desempenho da metodologia proposta, empregou-se
o método Monte Carlo nos casos 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5, onde foram realizadas 50 execug¢des do
experimento. A média das execugdes foi entdo calculada, seguida pela determinacao das métricas
de desempenho relevantes para o estudo de caso. Essa abordagem proporciona uma estimativa
confidvel do desempenho da metodologia, permitindo a extracdo de conclusdes significativas da
andlise. Para alguns experimentos, utilizou-se a Relacdo Sinal-Ruido (do inglés SNR - Signal to
Noise Ratio), o qual é calculado pela seguinte equagao:

SNR = 10 x log (igﬁiii) 4.7

onde Pot(y) e Pot(r) sdo a poténcia do sinal e a poténcia do ruido, respectivamente.
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4.1 Identificacio de um sistema dinamico nao-linear SISO

Para este estudo de caso, considera-se um sistema nao-linear de uma entrada e uma saida

(SISO - do inglés Single Input, Single Output) descrito pela seguinte equagao:

Ylk—1Ylk—2(Y|k—1+0.5
L+ 92 k-1 +y% k-2

onde o sinal de entrada é dado por u|x= sin(2km/25). Para o processo de identificagdo, foi
gerado um conjunto de dados com 1300 amostras, o qual € apresentado nas Figuras 19 e 20,
sendo as primeiras 1000 amostras destinadas a etapa de treinamento e as 300 amostras restantes
para a etapa de validacdo. Os parametros do algoritmo foram definidos com os seguintes valores:
d=1L=3,T; =0002, T, =071 =05,q, =11,qr = 6,n =2, w = 5,7y = 0.99,
9p = 1072, e g; = 1073. Os valores dos parametros foram escolhidos por experimentacio.

Figura 19 — Conjuntos de dados da entrada u para o sistemas nao-linear SISO — u|,
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Figura 20 — Conjuntos de dados da saida y para o sistemas ndo-linear SISO — y|;
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Fonte: Autor

Para uma andlise comparativa, foram considerados os modelos eTS (Angelov; Filev, 2005),
xTS (citado em (Angelov; Zhou, 2006)), DENFIS (Kasabov; Song, 2002), eTF (Angelov;
Lughofer; Klement, 2005), eMG (Lemos; Caminhas; Gomide, 2011) e RIV-NFM (Filho; Serra,
2018). Os desempenhos, de acordo com a métrica NDEI, sdo apresentados na Tabela 3. A Fig. 21
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exibe a regido de confianca estimada pelo MNT2IEE para o conjunto de dados de validacdo. A
partir da métrica NDEI, observa-se que a metodologia proposta apresenta desempenho superior
em comparacdo com as outras metodologias citadas, assim como esta gerou menos regras para
descrever o comportamento do sistema dindmico. Desta forma, pode-se observar a potencialidade

da metodologia proposta em rastrear as ndo linearidades inerentes ao sistema dindmico

Tabela 3 — Andlise comparativa da metodologia desta tese com outras metodologias relevantes
para o de sistema dinamicos ndo lineares SISO.

Modelo N°de Regras NDEI

eTS (Angelov; Filev, 2005) 7 0.1038
xTS citado em(Angelov; Zhou, 2006) 7 0.0936
DENFIS (Kasabov; Song, 2002) 7 0.0842
eFT (Angelov; Lughofer; Klement, 2005) 7 0.0653
eMG (Lemos; Caminhas; Gomide, 2011) 7 0.0501
RIV-NFM (Filho; Serra, 2018) 6 0.0413
MNT2IEE (Tese) 3 0.0203

Figura 21 — Estimacao do saida intervalar (regiao de confianca) para o sistema nao-linear SISO

2 | “Regido de Confianga
- -Saida Real
1 B -
> 0 |
-1
2 - ‘ | | /
1050 1100 1150 1200 1250 1300

samples
Fonte: Autor

Além do desempenho do MNT2IEE para experimento do sistema SISO nao linear, outros
aspectos da evolucdo do modelo proposto sao apresentados. A evolucdo da base de regras durante
a etapa de treinamento € ilustrada na Figura 22, e a adaptacdo da posi¢do dos centros para cada

regra € mostrada nas Figuras 23-25.
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Figura 22 — Variacido no nimero de regras durante o processo de treinamento para identificagdao
de sistema dinamico nio lineares SISO.
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Figura 23 — Adaptagio dos centros das fungdes de pertinéncia (y'*, u'*) (regra 1) para o sistema
ndo-linear SISO
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Figura 24 — Adaptagio dos centros das funcdes de pertinéncia (y>*, u?*) (regra 2) para o sistema
ndo-linear SISO
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Figura 25 — Adaptagio dos centros das fungdes de pertinéncia (y3*, u?*)

nao-linear SISO

(regra 3) para o sistema
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4.2 Identificacido de sistema dinimico nao-linear com funcao descontinua

Seja um sistema dindmico nao-linear SISO com funcdo descontinua regido pelas seguintes

equacoes:
V|g= 2 + 2tanh(uy) — 2 exp(0.1uy) 4.9)
0.8271 4+ 0.3272
= 4.10
s v v ey AL (4.10)
v|p= e|p+0.6e|r_1+0.3¢|p 2 (4.11)

onde e|;; é um ruido branco com média zero e variancia o2

, U € o ruido colorido e v; € o
sinal intermedidrio. Um sinal gaussiano com média zero e variancia 0, 52 e um sinal de degrau
aleatério de amplitude entre [—1, 1] sdo usados para identificagdo. O conjunto de dados de

treinamento gerado € mostrado nas Figs 26-27.

Figura 26 — Dados da entrada u para estimagdo online do sistema dindmico ndo linear com
func¢do descontinua
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Na identificagdo online do sistema dindmico ndo linear com funcdo descontinua, o vetor de

agrupamento z; = [u|;_1 y|r_1] foi adotado. Os pardmetros do algoritmo foram definidos com
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Figura 27 — Dados da saida y para estimacao online do sistema dindmico nao linear com func¢do
descontinua
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os seguintes valores: L = 6;d = 4, Ty = 0.005; T, = 0.7, T; = 0.5; gp = 10; gy = 6; n = 4;
w="Tg,=2x10"% ff =0.92eg =3 x 1074

Para validar o MNT2IE, um novo conjunto de dados com 200 amostras foi gerado. A
estimacao da regidao de confianca é mostrada na Fig 28, onde observa-se que a regido estimada
engloba grande parte do sinal real da saida do sistema dindmico. Para avaliar o desempenho do
MNT?2IE, foram consideradas duas metodologias para comparacdo: Ding, Shi e Chen (2007) e
Li et al. (2017). A Tabela 4 apresenta o desempenho da metodologia proposta em comparacao

com as metodologias citadas.

Tabela 4 — Andlise comparativa com base nos critérios MSE e MAE da metodologia proposta
com algumas metodologias relevantes citadas na literatura para o sistema dinamico
ndo linear com fung¢ao descontinua. Utilizou-se ruido branco com média zero e
variAncia 0.5 para esta comparacio.

Modelo MSE (4DesP) MAE
Ding, Shi e Chen (2007) 3.4 x 1072(6.1 x 1073) 0.580
Li et al. (2017) 5.4 x1073(3.8 x 1073)  0.187
MNT2IE 3.8 x 1073(6.5 x 107%)  0.023

Além do desempenho do MNT2IE para o experimento do sistema dindmico ndo linear com
func¢do descontinua, outros aspectos da evolu¢do do modelo proposto sdo apresentados. Durante
o processo de treinamento, o algoritmo encontrou, em média, 3 regras por realizacao. As Figs

29-31 mostram a atualiza¢do dos centros das regras.

4.3 Estimacao online da posicao de um foguete de teste

O sistema de posicionamento de foguetes apresentado neste experimento baseia-se no Centro
de Lancamento de Alcantara (CLA), localizado no Maranhdo, Brasil. Este sistema utiliza antenas

para obter os angulos de azimute e de inclinagdo (u1, u2), bem como a distdncia da antena



Capitulo 4. Resultados Computacionais e Experimentais 94

Figura 28 — Estimacdo do saida y intervalar (regido de confianca) para rastrear a saida do sistema
ndo linear SISO com fun¢do descontinua corrompida por ruido colorido.
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Figura 29 — Adaptagio dos centros das funcdes de pertinéncia (u'*,y'*) (regra 1) para o sistema
dindmico ndo linear com funcao descontinua.
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Figura 30 — Adaptagio dos centros das funcdes de pertinéncia (u?*, 3?*) (regra 2) para o sistema
dinamico ndo linear com funcao descontinua.
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Figura 31 — Adaptagio dos centros das fungdes de pertinéncia (u3*,y>*) (regra 3) para o sistema
dindmico ndo linear com fun¢do descontinua.
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ao foguete (Dy = u3), conforme ilustrado na Fig 32, onde D} representa a distancia entre
a antena e a rampa de lancamento. A partir desses dados, a posi¢do P, pode ser calculada
por meio de um radiogonidometro. No CLA, dois sistemas de posicionamento sdo utilizados:
radiogoniometria e radares. Portanto, o problema de identificac@o online consiste em estimar a
posigdo real (y = [z y 2]7) do foguete usando os dados obtidos de uma antena. A partir de um
langamento realizado, foram coletadas 1453 amostras das entradas uy, ug, u3 € da posi¢ao Py,

conforme mostrado nas Figs de 33 — 36.
Figura 32 — Esquema de estimativa de trajetdria de foguete. O sistema usa os angulos de azimute

e de inclinagdo (u1, u2) e a distdncia da antena ao foguete (D¢ = u3) para determinar
a posi¢do do foguete Py ..
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Fonte: Autor

Para simular um ambiente ruidoso, foram gerados ruidos de medida autocorrelacionados
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Figura 33 — Dados do angulo de azimute (em graus) do foguete obtidos a partir de um langamento
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Figura 34 — Dados do angulo de inclinacao (em graus) do foguete obtidos a partir de um lanca-

mento
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Figura 35 — Dados da distancia entre o foguete e a antena obtidos a partir de um lancamento
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Figura 36 — Posicdo P, do foguete obtido pelo radar do CLA.
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para os dados de saida, os quais sdo descritos pelas seguintes equagdes:

1+0.2271
- 4.12
A e s P (4.12)
1401271
v — 4.13
V= T g po2 @.13)
14+0.2271
2|, = 4.14
Vol 1+02z1+ O.lz_Qe‘k ( )

onde el;, é um ruido branco de média zero e variincia 0. Para a identificagio online, adotou-
se o vetor de agrupamento zk = [u|r_1 ua|r_1 D%|r_1]. Para inicializar o MNT2IE, as 500
primeiras amostras foram usadas, enquanto as 953 amostras subsequentes foram empregadas
para a identificacdo online. As métricas de desempenho adotadas foram o VAF % e o NDEI. Os
pardmetros do algoritmo foram definidos com os seguintes valores: L = 10; d = 2; Ty = 0.001;
T.=07T,=04;q,=13; g = 6;n =6;w =15; g, = 6 x 1072, 7y = 0.99 e g; = 1073,

Para andlise comparativa, considerou-se a metodologia apresentada por Evangelista e Serra
(2020). A performance do rastreio das posicoes x, y € z da trajetdria do foguete, de acordo com a
variagdo da SNR para o critério VAF% e NDEI, sdo mostradas nas Tabelas. 5 e 6, respectivamente.
Observa-se que o MNT2IE apresenta desempenhos satisfatérios para diferentes niveis de ruido
correlacionado. A Figs 37-39 mostra a regido incerta estimada pelo MNT2IEE para as posi¢oes
x,y, z e a Fig 40 apresenta a visualizacao 3D. Nestas figuras, observa-se uma grande variacao
em torno da amostra de 1000. Isso se deve a variagdo abrupta do angulo de inclinagdo (Fig 34).

Além do desempenho do MNT2IEE para experimento do foguete, outros aspectos da evolucao
do modelo proposto sao apresentados. A adaptacdo dos centros das FPT2I sao mostradas nas
Figs 41-43.

4.4 Estimacao online do helicoptero com 2 graus de liberdade

O helicoptero com dois graus de liberdade (2DOF), apresentado na Figura 44, é um sistema

multivaridvel complexo e ndo-linear com pardmetros inacessiveis em alguns casos (Subramanian;
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Tabela 5 — Métrica de desempenho VAF % para diferentes niveis de ruido para estimativa online
de trajetéria de foguetes.

— MNT2IE (£DesP) Evangelista e Serra (2020)
SNR T y z T Y z

10 | 99.67%(£2.61) 96.20%(+£4.17) 98.45%(42.29) | 46.72%(£9.11) 32.86%(+£12.39) 36.49%(+10.07)
15 | 99.64%(+2.11) 96.90%(+2.36) 98.15%(£1.95) | 78.15%(+7.61) 52.64%(4+9.22)  63.32%(+8.38)
20 | 99.71%(£2.29) 97.06%(£1.79) 98.62%(£1.65) | 86.72%(+3.72) 63.31%(+4.38)  78.88%(£4.10)
25 | 99.72%(4+2.61) 97.23%(+2.61) 98.90%(£2.61) | 94.06%(+2.61) 81.14%(+2.61)  89.87%(+2.61)
30 | 99.82%(42.61) 98.12%(+2.61) 98.82%(£2.61) | 99.18%(+2.61) 97.27%(+2.61)  98.14%(£2.61)
35 1 99.83%(£2.61) 98.34%(£2.61) 98.83%(£2.61) | 99.60%(£2.61) 98.06%(£2.61)  98.24%(+2.61)

Tabela 6 — Métrica de desempenho NDEI para diferentes niveis de ruido para estimativa online
de trajetoria de foguetes.

— MNT2IEE Evangelista e Serra (2020)
SNR T Y z T y z
10 | 0.132 0.125 0.145 | 0.538 0.517 0.384
15 [ 0.119 0.088 0.128 | 0.419 0.427 0.293
20 | 0.103 0.079 0.113 | 0.284 0.301 0.106
25 10.098 0.077 0.111 | 0.119 0.225 0.210
30 | 0.097 0.075 0.109 | 0.106 0.118 0.135
35 |0.092 0.074 0.103 | 0.095 0.088 0.120

Figura 37 — Estimagdo da saida intervalar da posi¢cdo x do foguete do CLA
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Figura 38 — Estimacdo da saida intervalar da posi¢cdo y do foguete do CLA
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Figura 39 — Estimagdo da saida intervalar da posi¢do z do foguete do CLA
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Figura 40 — Resultado da estimacao online da regido incerta em torno da trajetéria do foguete
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Figura 41 — Adaptacdo dos centros das fun¢des de pertinéncia (u%*, u;’*, u%*) (regra 1) para o

experimento do foguete
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Figura 42 — Adaptacao dos centros das fungdes de pertinéncia (u%*, u%*, u%*) (regra 2) para o

experimento do foguete
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Figura 43 — Adaptacdo dos centros das fungdes de pertinéncia (u‘z’*, ug*, ug*) (regra 3) para o

experimento do foguete
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Elumalai, 2016; Zdegar; Dovzan; Skrjanc, 2014). Este helicéptero possui duas varidveis de
entrada: a tensdo aplicada no rotor principal u; e a tensdo aplicada no motor da cauda us,
assim como duas saidas: o angulo de azimute y; e o angulo de elevacdo ys. No contexto
deste experimento, foram utilizadas 750 amostras de entradas e saidas para a identificacdo do
helicoptero 2DOF, onde 300 amostras foram utilizadas para inicializacdo do MNT2IE e 450
foram utilizadas para a identificacio online. Os dados experimentais coletados estdo ilustrados
nas Figura 45-48.

Figura 44 — Imagem do helicéptero 2DOF.
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Figura 45 — Conjunto de dados do helicéptero 2DOF para entrada u;.
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Figura 46 — Conjunto de dados do helicéptero 2DOF para entrada us.
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Figura 47 — Conjunto de dados do helicoptero 2DOF para saida y; .
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Figura 48 — Conjunto de dados do helicéptero 2DOF para saida ys.
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Neste experimento, saidas com ruido de medic¢ao foram simuladas, onde esses ruidos foram

gerados por meio das seguintes equagoes:

1402271
Y1
_ 4.15
Yk 1402271 4+0.1272 ek 4.15)
1401271
Y2 _ 4.16
KT 13503214022 (4.16)

Na identificacao online do helicoptero com 2 graus de liberdade, o vetor de agrupamento
[uT|k71 yY 5—1
seguintes valores: Ty = 0.002; Ty, = 0.8; 1) = 0.6; gp = 12;qf = 6;n = 6, w = 15;
gp=9x1073, ff=097eg =2 x 1074

Para andlise comparativa, a metodologia proposta ¢ comparada com a metodologia apresen-

Zp = | foi adotado. Os pardmetros do algoritmo foram definidos com os

tada Evangelista e Serra (2020), que se baseia na abordagem RLS e no algoritmo nebuloso neural
tipo-1 VI presente em Filho e Serra (2018). Nas Tabelas 7-8 e Figuras 51-52 sdo mostradas as
métricas VAF% e NDEI, onde observa-se que a metodologia proposta apresenta desempenho
competitivo quando comparada com metodologias na literatura. No processo evolutivo, a média
de regras em cada simulagdo foi de 4. A estimativa online das saidas do helicoptero 2DOF ¢é
mostrada na Figuras 49 e 50, onde a SNR adotada é de 10 dB.

Tabela 7 — Anélise comparativa da metodologia proposta com as metodologias apresentadas em
(Evangelista; Serra, 2020) e (Filho; Serra, 2018), com base no critério do VAF

SNR MNT2IE Evangelista e Serra (2020) Filho e Serra (2018)
y1 (£ DesP) | yo(4 DesP) | yi1(£ DesP) | wyo(£ DesP) | y1(d DesP) |  y2(d DesP)

10 99.21(2.03) | 97.23 (2.71) | 46.71 (8.21) | 33.03 (9.47) 97.81 (-) 92.62 (-)
15 99.27 (1.44) | 99.38 (1.93) | 71.13 (6.76) | 55.32(7.35) 98.94(-) 97.15 (-)
20  99.35(0.97) | 99.54 (1.25) | 86.71 (4.03) | 78.87 (4.23) 99.35(-) 97.46 (-)
25 99.54 (0.91) | 99.55(0.98) | 94.05 (2.61) | 89.87 (3.04) 99.42(-) 97.61 (-)
30 99.53 (0.65) | 99.67 (0.76) | 99.01 (1.58) | 98.14 (2.01) 99.51(-) 97.92 (-)
35 99.71 (0.31) | 99.65 (0.71) | 99.01 (0.75) | 98.27 (0.86) 99.64(-) 98.07 (-)
40  99.80(0.29) | 99.74 (0.53) | 99.63 (0.58) | 98.83 (0.73) 99.72 (-) 98.19 (-)

Além do desempenho do MNT2IE para o experimento do helicoptero com 2 graus de

liberdade, outros aspectos da evolu¢cdo do modelo proposto sdo apresentados. Durante o processo
de treinamento, o algoritmo encontrou, em média, 63 regras por realizacao. As Figuras 53-56
mostram a atualizacdo dos centros das regras , € as Figuras ??—?? mostram a atualiza¢do dos
elementos das matrizes de parametros de Markov para as regras de 1 a 6 durante o processo de
treinamento com uma SNR de 10 dB. Observa-se nestas figuras a estabilidade e convergéncia da

estimacdo dos parametros do antecedente e do consequente.
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Figura 49 — Regido de confianga estimada para o rastreamento da saida y; do helicéptero 2DOF

para um SNR 10Db.
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Figura 50 — Regido de confianga estimada para o rastreamento da saida ys do helicoptero 2DOF

para um SNR 10Db.
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Figura 51 — Andlise do desempenho do MNT2IE conforme a variagdo da SNR para a saida y;
para o critério VAF%.
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Figura 52 — Andlise do desempenho do MNT2IE conforme a variagdo da SNR para a saida y»
para o critério VAF%.
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Tabela 8 — Andlise comparativa da metodologia proposta com as metodologias apresentadas em
(Evangelista; Serra, 2020) e (Filho; Serra, 2018), com base no critério do NDEI

SNR

10
15
20
25
30
35
40

Y1
0.117

0.108
0.091
0.067
0.067
0.056
0.056

MNT2IE

Y2
0.106

0.056
0.039
0.020
0.016
0.014
0.016

Evangelista e Serra (2020)

Y1
0.739

0.538
0.367
0.245
0.161
0.100
0.060

Y2
0.882

0.699
0.464
0.318
0.211
0.136
0.088

Filho e Serra (2018)
Y1 Y2
0.152 0.273
0.098 0.206
0.093 0.185
0.092 0.171
0.092 0.168
0.092 0.166
0.091 0.157

Figura 53 — Adaptacao dos centros das fungdes de pertinéncia (u

Figura 54 — Adaptacao dos centros das fun¢des de pertinéncia (u
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Figura 55 — Adaptagao dos centros das fungdes de pertinéncia (ui’*, u%*, yi)’*, u%*) (regra 3) para

o helicoptero com 2 graus de liberdade. A linha azul representa o centro em wuy; linha
vermelha, centro em wus9; linha amarela, centro em y; e a linha roxa, centro em yp».
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Figura 56 — Adaptagdo dos centros das funcdes de pertinéncia (u‘ll*, u%*, yil*, u‘zl*) (regra 4) para

o helicoptero com 2 graus de liberdade. A linha azul representa o centro em wuy; linha
vermelha, centro em ug; linha amarela, centro em y; e a linha roxa, centro em v».
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4.5 Identificacao Online de um Sistema Dindmico Multivariavel Nao Linear Variante no

Tempo

Um sistema dinamico MIMO néo linear variante no tempo € considerado para ilustrar a
adaptabilidade da metodologia proposta para sistemas dindmicos variantes no tempo. O sistema

dindmico MIMO ndo linear é governado pelas seguintes equacoes:

U1|k71 3
V1 |py1= + uglk
vy = v+l v3[t5 4.17)

V| p+1= 0.1v2|,v1|k—1—0.202|u2|g
vlk= GlpVlk (4.18)
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onde )

1 -1
-1 2
3 2
-1 5

] para k < 1400
G|k:< -

] caso contrario

\
J7, u1 é um sinal de mdltiplos degraus com distribuigdo uniforme entre [—2, 2], 0
]T

e = [u1|ruzlk
ug é um sinal de multiplos degraus com distribui¢do uniforme entre [—1, 1] e 0 v|p= [v1|xv2|k
€ o vetor de sinais intermedidrios. Os sinais de saida sdo corrompidos por ruidos correlacionados,

que sdo dados por:

140,221
Y1, — J 4.19
Y= T 06T 10,22 (4.19)
140,271
D2 +0, 22 B (4.20)

110,321 40,1.-2°

onde e|; é um ruido branco com média igual a zero e variancia de 2. O conjunto de dados
possui 2.800 amostras, onde 500 sdo utilizadas para inicializar o MNT2IE e 2.400 amostras sdo
utilizadas para identificagao online. As métricas de desempenho adotadas sio VAF % e NDEL.
O conjunto de dados € mostrado nas Figuras 57—-60.

Figura 57 — Dados da entrada u; para estimagdo online do sistema dindmico nao linear variante
no tempo

2

L[
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Na identificac@o online do sistema dinamico nao linear multivaridvel variante no tempo,
o vetor de agrupamento z; = [u1|r—1 u2|x—1 Y1|k—1 Y2|x—1] foi adotado. Os pardmetros do
algoritmo foram definidos com os seguintes valores: L = 8;d = 1; Ty = 0.001; T;,, = 0.7;
T, =05qp=125qr=Ts;n=4w =39, =5x 1072, f; =0.985e g; = 3 x 107°.

A Tabela 9 apresenta os resultados da estimagdo online para os valores de SNR = [10, 15, 20, 25, 30],
com as métricas de avaliacdo VAF% e NDEI. A estimacdo da regido de confianga para as saidas
Y1 € y2 sdo mostradas nas Figuras 61-62.

Além do desempenho do MNT2IE para o experimento do sistema dindmico ndo linear

variante no tempo, outros aspectos da evolu¢do do modelo proposto sdo apresentados. Durante o
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Figura 58 — Dados da entrada ug para estimagdo online do sistema dindmico ndo linear variante
no tempo
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Figura 59 — Dados da saida y; para estimagdo online do sistema dindmico nao linear variante no
tempo
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Figura 60 — Dados da saida y para estimagdo online do sistema dindmico nao linear variante no
tempo
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Figura 61 — Estimacdo do saida y; intervalar (regido de confianga) para o sistema dinamico nao
linear variante no tempo para SNR=10dB.
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Figura 62 — Estimacao do saida y9 intervalar (regido de confianga) para o sistema dindmico ndo
linear variante no tempo para SNR=10dB.
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Tabela 9 — Desempenho do MNT2IE para diferentes niveis de ruido para a estimacdo do sistema
dindmico ndo linear variante no tempo. Utilizou-se as métrica VAF.

SNR MNT2IE Evangelista e Serra (2020)
y1 (& DesP) yo(4 DesP) y1(4 DesP) y2(4 DesP)
10 95.83 (2.02) 95.10 (1.63) 47.72 (6.01) 41.65 (5.20)
15 96.34 (1.34) 95.61 (1.03) 69.02 (5.44) 62.72 (4.51)
20 96.62 (0.98) 95.80 (0.77) 85.82 (4.31) 81.01 (3.00)
25 97.01 (0.61) 95.93 (0.50) 91.09 (2.71) 91.98 (1.88)
30 97.27 (0.33) 96.16 (0.32) 96.29 (1.54) 96.74 (1.09)
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processo de treinamento, o algoritmo encontrou, em média, 6 regras por realizacido. As Figuras

63—68 mostram a atualizacdo dos centros das regras.

Figura 63 — Adaptagdo dos centros das fungdes de pertinéncia (ui*, ud*, y1* y1*) (regra 1) para

o sistema dinamico ndo linear variante no tempo. A linha azul representa o centro
u%*, linha vermelha u%*, linha laranja y%* e linha lilas y%*
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Figura 64 — Adaptacdo dos centros das fun¢des de pertinéncia (u%*, u%*, y%*, y%*) (regra 2) para

o sistema dinamico nio linear variante no tempo. A linha azul representa o centro
u%*, linha vermelha u%*, linha laranja y%* e linha lilas y%*
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Figura 65 — Adaptacdo dos centros das func¢des de pertinéncia (u‘;’*, u%*, y%*, y%*) (regra 3) para

o sistema dinamico ndo linear variante no tempo. A linha azul representa o centro
ui’*, linha vermelha u%*, linha laranja yzf* e linha lilas yg’*
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Figura 66 — Adaptacdo dos centros das funcgdes de pertinéncia (u‘f*, u%*, y%*, y%*) (regra 4) para

o sistema dinamico ndo linear variante no tempo. A linha azul representa o centro
u‘ll*, linha vermelha u%*, linha laranja y‘l’l* e linha lilas y%*
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Figura 67 — Adaptacdo dos centros das func¢des de pertinéncia (u?*, ug*, y?*, yg*) (regra 5) para

o sistema dinamico ndo linear variante no tempo. A linha azul representa o centro
u?*, linha vermelha ug*, linha laranja y?* e linha lilas yg*

101 N
5 | - -
—
5 0 S|
v 4
N
5 B
-10 B
Mudanga em Gk
15 I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500
Amostras

Figura 68 — Adaptacdo dos centros das funcgdes de pertinéncia (u(f*, ug*, y}*, yg*) (regra 6) para

o sistema dinamico ndo linear variante no tempo. A linha azul representa o centro
u$*, linha vermelha u$*, linha laranja y{* e linha lilds y5*
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese, uma Metodologia de Identificagcdo Neuro-Nebulosa Tipo-2 Intervalar para sis-
temas dinamicos em ambientes ruidosos foi apresentada. Foi introduzido o algoritmo ANET2
para atualizar a estrutura e os parametros do antecedente do modelo. A cada novo dado, este
algoritmo analisa a base de conhecimento e verifica se uma nova regra precisa ser criada para
adaptar o modelo a um novo comportamento do sistema dindmico. Por meio do método de
criacdo e fusdo de agrupamentos, a base de regras tende a apresentar baixa similaridade entre as
FPT2Is, garantindo maior interpretabilidade a base de conhecimento. A principal contribui¢ao
deste estudo € a proposta do algoritmo de Varidveis Instrumentais Nebulosas Tipo-2 Interva-
lar no contexto do espago de estados. Nesta abordagem, utilizou-se o algoritmo RSSA para
filtrar os dados experimentais, gerando dados descorrelacionados dos ruidos e formando assim
o vetor de instrumentos adequados para garantir a polarizacdo assintética nula. Com o vetor
de instrumentos definido, aplicou-se as equacdes do algoritmo VIN tipo-2 intervalar do para
estimar os parametros de Markov do observador. Os lemas e o teorema que provam que o método
VIN tipo-2 intervalar garante a polarizacao assintdtica nula foram mostrados na Secdo 3.7.2.
Um aspecto fundamental da metodologia proposta € a auséncia da necessidade de uma base de
regras previamente definida para a inicializa¢do do algoritmo. Em outras palavras, o modelo
neuro-nebuloso tipo-2 intervalar pode ser concebido de forma a iniciar sem nenhuma regra
preexistente, permitindo que as regras sejam geradas de maneira adaptativa e incremental ao
longo do processo. Essa caracteristica proporciona maior flexibilidade ao modelo, viabilizando
sua aplicacdo em cendrios nos quais nao se dispde de conhecimento especializado suficiente para
a defini¢do inicial de regras, além de favorecer a escalabilidade e a adaptabilidade do sistema em
ambientes dindmicos.

Como demonstrado na Secdo 3.5.1, os parametros de Markov do observador € composto
pelas matrizes do modelo no espago de estado com observador. Desta forma, demonstrou-se
que a partir dos parametros de Markov € possivel calcular o vetor de estados no instante & para
cada submodelo do MNT2IE. Uma vez conhecidos os vetores de estados para cada submodelo,
utilizou-se a decomposi¢do QR para estimar as matrizes do modelo no espaco de estados. Esta

abordagem prover as seguintes vantagens:

* é numericamente estavel, o que significa que pequenos erros nos dados de entrada nao

resultam em grandes erros nos resultados.

* ¢ mais eficiente computacionalmente do que outras técnicas de resolucio, especialmente

para matrizes grandes e esparsas.

e ¢ util para resolver problemas de matrizes mal-condicionadas, onde outras técnicas, tais

como MQ, podem falhar devido a instabilidade numérica.
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Considerando os resultados experimentais e os aspectos metodoldgicos da abordagem de

modelagem proposta, as seguintes observacdes finais sdo feitas:

* A metodologia proposta é um algoritmo de aprendizado baseado em dados, onde tanto a
estrutura quanto os parametros sao adaptados a cada novo conjunto de dados recebido. A
normaliza¢do de dados ndo é realizada, melhorando sua capacidade de lidar com problemas

de identificacdo ndo estaciondrios.

* O método proposto demonstra robustez a outliers e ruidos por meio da incorporagdo de um
processo de filtragem, conjuntos nebulosos tipo-2 e o método de varidveis instrumentais.
O processo de filtragem precede o processo de aprendizado, trazendo melhoras signifi-
cativas na etapa de criacdo de regras, enquanto o algoritmo de varidveis instrumentais
nebulosas tipo-2 fornece uma estimativa nao polarizada dos parametros do modelo local

do observador de estado.

* Os resultados experimentais demonstraram que a metodologia proposta é eficaz na mode-
lagem de sistemas dinamicos complexos caracterizados por incerteza, nao linearidade e

aspectos mono e multivaridveis, mesmo na presenca de ruido correlacionado.

Entre os projetos praticos e problemas que podem ser resolvidos pelo algoritmo, os seguintes

tém sido amplamente considerados para pesquisa:

* Controle baseado em modelo caixa preta, onde a planta apresenta ndo linearidade, compor-
tamento incerto e ruido correlacionado, como posicionamento de satélites (Juang, 2011),

manipuladores méveis multiplos, motor de inducgdo (Serra, 2012).

* Modelagem computacional de dados experimentais, onde os dados sdo nao lineares,
incertos e/ou corrompidos por ruido correlacionado, como estimativa de parametros da
dinamica de veiculos, sistemas mecatronicos, navegacao de robds moveis e processos nao

estacionarios (Serra, 2018).

Apesar das vantagens apresentadas, a técnica em questio apresenta algumas limitagdes que

devem ser consideradas:

* Requerimento de conhecimento prévio acerca dos ruidos que afetam o sistema. Tal co-
nhecimento € necessdrio para ajustar os parametros da filtragem realizada pelo método
RSSA de forma eficiente, minimizando a perda de informacdes relacionadas a dinamica

dos sinais filtrados.

* Dependéncia da definicao de parametros pelo usudrio. Essa caracteristica implica que o
desempenho do algoritmo esté diretamente relacionado a selecao adequada dos parametros.
Essa limitagcdo serd analisada em estudos futuros, visando uma possivel automag¢do ou

reducdo dessa dependéncia.
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* Emprego sucessivo dos algoritmos de VI e MQ por meio da decomposi¢do QR. Esse
procedimento contribui para o aumento do tempo necessario para a convergéncia da
estimacao dos parametros consequentes, ou seja, dos submodelos associados ao espaco de

estados.

Como perspectivas para futuras pesquisas, destacam-se: (a) o desenvolvimento de uma
técnica de identificagdo no espago de estados, adaptada para sistemas nebulosos tipo-2, que
utilize projecdes do espaco de dados experimentais para estimar os submodelos de forma mais
precisa; (b) a adaptacdo de metodologias de conversdo de sistemas estocasticos para sistemas
deterministicos ao contexto nebuloso, com o intuito de modelar sistemas estocasticos nao-
lineares; e (c) a exploracao de novos métodos de selecdo de varidveis instrumentais, mais
eficientes para sistemas multivaridveis, visando reduzir o tempo computacional dos algoritmos

de identificacdo.
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APENDICE A - CONCEITOS SOBRE MATRIZES E VETORES

A.1 Conceitos Basicos

Definicdo A.1: Matriz Nilpotente: Uma matriz quadrada de ordem n é considerada uma matriz
nilpotente se existe um nimero natural ¢ tal que A? = 0, em que O representa a matriz nula. O
menor nimero natural que satisfaz a igualdade A9 = 0 é denominado o indice de nilpoténcia da

matriz A.

Definicao A.2: Ortogonalidade: Seja dois vetores x € R" e y € R"™. Esses vetores sdo

ortogonais se xy = 0. Para o caso estocdstico, a condi¢io de ortogonalidade é E[xTy] = 0.
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APENDICE B - PROPRIEDADES ASSINTOTICAS DE ESTIMADORES

Propriedades Assintéticas sao propriedades estatisticas que variam a medida que o nimero
de observagdes tende a infinito, ou seja N — oo (Aguirre, 2007). Propriedades estatisticas que
nao dependem o ndmero de dados sd@o chamadas de propriedades para pequenas amostras.

Propriedades de um estimador verificadas para o caso de pequenas amostras também sao
validas para o caso assintético. Entretanto o caso contrario nio é necessariamente verdadeiro
(Aguirre, 2007).

Definicao B.1: Se a distribui¢do de probabilidade de um determinado estimador variar a medida
que N — oo, entdo a distribuicdo para a qual ela tende seré a distribui¢do assintética.

Definicio B.2: A média assintética de O(N) é definida como

médias(O(N)) = lim E [6(N)] (B.1)

N—oo

Definicao B.3: A polarizacdo de um estimador qualquer 9(]\7 ) € definida como

b, = lim E[(N)] —6 (B.2)

N—o0

Definicao B.4: Limite de probabilidade: Diz-se que é(N ) tende em probabilidade para €, ou
seja, plim [Q(N)} =0, se

lim Prob [|(N) —0|<¢| >1—n,N > Ny (B.3)

N—oo

onde 0 < (e,1) < 1. A seguir sdo apresentadas algumas propriedades o limite de probabilidade.

Propriedade B.1: Seja duas matrizes A e B de dimensdes compativeis e fungdes das mesmas
variaveis aleatdrias. Entdo
plim [AB] = plim [A] plim [B] (B.4)

Propriedade B.2:
1
plim [ﬁe\IlT] —c (B.5)

sendo ¢ um vetor. Se e for estaciondrio, entdo c¢ € o vetor que contem os indices de de correlagdo

entre e e as colunas de W.
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APENDICE C - PROCESSOS ESTOCASTICOS

Neste apéndice serd apresentado alguns conceitos basicos sobre processos Estocdsticos e
estacionaridade. Estes conceitos auxiliam no entendimento dos estudos realizados nesta tese e
do problema alvo. Para mais detalhes, consultar as seguintes referéncias: Albuquerque e Fortes
(2008), Papoulis (2002).

Definicao C.1: varidvel aleatéria: Uma varidvel aleatéria é uma fung@o que mapeia os resultados
de um espaco amostral para valores numéricos. Formalmente, seja {2 o espaco amostral de um
experimento aleatério, e seja X uma varidvel aleatdria. Entao, X : €2 — R é uma fun¢do que
atribui um valor real X (w) para cada elemento w € €.

Existem dois tipos principais de varidveis aleatdrias:

* Varidvel Aleatoria Discreta: Se o conjunto dos possiveis valores de X for finito ou enu-
meravel, a varidvel € chamada de varidvel aleatdria discreta. Neste caso, a fungdo de
probabilidade discreta P(X = x) associa a probabilidade de ocorrer cada valor especifico

x.

* Varidvel Aleatéria Continua: Se o conjunto dos possiveis valores de X € um intervalo
continuo de nimeros reais, a variavel € chamada de variavel aleatdria continua. Neste caso,
a funcdo de densidade de probabilidade f(x) fornece a probabilidade de a varidvel assumir

um valor dentro de um intervalo especifico.

Definicao C.2: vetor aleatorio: O vetor aleatério X uma funcio vetorial que mapeia cada
resultado w € © em um vetor x = (21,2, ...,2,) € R de n valores reais, onde z; = X;(w)

parat =1,2,..., n.

Definicao C.3: Processo Estocdstico: Um processo estocdstico, também conhecido como pro-
cesso aleatdrio, € uma colecdo de varidveis aleatorias indexadas por um parametro, geralmente
o tempo. Formalmente, um processo estocéstico € definido como uma familia de varidveis
aleatérias X|p, k € T, onde X|; € a varidavel aleatdria associada ao instante de tempo k. O
conjunto 7' é chamado de conjunto de indices ou espacgo de indices, podendo este ser discreto ou

continuo, de acordo com a natureza do processo estocastico.

* Se T é discreto (conjunto finito ou enumerdvel), o processo estocastico é denominado de

processo estocdstico discreto no tempo.

» Se 7' é continuo (intervalo continuo de numeros reais), 0 processo estocdstico € denominado

de processo estocdstico continuo no tempo.
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Deste modo, pode-se dizer que um processo estocastico € um conjunto de varidveis aleatdrias, que
supdem-se definidas e mum espago de probabilidade. Matematicamente, um processo estocastico
¢ uma funcdo x(k,w;), j = 1,2,... & o valor ne j-ésima varidvel aleatéria em cada instante de

tempo £

Q— F
x: (C.D)
w— z(kw)

C.1 Especificacoes de Processos Estocasticos

Seja um processo estocéstico x(k), cujo valor do pardmetro k estd fixo, obtendo-se uma
varidvel aleat6ria z[;. Para esta varidvel estao associada uma fungdo de probabilidade |, (X)
e, consequentemente, uma fungéo de densidade de probabilidade p, k(X) (Papoulis, 2002;

Albuquerque; Fortes, 2008). Nestes termos, segue algumas defini¢Oes importantes:

Definicao C.4: Especificacao de 1* de um processo estocastico — Um processo estocastico
¢ determinado de até primeira ordem se a funcdo de densidade de probabilidade p, k(X) é

conhecida para qualquer valor de k.

Definicao C.5: Especificacao de 2* de um processo estocastico — Um processo estocdstico
€ determinado de até segunda ordem se a funcdo de densidade de probabilidade conjunta

Day .ol (X1, X2) € conhecida.

Definicao C.6: Especificacao de ordem m de um processo estocastico — Um processo esto-
castico € determinado de até a ordem m se a fun¢do de densidade de probabilidade conjunta

pl’1|k7$2‘k7-~,$m|k(X1’ Xa, ..., X,,) é conhecida.

C.2 Momentos de Processos Estocasticos

Os momentos de um processo estocdstico sao medidas estatisticas que fornecem informagdes
sobre a distribuicao de probabilidade dos seus valores. Eles sdo importantes para descrever as
caracteristicas do processo e sdo frequentemente usados na andlise e modelagem estatistica. Os

momentos mais maior importancia para tese sao descritos a seguir:

Definicao C.7: Valor Esperado (média) de um processo estocastico — A média de um processo
estocédstico X = {x, k} é definida como a média da varidvel aleatéria x(k) associada a um

instante k, ou seja,

+00
M (ah) = Ela(b] = [ ak)pugydalt), k€N c2)



APENDICE C. Processos Estocdsticos 130

Definicao C.8: Autocorrelacao de um processo estocastico — a funcio de autocorrelacio de
um processo estocastico x(k), representada por R(X1, X2), € definida como a correlagio entre

as variaveis aleatéria X e X9 associadas a quaisquer valores de £, tal que

R(Xl, Xg) =F [X1X2] , keN (C.3)

Definicao C.9: Autocovaridncia de um processo estocastico — a funcio de autocovariancia de
um processo estocdstico x(k), representada por C'(X1, X2), é definida como a covaridncia entre

as varidveis aleatéria X; e Xy associadas a quaisquer valores de k, tal que

C(Xy,Xz) = E[(X1 — M (2(k)))(Xg — M (z(k)))], keN (C4)

C.3 Estacionaridade de Processos Estocasticos

Definicao C.10: Estacionaridade de um processo estocastico de ordem m — um processo
estocastico z(k) € dito estaciondrio de ordem m quando a fungdo de densidade conjunta ndo se

altera com o deslocamento no tempo, ou seja,

(X1, X2, ..., X ) , Xm), VT (C.5)

pxl‘kp..,ﬂﬁm“ﬁ :px1|k+7_,...,3;m|k+T(Xla e

Definicao C.11: Estacionariedade no sentido estrito (ou estacionariedade forte) - Um
processo estocdstico € estritamente estaciondrio se todas as suas varidveis aleatorias t€m a mesma
distribuicdo de probabilidade e se as distribui¢cdes conjuntas de qualquer conjunto finito de

varidveis aleatdrias sdo invariantes com relacio a qualquer deslocamento temporal.

Definicao C.12: Estacionariedade no sentido fraco (ou estacionariedade fraca) — Um pro-
cesso estocastico € fracamente estaciondrio se a média e a funcdo de autocovariancia (ou
autocorrelacio) entre as varidveis aleatdrias sdo constantes ao longo do tempo, ou seja, nao

dependem do instante de tempo em si.
C.4 Sistemas Dinamicos Estacionarios
Seja um sistema dindmico estocdstico, definido por

X|p=f (X|p—1,u|p—1) + erroly (C.6)

onde x|;_1, u sdo os estados e entradas do sistema, respectivamente, e erro|, é o erro estocdstico

no instante k. Um sistema dindmico € dito estaciondrio se suas propriedades estatisticas nao
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dependem do instante de tempo absoluto. Em outras palavras, um sistema dindmico estaciondrio
possui as mesmas caracteristicas estatisticas ao longo do tempo. Matematicamente, um sistema

dinamico estaciondrio € definido por duas propriedades:

» Média Constante: O valor esperado do sistema dinadmico estocdstico € constante para tdo
instante k
Ex|x] = ¢ (C.7

onde ¢ é uma constante.

* Autocovariancia Constante: A funcio de autocovariancia do processo x depende apenas
da diferenca de tempo 7 = k£ — s e ndo do instante de tempo k ou s em si. Em outras
palavras, para qualquer ¢ e s, a autocovariancia € igual a funcido de autocovariancia
deslocada

C(Xy, Xs) = O(Xy, Xg—7) (C.8)

C.5 Sistemas Dinamicos Nao-Estacionarios

Definicao C.13: Um sistema dindmico ndo-estaciondrio € um tipo de processo estocdstico
cujas propriedades estatisticas variam ao longo do tempo (Morettin, 2006; Shumway; Stoffer,
2017). Em contraste com os sistemas dindmicos estacionarios, 0s sistemas nao-estacionarios
nao possuem uma média constante ou uma fun¢do de autocovariancia constante. Portanto, um
sistema dindmico nado-estaciondrio pode apresentar tendéncias, variagdes sazonais ou mudangas
estruturais ao longo do tempo, o que torna sua andlise e modelagem mais complexas em

comparacdo com sistemas estaciondrios.
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