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Abstract— This work applies the OptiFel methodology (OPTImizing Fuzzy modEl) in the identification of a
didactic plant of interconnected tanks. This methodology consists of the combination of the Takagi-Sugeno (TS)
inference method with the MSPSO (MultiSwarm Particle Swarm Optimization) optimization technique. The
main objective is to discuss the advantages and limitations of this technique when applied to the identification of
nonlinear dynamic systems, comparing it with the traditional stochastic gradient descending method. Numerical
results suggest that OptiFel is a promising tool when applied to the identification of systems in the presence of
disturbances.
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Resumo— Este trabalho aplica a metodologia OptiFel (do inglês OPTImizing Fuzzy modEl) na identificação
de uma planta didática de tanques interconectados. Essa metodologia consiste na combinação do método de
inferência de Takagi-Sugeno (TS) com a técnica de otimização MsPSO (do inglês MultiSwarm Particle Swarm
Optimization). O objetivo principal é discutir as vantagens e limitações desta técnica quando aplicada à iden-
tificação de sistemas dinâmicos não lineares, comparando-a com o tradicional método do gradiente descendente
estocástico. Os resultados numéricos sugerem que o OptiFel é uma ferramenta promissora quando aplicada à
identificação de sistemas na presença de distúrbios.
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1 Introdução

Nos dias atuais, o modelo nebuloso proposto por
(Takagi e Sugeno, 1985) tem sido utilizado na mo-
delagem de sistemas não lineares. Essa metodolo-
gia consiste em estimar modelos por meio de um
conjunto de regras Fuzzy. Estas regras possuem
antecedentes nebulosos e funções algébricas (fun-
ções polinomiais lineares) como consequente.

A principal vantagem de representar siste-
mas por meio de modelos nebulosos é a possibi-
lidade dos usuários constrúırem o modelo utili-
zando conhecimento a cerca do processo (Rabêlo
et al., 2011). Esse conhecimento é traduzido por
meio de termos lingúısticos. Deste modo, é pos-
śıvel ter uma compreensão intuitiva do comporta-
mento da sáıda do sistema conhecendo as entradas
do mesmo.

Apesar desta vantagem eminente, os sistemas
de inferência nebulosos não possuem a capacidade
de adaptação para lidar com ambientes externos
em constante mudança. O método ANFIS (do in-
glês Adaptative Neuro Fuzzy Inference Systems),
proposto por (Jang, 1993), surge como uma solu-
ção para esse problema. Nesse método, o modelo
TS é desenvolvido por meio de uma descrição em
camadas, de forma semelhante a uma rede neu-
ral artificial. A vantagem desse método é cap-
turar os benef́ıcios das redes neurais artificiais e

da inferência nebulosa em uma única estrutura.
Dessa forma, utilizando o ANFIS em conjunto
com um algoritmo de aprendizagem, é posśıvel es-
timar os parâmetros ótimos do modelo TS. Esses
parâmetros estão associados às funções de perti-
nência da(s) entrada(s) (antecedentes das regras)
e às funções algébricas que caracterizam o conse-
quente de cada uma das regras.

Dentre os trabalhos recentes que abordam te-
mas semelhantes a este, destacam-se a utilização
do ANFIS em conjunto com algoritmos genéticos
(Du e Zhang, 2008), com o PSO (do inglês Particle
Swarm Optimization) (Zhao et al., 2010) e com o
GSA (do inglês Gravitational Search Algorithm)
(Li et al., 2012).

O algoritmo OptiFel (do inglês OPTImal
Fuzzy modEL), proposto por (Cheung et al.,
2014), é uma dessas metodologias, sendo empre-
gado para a identificação de sistemas não line-
ares. Esse algoritmo utiliza o método de oti-
mização MsPSO (do inglês MultiSwarm Particle
Swarm Optimization) para estimar os parâmetros
ótimos do modelo TS. O MsPSO é uma versão
aprimorada do PSO, proposto por (Kennedy e
Eberhart, 1995) No MsPSO a busca pelos parâ-
metros ótimos é realizada de maneira heterogênea,
por meio de quatro populações distintas que tro-
cam informações entre si. Esta forma de busca
dos parâmetros evita o problema de convergência



prematura, recorrente no PSO.

Por se tratar de uma metodologia recente,
uma das poucas aplicações do algoritmo OptiFel
encontradas na literatura é o trabalho de (Chrouta
et al., 2017). Nesse trabalho apresenta-se uma
versão modificada do método original, mostrando
uma nova forma de determinar o melhor valor do
peso de inércia do MsPSO.

No presente trabalho, propõem-se apresentar
a metodologia OptiFel e aplicá-la a um problema
de identificação de um sistema didático de tan-
ques interconectados. O objetivo é discutir as
principais vantagens e limitações desta nova téc-
nica, bem como verificar o desempenho do mé-
todo quando aplicado à identificação de sistemas
dinâmicos não lineares sujeitos a distúrbios. Para
este propósito, a metodologia OptiFel é compa-
rada com o método do gradiente descendente es-
tocástico (GDE).

Esse trabalho é organizado da seguinte ma-
neira. A Seção 2 apresenta o método de inferência
de Takagi-Sugeno. A Seção 3 introduz os conceitos
das metaheuŕısticas evolucionárias PSO e MsPSO.
A Seção 4 apresenta a formulação do problema. A
Seção 5 descreve o algoritmo OptiFel. Na Seção 6
são mostrados os resultados da aplicação da me-
tologia OptiFel ao problema de identificação de
um sistema de tanques interconectados. Na Seção
7, por fim, são apresentadas as conclusões deste
trabalho.

2 Método de Inferência de Takagi-Sugeno

O método de Takagi-Sugeno é uma ferramenta de
modelagem de sistemas baseada na teoria de in-
ferência nebulosa. Considere um sistema multi-
variável MISO (do inglês Multiple-Input Single-
Output) com entrada u ∈ Rp e sáıda y ∈ R, para
o qual têm-se um conjunto de dados aquisitados
[Uk yk] com N pontos, tal que k = 1, . . . , N .
Tais dados podem ser representados como Uk =
[u1,k u2,k up,k]T sendo os vetores de entrada e
yk = [y1 y2 . . . yN ]T o vetor de sáıda. Usando
o conjunto de dados [Uk yk] é posśıvel formular o
problema de inferência de TS definindo o seguinte
conjunto de regras do tipo se-então

Regra i: SE u1,k É A1i E u2,k É A2i · · · E up,k
É Api ENTÃO

yi = α0i + α1iu1 + · · ·+ αpiup, i = 1, . . . , r, (1)

em que r é o número de regras, Aji, j = 1, . . . , p
e i = 1, . . . , r são os termos lingúısticos dos an-
tecedentes e α = [α0i, . . . , αpi], i = 1, . . . , r são
os parâmetros do consequente de cada uma das r
regras. Considerando que cada termo lingúıstico
Aji é caracterizado por uma função de pertinência
Gaussiana, tem-se que

fji(uj,k) = exp

(
−(uj,k − cji)2

σ2
ji

)
, (2)

em que σji e cji são, respectivamente, o desvio
padrão e o centro de cada uma das rp funções de
pertinência Gaussianas. O grau de ativação de
cada uma das regras é dado por

µi =

p∏
j=1

fji(uj,k). (3)

Normalizando os valores dos r graus de ativação
obtidos em (3), tem-se que

hi =
µi∑r
i=1 µi

. (4)

A sáıda estimada para o modelo nebuloso TS é
obtida por meio de (1) e (4), de modo que

ŷ =

∑r
i=1 hiyi∑r
i=1 hi

=

r∑
i=1

hiyi, (5)

em que hi ≥ 0 e
∑r

i=1 hi = 1.

3 Metaheuŕısticas Evolucionárias

Nesta seção, são apresentadas as metaheuŕısti-
cas evolucionárias PSO e MsPSO que, juntamente
com o método de inferência TS, formam a base do
algoritmo OptiFel.

3.1 PSO

O PSO é um método estocástico de otimização
que encontra a solução ótima de um determi-
nado problema baseado no comportamento social
de uma população de pássaros à procura de ali-
mento (Kennedy e Eberhart, 1995). Considere
uma população de n pássaros (também conheci-
dos como part́ıculas) que ocupam uma posição
xl(t) = [xl1(t), xl2(t), . . . , xlD(t)], l = 1, . . . , n
em um espaço D-dimensional. Cada uma des-
sas part́ıculas se movimenta com uma velocidade
vl(t) = [vl1(t), vl2(t), . . . , vlD(t)]. Considere tam-
bém que as posições xl(0) e as velocidades vl(0)
iniciais de cada part́ıcula são atribúıdas aleatoria-
mente. A cada geração (revoada) da população, a
velocidade vl(t) e a posição xl(t) de cada part́ıcula
são atualizadas por meio das seguintes relações

vl(t+ 1) =ωvl(t) + c1r1l[pl − xl(t)]+
c2r2l[gb − xl(t)], (6)

xl(t+ 1) =xl(t) + vl(t+ 1), (7)

em que pl é a melhor posição histórica encontrada
pela l − esima part́ıcula e gb é a melhor posição
descoberta entre todas as n part́ıculas da popula-
ção durante o processo de busca. A determinação



das melhores posições das part́ıculas é feita por
meio da função objetivo g(xl(t)) do problema.

Os parâmetros c1 e c2 são constantes positivas
conhecidas como parâmetros cognitivos e sociais,
respectivamente, enquanto r1l e r2l são números
aleatórios distribúıdos uniformemente, em que r1l
∼ U(0,1) e r2l ∼ U(0,1).

O parâmetro ω é o peso de inércia. Esse
peso determina a diversificação ou intensificação
da busca. Cada instante de tempo t é denomi-
nado geração (ou revoada). A busca pela melhor
posição (posição onde se encontra o alimento) é
guiada por meio do pl de cada part́ıcula e pelo gb.
Deste modo, após uma quantidade δ de gerações,
toda a população tenderá a convergir para uma
posição ótima xopt(δ).

Assume-se que quando o método se aproxima
da convergência, a velocidade de todas as part́ı-
culas da população vl(t) tenderá a zero. Este fato
pode ser utilizado pelo usuário como critério de
escolha da quantidade de gerações δ, sendo o pro-
cesso de busca interrompido quando a tolerância
de erro ∆p = |||vl(t)||2−||vl(t−1)||2| se aproximar
de zero

Apesar da ampla aplicabilidade do PSO, o
método sofre da desvantagem da convergência pre-
matura (Azab et al., 2016). Quando o método
converge de forma prematura significa que a po-
pulação se encontra presa a um mı́nimo local, o
que reduz o espaço de busca do método.

3.2 MsPSO

O MsPSO é uma versão aprimorada do PSO. No
caso do PSO, a busca pelos parâmetros ótimos é
guiada por gb e pl. Se as part́ıculas convergem com
uma velocidade muito alta, pode ocorrer que as
mesmas fiquem presas a um mı́nimo local. Como
a busca no PSO é realizada de forma homogênea,
uma vez que as part́ıculas encontram um mı́nimo
local, dificilmente conseguirão sair daquela região.

O MsPSO propõe que a busca pelos parâme-
tros ótimos seja realizada de forma heterogênea,
por meio de quatro subgrupos Sz, z = 1, . . . , 4
que trocam informações entre śı. Cada um destes
subgrupos é uma população de dimensão n, idên-
tica à do PSO. A diferença entre os dois métodos

encontra-se na forma como as velocidades v
(z)
l (t)

e as posições x
(z)
l (t) das part́ıculas de cada um dos

quatro subgrupos são atualizadas.

A Figura 1 apresenta as relações entre os qua-
tro subgrupos do método MsPSO. Cada um dos
subgrupos determina, a cada geração, as melho-

res posições históricas p
(z)
l , de cada uma de suas

part́ıculas e a melhor posição entre todas as suas

part́ıculas g
(z)
b . O gb é escolhido como sendo a

melhor posição entre g
(z)
b . Observa-se que as ve-

locidades e as posições das part́ıculas dos subgru-
pos S1 e S2, chamados de subgrupos básicos, são

obtidas tomando como referência somente as par-
t́ıculas destes mesmos subgrupos de maneira inde-
pendente

v
(1,2)
l (t+ 1) =ωv

(1,2)
l (t) + c1r1l[p

(1,2)
l − x(1,2)l (t)]+

c2r2l[gb − x(1,2)l (t)], (8)

x
(1,2)
l (t+ 1) =x

(1,2)
l (t) + v

(1,2)
l (t+ 1). (9)
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Figura 1: Diagrama do método MsPSO. Para en-
contrar o valor de gb é realizada uma busca he-
terogênea entre os quatro subgrupos. O MsPSO
aumenta o espaço de busca comparado ao PSO e
evita que as part́ıculas fiquem presas a mı́nimos
locais.

Note que (8) e (9) são equivalentes a (6) e (7), res-
pectivamente. As velocidades das part́ıculas no
subgrupo S3, chamado de subgrupo adaptativo,
dependem de informações adicionais de velocida-
des e valores de aptidão das part́ıculas dos sub-
grupos S1 e S2

v
(3)
l (t+ 1) = ω

[
γ

γ1
v
(1)
l (t+ 1) +

γ

γ2
v
(2)
l (t+ 1)+

v
(3)
l (t)] + c1r3l[p

(3)
l − x

(3)
l (t)] + c2r4l[gb − x(3)l (t)],

(10)

em que r3l e r4l são números aleatórios, distri-
búıdos uniformemente, similares a r1l e r2l. As
variáveis γ1 e γ2 são os valores de aptidão das
part́ıculas dos subgrupos S1 e S2, a cada geração,
e são dadas por

γ1 = argmin[g(p
(1)
l )], (11)

γ2 = argmin[g(p
(2)
l )], (12)

em que g(·) é a função objetivo do problema e γ =
γ1 +γ2. A atualização das posições das part́ıculas
de S3 também é equivalente a (7)



x
(3)
l (t+ 1) = x

(3)
l (t) + v

(3)
l (t+ 1). (13)

Por fim, as velocidades das part́ıculas do sub-
grupo S4, chamado de subgrupo de exploração,
são calculadas utilizando as velocidades das par-
t́ıculas dos subgrupos S1, S2 e S3, de modo que

v
(4)
l (t+ 1) = v

(1)
l (t+ 1) + v

(2)
l (t+ 1)− v(3)l (t+ 1).

(14)

A atualização das posições das part́ıculas de S4, no
entanto, depende tanto das informações das par-
t́ıculas deste subgrupo quanto do gb

x
(4)
l (t+ 1) =β1x

(4)
l (t) + β2p

(4)
l + β3gb + v

(4)
l (t+ 1),

(15)

em que βq, q = 1, 2, 3 são denominados fatores
de impacto e estão sujeitos à seguinte restrição

3∑
q=1

βq = 1. (16)

Após uma quantidade δ de gerações, observa-se
que as part́ıculas convergem para um valor espe-
ćıfico de gb (parâmetros ótimos). O fato de gb não
variar em função de t pode ser utilizado como cri-
tério de parada do algoritmo e escolha do número
de gerações δ, interrompendo-se a busca quando
a tolerância de erro ∆m = |gb(t) − gb(t − 1)| se
aproximar de zero.

4 Formulação do Problema

Considere um sistema com p entradas u =
[u1 u2 . . . up]T , uma sáıda y e um conjunto de
r regras nebulosas do tipo TS. Deseja-se identi-
ficar o sistema dinâmico não linear de tanques
interconectados empregando o algoritmo OptiFel.
Para tal, a metodologia MsPSO é utilizada para
estimar os parâmetros ótimos c = [c1i, . . . , cpi] e
σ = [σ1i, . . . , σpi] relacionados ao antecedente e
α = [α0i, . . . , αpi] relacionados ao consequente de
cada uma das r regras do método de inferência
TS.

A Figura 2 representa geometricamente uma
população com n part́ıculas. Cada part́ıcula
da população é formada por uma matriz ϕl ∈
R(3p+1)×r (planos horizontais). Esta população
deve ser replicada para cada um dos quatro sub-
grupos Sz do método MsPSO. Com cada uma das
n matrizes ϕl, calculadas para uma mesma gera-
ção t, estimam-se n modelos por meio do método
de inferência TS. Estes modelos são avaliados por
meio do ı́ndice RMSE (função objetivo do pro-
blema), que compara a sáıda y do sistema verda-
deiro com a sáıda ŷ estimada pelo modelo

RMSEl =

√∑N
k=1(yk − ŷk)2√∑N
k=1(yk − ȳ)2

. (17)

em que ȳ é o valor médio do sinal yk. Assume-

se que a escolha dos valores de p
(z)
l é dada pe-

los menores valores obtidos em (17), comparando
os ı́ndices RMSE calculados para a geração atual
com todos os ı́ndices RMSE calculados para as
gerações anteriores de uma mesma part́ıcula. O
valor de gb, para esta geração, é a melhor posição

encontrada entre p
(z)
l . Os parâmetros do modelo

são então atualizados por meio das equações do
MsPSO, repetindo o processo por δ gerações até
que a tolerância do erro ∆m tenda a zero.

i = 1
i = 2

i = r
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Figura 2: População de part́ıculas de um sub-
grupo de S. Representação dos parâmetros: α
(magenta), c (azul) e σ (verde). Cada um dos
planos horizontais ϕl representa uma part́ıcula da
população.

5 Metodologia

Esta seção apresenta o algoritmo OptiFel, que re-
solve o problema de identificação de sistemas não
lineares combinando o método de inferência TS
com o método de otimização MsPSO. Esse mé-
todo é do tipo caixa-preta, onde somente os dados
de entrada Uk e de sáıda yk são conhecidos.

Algoritmo 1 OptiFel

Passo 1: Determinar o número de regras r e es-
colher aleatoriamente, segundo uma distribuição
uniforme, os parâmetros inicias do consequente α
das r regras, de modo que αji ∼ U(0,1).

Passo 2: Escolher aleatoriamente, segundo uma
distribuição uniforme, os valores iniciais de c e
σ relacionados aos antecedentes das r regras, de
modo que cji ∼ U(min(uj,k), max(uj,k)) e σji ∼
U(0,1).

Passo 3: Escolher a quantidade de part́ıculas n
de cada um dos subgrupos Sz e construir as suas
respectivas populações replicando os passos 1 e



2 n vezes. Nesse passo, a matriz tridimensional
apresentada na Figura 2 é reproduzida para cada
subgrupo.

Passo 4: Considerando que cada part́ıcula é re-
presentada por uma matriz ϕ de dimensão (3p +
1) × r (Figura 2), determinar aleatoriamente, se-
gundo uma distribuição uniforme, as velocidades

iniciais v
(z)
l (0) referentes a cada uma das posições

iniciais x
(z)
l (0), de modo que v

(z)
l (0) ∼ U (0,1). A

matriz de velocidades de cada part́ıcula também
deve ter dimensão (3p+ 1)× r.

Passo 5: Estimar um modelo para cada uma das
n part́ıculas dos subgrupos Sz por meio do método
TS.

Passo 6: Avaliar cada um dos modelos estimados
no passo 5 por meio de (17) e determinar p

(z)
l con-

siderando os menores valores RMSE encontrados
para cada part́ıcula até a geração atual t. Deter-

minar, na sequência, os valores de g
(z)
b .

Passo 7: Determinar gb escolhendo a melhor po-

sição encontrada entre os valores de g
(z)
b , em que

a melhor posição é aquela que apresentar o menor
valor RMSE.

Passo 8: Calcular as posições x
(z)
l (t+ 1) e as ve-

locidades v
(z)
l (t+ 1) de cada uma das n part́ıculas

dos subgrupos Sz, para a geração (t+1), empre-
gando as equações (8)-(16).

Passo 9: Retornar ao passo 5 e repetir o pro-
cesso por δ gerações até que o método convirja
e as posições ótimas sejam encontradas, isto é, os
parâmetros ótimos αopt, copt e σopt do modelo TS.

2

6 Resultados Experimentais

Nesta seção é apresentada uma aplicação expe-
rimental para a metodologia OptiFel. Trata-se
da identificação de um modelo dinâmico para
um sistema de tanques interconectados. A Fi-
gura 3 apresenta o diagrama esquemático deste
sistema, proposto originalmente por (Guimarães
et al., 2005). Um protótipo similar a este foi
constrúıdo e encontra-se no Laboratório de Con-
trole e Automação da Universidade Federal de
Ouro Preto (Campus João Monlevade). Al-
gumas aplicações deste sistema são encontradas
em (de Paula, 2014), (de Paula et al., 2015),
(de Paula, 2016) e (de Paula et al., 2016).

O sistema consiste de três tanques idênticos,
com mesma altura e mesma área de seção trans-
versal (A1 = A2 = A3), conectados pela base. As
entradas do sistema são os sinais de tensão u1 e

Figura 3: Diagrama esquemático do sistema de
tanques interconectados (de Paula, 2014).

u2 (em V) aplicados às bombas DC 1 e 2. A faixa
de operação das bombas é de 2V a 12V. A função
destes equipamentos no sistema é levar o flúıdo do
reservatório aos tanques 1 e 2, respectivamente.
Os tanques 1 e 2 se comunicam com o tanque 3
por meio das válvulas manuais k13 e k23, respecti-
vamente. Os tanques 1 e 2 também se comunicam
com o reservatório por meio das válvulas manuais
k1 e k2, escoando o flúıdo de volta ao comparti-
mento. As sáıdas de interesse do sistema são os
ńıveis dos tanques 1 e 2 (h1 e h2, em cm). Como
todas as válvulas do sistema são iguais, para re-
alizar os ensaios com a planta todas elas foram
igualmente posicionadas (50% da abertura total).

As Figuras 4 e 5 mostram os sinais de entrada
e sáıda utilizados no ensaio do sistema. A taxa de
amostragem utilizada na aquisição de dados é de
1s. A janela de dados à esquerda da barra central
em ambas as figuras (3000 < k ≤ 5000) é utilizada
para estimar o modelo, enquanto a janela de dados
à direita (5000 < k ≤ 7000) é utilizada na valida-
ção. As primeiras 3000 amostras são eliminadas
como forma de evitar que os dados do regime tran-
sitório influenciem na estimativa do modelo.

Para identificar o sistema e estimar os parâ-
metros do modelo, considera-se o vetor de entra-
das Uk = [u1,k u2,k h1,k−1 h2,k−1]T e as sáıdas
y1,k = h1,k e y2,k = h2,k. Como o sistema é
do tipo MIMO (do inglês Multiple-Input Multiple-
Output), estima-se um modelo para cada uma das
sáıdas do sistema. Uma das finalidades é compa-
rar os modelos estimados pelo OptiFel com mode-
los estimados por meio do método GDE.

A Tabela 1 apresenta os parâmetros utiliza-
dos para executar o algoritmo Optifel, enquanto
as Tabelas 2 e 3 mostram os parâmetros estima-
dos para os modelos, por meio dessa metodologia,
referentes a cada uma das sáıdas.

Tabela 1: Parâmetros utilizados para executar o
algoritmo OptiFel.

r = 2 c1 = 1,49 β2 = 0,33
n = 70 c2 = 1,49 β3 = 0,50
δ = 73 ω = 0,60

∆m = 0,05 β1 = 0,16
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Figura 4: Sinais aplicados nas entradas do sis-
tema. (a) u1,k e (b) u2,k. A barra central indica a
divisão entre os dados utilizados na identificação
(esquerda) e validação (direita) do modelo.
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Figura 5: Respostas temporais do sistema de tan-
ques aos sinais de entrada. (a) h1,k e (b) h2,k. Os
dados à esquerda da barra central são utilizados
na identificação do modelo, enquanto os dados à
direita são utilizados na validação.

A Tabela 4, por sua vez, apresenta os parâ-
metros utilizados para executar o algoritmo GDE.
O parâmetro m indica a quantidade de iterações
executadas, enquanto η é a taxa de aprendizagem.
Essa metodologia apresenta uma estrutura seme-
lhantes ao OptiFel, diferenciando-se apenas pelo
método empregado para estimar os parâmetros do
modelo de TS. Enquanto o primeiro utiliza a me-
taheuŕıstica MsPSO, o segundo utiliza o método

Tabela 2: Parâmetros do modelo estimado pelo
método OptiFel por meio dos dados de entrada
uk e sáıda y1,k.

j 0 1 2 3 4
cj1 9,5 5,4 6,5 10,8
cj2 18,4 -29,2 10,4 24,2
σj1 1,0 4,1 -0,3 0,7
σj2 0,5 0,6 0,7 -0,7
αj1 -0,3 0,0 0,0 0,8 0,1
αj2 1,8 0,8 -0,2 -7,4 2,6

Tabela 3: Parâmetros do modelo estimado pelo
método OptiFel por meio dos dados de entrada
uk e sáıda y2,k.

j 0 1 2 3 4
cj1 4,7 -51,2 2,6 3,3
cj2 5,2 5,5 -19,8 8,6
σj1 0,8 1,8 0,6 0,7
σj2 3,3 0,5 2,4 1,4
αj1 1,2 -0,8 0,0 1,9 1,0
αj2 -0,4 0,0 0,0 0,1 0,8

exato do gradiente descendente estocástico.

Tabela 4: Parâmetros utilizados para executar o
algoritmo GDE.
r = 2 m = 73 η = 0,001

A Figura 6 apresenta a validação qualitativa,
por simulação livre, dos modelos estimados.
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Figura 6: Comparação entre as sáıdas (a) h1,k e
(b) h2,k do sistema verdadeiro e dos modelos esti-
mados. Em azul (−) tem-se as sáıdas do sistema
verdadeiro, em vermelho (− −) as sáıdas dos mo-
delos estimados por meio do OptiFel e em verde
(− ·) as sáıdas dos modelos estimados pelo GDE.



Os ı́ndices RMSE, calculados para cada uma
das sáıdas dos modelos, são indicados na Tabela
5.

Tabela 5: Índices RMSE calculados para os mo-
delos estimados por meio do OptiFel e do GDE.

y1,k y2,k
OptiFel 0,31 0,28
GDE 0,32 0,31

Analisando os resultados, observa-se que o
método OptiFel é uma alternativa interessante
para a identificação de sistemas dinâmicos, uma
vez que o método consegue estimar modelos signi-
ficativamente acurados com um número pequeno
de regras. O método GDE também estima mo-
delos bastante acurados com um número reduzido
de regras. No entanto, a principal restrição desse
último método (e dos métodos exatos de otimi-
zação de um modo geral) é o tempo de execução
do algoritmo. O GDE minimiza a função de custo
do erro calculando a derivada parcial dessa função
em relação a cada um dos parâmetros do modelo.
Esse processo é complexo e demanda um esforço
computacional razoável. Enquanto o OptiFel es-
tima os parâmetros dos modelos em 197s, o mé-
todo GDE executa a mesma tarefa em 271s. Além
disso, observa-se, por meio dos ı́ndices da Tabela
5 e da comparação realizada na Figura 6, que os
modelos estimados por meio do OptiFel são ligei-
ramente mais acurados que os modelos estimados
pelo GDE.

7 Conclusões

Neste trabalho, aplicou-se o método OptiFel a um
problema de identificação de um sistema de tan-
ques interconectados. Com base nos resultados
encontrados, verificou-se que o método é capaz
de estimar bons modelos para sistemas dinâmicos
não lineares.

No entanto, apesar das vantagens citadas ao
longo do trabalho, o método OptiFel apresenta al-
gumas desvantagens eminentes. Apesar do mé-
todo conseguir estimar os parâmetros dos mode-
los com um tempo de execução inferior ao algo-
ritmo GDE, a busca pela solução ótima por meio
do método MsPSO pode ser lenta dependendo da
quantidade de part́ıculas e de gerações escolhidas.

Além disso, a determinação do número ótimo
de regras a serem utilizadas pelo método TS bem
como a sintonia dos parâmetros do MsPSO não
são tarefas triviais. Normalmente o ajuste é rea-
lizado por tentativa e erro, o que pode demandar
um tempo considerável para encontrar os melho-
res parâmetros. Deste modo, o tempo necessário
para sintonizar os parâmetros do método e estimar
o modelo é considerado a principal desvantagem
do OptiFel.

No mais, observa-se que o método OptiFel tem
uma pequena vantagem em relação ao algoritmo
GDE em termos da acurácia dos modelos estima-
dos.
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