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Abstract— This paper presents a fuzzy model as an estimator for inverse dynamics of nonlinear systems. The
proposed model will be of the Takagi-Sugeno type, and will perform the fuzzy combination of linear submodels
obtained from experimental data, located around operating points. Each submodel is mathematically defined
in the context of the observer state space, whose parameters will be estimated by the methodology of Observer
Kalman IDentification (OKID). Both the operating points and the data subsets will be obtained from the parti-
tioning of the training data space, using the Gustafson-Kessel nebulous clustering algorithm and the cylindrical
projection and extension methodology. Thus a mathematical statements that describes the methodology of the
proposed model, as well as the results of the experimental applications of the methodology will be presented.
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Resumo— Este artigo apresenta uma proposta de modelo nebuloso como estimador para dindmica inversa
de sistemas nao lineares. O modelo proposto serd do tipo Takagi-Sugeno, e realizard a combinagdo nebulosa
de submodelos lineares obtidos de dados experimentais, localizados em torno de pontos de operagdo. Cada
submodelo estd matematicamente definido no contexto do espaco de estados com observador, cujos parametros
serdo estimados por meio da metodologia de identificagdo do observador de Kalman (do inglés Observer Kalman
IDentification — OKID). Tanto os pontos de operagdo quanto os subconjuntos de dados serdo obtidos a partir
do particionamento do espago de dados de treinamento, utilizando o algoritmo de agrupamento nebuloso de
Gustafson-Kessel e a metodologia de projegdo e extensdo cilindrica. Assim uma formulagdo matematica que
descreve a metodologia do modelo proposto, bem como os resultados das aplicaces experimentais da metodologia

serao apresentados.

Palavras-chave— Identificacdo inversa em batelada, sistemas ndo lineares, modelos nebulosos Takagi-Sugeno,

OKID

1 Introducao

Em identificagao de sistemas, um dos grandes de-
safios consiste na obtencao de modelos matemati-
cos que representem suficientemente bem o com-
portamento inverso de um determinado sistema
dindmico (Sousa and Kaymak, 2002). Para iden-
tificag@o inversa de sistemas dindmicos, destacam-
se trés abordagens principais (Jung and Eng-
vist, 2013). Na primeira abordagem, o modelo
direto do sistema é estimado na forma padrao
(usando dados de entrada e de saida do sistema
dindmico), e em seguida o modelo obtido é inver-
tido, resultando na estimagao inversa. Na segunda
abordagem o modelo direto do sistema é estimado
na forma padrao (com dados de entrada e dados
de saida), em seguida modelo obtido é usado em
série com o modelo inverso, e os parametros do
modelo inverso sao estimados nesta configuragao,
por minimizagao da diferenga entre a entrada do
modelo direto e a saida do modelo inverso. J&a
na terceira abordagem, a identificacao é feita em
uma s6 etapa, por estimar o modelo inverso dire-
tamente, usando dados de saida e de entrada do

sistema dinamico.

Nesse contexto, muitos modelos que realizam
o mapeamento inverso de sistemas dinamicos nao
lineares tém sido desenvolvidos para atender va-
rias aplicacoes na medicina, nas ciéncias geografi-
cas, nas ciéncias bioldgicas, assim como em outras
dreas da conhecimento (Kovalets et al., 2018; Dai
et al., 2017; Wang and Cisse, 2017; Qin and
Jia, 2018). Em Mu et al. (2008), um algoritmo
de realizagdo de minimos quadrados, baseado em
agrupamentos nebulosos, estruturado sobre redes
neurais artificiais é proposto como metodologia
para realizar a identificacao inversa de sistemas
nao linear do tipo SISO. Em Brunot et al. (2018),
um método baseado em varidvel instrumental refi-
nada (RIV), como procedimento de estimagao pa-
ramétrica de modelo obtido por identificacao di-
namica inversa, é proposto para controle de ma-
nipulador robético do tipo MIMO. Em termos de
estrutura de modelo, observa-se nessas duas abor-
dagens que tanto a estimagao do comportamento
das entradas quanto os estados inversos sao decor-
rentes da manipulagao algébrica de inversao das
leis fisicas que mapeiam as entradas para as sai-



das do sistema.

Assim, a originalidade proposta por este ar-
tigo consiste em obter estados inversos e em esti-
mar o comportamento das entradas de um sistema
dindmico nao linear do tipo MIMO, a partir de
um Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno Inverso, es-
truturado no contexto do espacgo de estados com
estimagao paramétrica obtida diretamente dos da-
dos de entrada e saida do sistema, dispensando
a manipulacao algébrica de leis fisicas que regem
a natureza do sistema. A estimacdo paramétrica
sera formulada a partir da versao nebulosa do
algoritmo OKID, cujos os dados serao extraidos
pelo método da projecao e extensao cilindrica,
em conjunto com o algoritmo de agrupamento
nebuloso de Gustafson-Kessel (Wang, 1997; Ba-
buska, 1998), a partir de uma batelada de dados
de treinamento. Uma outra contribuicao do ar-
tigo é apresentar uma nova metodologia de obser-
vagao de estados nebulosos, porém no contexto de
mapeamento inversos de sistemas dinamicos nao
lineares.

Dessa forma, o artigo estd organizado como
segue. A segao dois apresenta a proposta da me-
todologia de identificacao inversa em batelada de
sistemas dindmicos nao lineares MIMO, baseada
em modelo nebuloso Takagi-Sugeno Inverso Di-
reto, com estrutura no contexto do espaco de es-
tados. A sec¢ao trés apresenta os resultados expe-
rimentais da aplicagao da metodologia proposta.
A secado quatro apresenta a analise dos resultados
experimentais com as respectivas consideracoes fi-
nais.

2 Metodologia

Nesta secao serao estabelecidas as formulacoes
matematicas referentes a metodologia proposta.

2.1 Modelo nebuloso Takagi-Sugeno inverso

Seja um sistema MIMO nao linear S de r entradas
u(k) € R™! e m saidas y(k) € R™*!. Propde-
se 0 modelo nebuloso Takagi-Sugeno inverso como
estimador para a dindmica inversa de S, cuja base
de regras é definida nos seguintes termos:

R’ SEy(k) ¢ Vi, Eu(k) ¢ U,
Xyu(k+1) = %, (y(k), u(k))

ENTAO { B ]
u'(k) = ' (y(k), u(k))
onde i € [1,c] C Z% ¢é o indice da regra. O termo
consequente é estabelecido no contexto do espaco
de estados, e n é como o ntimero de estados esti-
mados e, consequentemente, a ordem do submo-
delo, %}, (k + _1) € R™1 ¢ a equacdo de estados
estimados e 0'(k) € R™! é equagdo da saida es-
timada, ambas referentes ao submodelo local do

termo consequente da i¢-ésima regra. O ¢-ésimo
valor das varidveis linguisticas Y, e Uj,, sao esta-
belecidos por conjunto nebulosos, cujos graus de
pertinéncia sdo definidos matematicamente como
pys, (k) = py; (y(k)) = R™ — [0,1]] CRe
ti, (k) = ps, (u(k)) - R™! +—— [0,1] C R res-
pectivamente. O grau de ativacdo de cada regra
By (k) é definido pela norma T ® como segue:

(k) = gy (k) © g, (k) (2)

O grau de ativagao normalizado de cada regra é
definido como sendo:

yu ()

You(k) & 2

> Byulk)

Assim, o modelo nebuloso Takagi-Sugeno inverso
com base de regras conforme (Il) pode ser mate-
maticamente definido tanto para o estado predito
como para a saida do modelo:

Sk +1) £ 3 0%,k +1) (4)

o

(k) = Z Yy (R) 0 (F) (5)

2.2  Modelagem inversa com abordagem direta e
a Identificagao do Observador de Kalman

Para a proposta deste artigo, o submodelo local
deve realizar o processo de inversao pela aborda-
gem direta do subconjunto de dados referente a i-
ésima regra (Sousa and Kaymak, 2002), conforme
a Figura[ll

Associando o submodelo local (§_1) da Figura

@ com o contexto do termo consequente da base
de regras em ({I), propde-se a seguinte estrutura

%0, (k+1)=G%!, (k) + Hy(k)
~O' [u(k) - &'(k)]  (6)

(k) =T'%, (k) + A'y(k)  (7)

como sendo o submodelo local no espago de estados
com observador de estados de Kalman, onde G* €
A~ . . ~1 ~1
]Rnxn,H'L ER”XTTL, Ol GRHX’I",F ERTXneA E
R™ ™ s30 respectivamente a matriz dindmica ou
matriz de estados, a matriz de entrada, a matriz do



Figura 1: Diagrama de blocos do submodelo in-
verso em torno de um ponto de opera-
¢do i por abordagem direta (Sousa and
Kaymak, 2002).
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Submodelo local inverso por
abordagem direta (’S\’l)1

observador de estados, a matriz de saida e a matriz
de transi¢ao direta, todos referente ao submodelo.
A equagdo de estados estimados em Eq. (@) pode
ser sintetizada para incluir o termo do observador
de estados em sua estrutura, resultando em:

como sendo submodelo local no espaco de estados
do observador de Kalman, com

%

(1>

G 2 G+ OT ern (10)

H 2 [ﬁz +6131 ’ _61} e Rx(m+r) (11)

e zyu(k) = [(u(k>>T ) (Y(k))T}T é o vetor

(m+7r)x1
de dados pertencente a batelada ou o conjunto da-

dos de treinamento de tamanho [, definido pela
matriz Zy, (1) = [2yu (1), -, Zyu(k), - -+, Zyu(l)] €
RO 1X com k€ {1,---,1} C Z.

A partir das Eqs. () e (@), a metodologia
OKID ¢ desenvolvida em trés passos. Primeira-
mente, a estimagao em batelada dos parametros
de Markov é realizada. Em seguida, os parametros
Markov estimados sao desacoplados. Por fim, os
parametros de Markov desacoplados sao utilizados
no algoritmo ERA, e a estimag@o dos parametros
das Eqgs. (@) e () ¢ realizada.

2.2.1 Estimacao dos parametros dos Mar-
kov do observador de Kalman

O processo de estimacao dos parametros de Mar-
kov do observador é inicializado ao aplicar o sub-
conjunto local de dados nas variaveis da estutura

do respectivo submodelo local do observador de
Kalman, descrito nas das Egs. (§) e ([@). Além
disso algumas definicOes iniciais sao necessarias.
Matematicamente sejam:

1) o i-ésimo subconjunto local de dados (de ta-
manho I}), Zi, (IL) C Zy. (1), tal que Z! ,(I.) =

(2, (1), 2 (), -, 23, (11)] € ROVHIXIE,
com k € {1,-+ 1L} C Zy;

2) o registro de dados do i-ésimo subconjunto
. o WT i w117
local, zLu(m) = [(U.Z(Ii)) ,(yz(m)) } €
R(m-{-r)xl;

3) o indice do deadbeat do observador de Kalman,

C .
q€Zy, 0< q<<mi{1{lf:}.
i=

4

q
A priori, seja a matriz [G } obtida pela ex-
pangao da Eq. (8) de x,(k + 1) a X}, (k + q).

=
Se G ¢ assintoticamente estavel e os estados esti-
mados X, (k) sdo limitados (contorndveis), entao
um ¢ adequado é uma condigao suficiente para que
—i19

a matriz |G | convirja para a matriz nula (Wu

et al., 2015). Além disso, a aplicac@o da expangao
na Eq. (@) para todo k € {1’... ali—Q} C 7
resulta em:

v =Y, Vi, (12)

a qual é denominada submodelo local inverso li-
near invariante no tempo para cada regra ¢, onde:

vl = [wi(1+q)-ui(k+q) - ui(ll)] (13)

|65, ), G,

(14)

'yi(q+1) e yi(k+q) vy"(_l’é,)
() A (- 1) (1)
Zhla—1) -z (5 (= 2) 7, UL - 2)
Vi B2 mu e G m =8| )
24 (2) Zh(s T 1) m, (U= a) 1)
L zy.(1) Zy, (K) zy,(le —a) |

. —i
onde v’ € R™*(ea), Y,
Vi, € RimFam+m]x(e=a) g0 respectivamente a
matriz de regressores da saida, a matriz dos pa-
rametros de Markov e a matriz dos dados locais

c R7X [m4q(m+r)] ,



da entrada do sistema e dos regressores de saida,
todas referentes ao ponto de operagao da i-ésima

a2
regra. Resolvendo a Eq. (I2)) para Y, no con-
texto de Minimos Quadrados tem-se:

V= (Vi)' Vi (Vi)' | o)

Y

que sdo os parametros (6timos) de Markov do ob-
servador, estimados em batelada do subconjunto
de dados em torno do ponto de operacao referente
a i-ésima regra.

2.2.2 Desacoplamento dos parametros de
Markov do observador de Kalman
estimados

Cada elemento da matrix dos parametros de Mar-
kov do observador de Kalman estimados em (4]
combina tanto o conjunto de parametros de Mar-
kov estimados associados com o submodelo lo-
cal (sem observador local), quanto ao conjunto
de parametros de Markov associados com o ga-
nho do observador local. Consequentemente, para

=1t
computa-los, é necessario desacopla-los. Como G
@) e (), a partir

~i

= A, e para um

e H , descritos nas Eqgs.

-1

de (Id)) tem-se que (Y
1
Kk € Z4, k> 2 pode-se obter (Wu et al., 2015):

) () @]

—1 1 —1 (&)
rXm
onde (qu) e R , (qu)

K K

yu

E RTX’I‘ e

i rX(m-+r :
(qu) € R+ Assim de (7)), o con-

junto de parametros de Markov estimados asso-

ciados com o submodelo local (?;u) e Rrxm
1

e (?;u) € R™™ pode ser obtido como segue:
(Phan et al., 1991; Wu et al., 2015):

(?Lu)l - <§;“>1 =A' (18)
. =i\ Tl N@
(%), = (Fn), ~2 (o) (%0)
" e P
VreE {2 a+1)CZy (19)
Si q e~ (2) S
(qu)n - _L:Zl (qu)L+1 (Yy“)mﬂ’
VeEZy, k2>2qg+2 (20)

e o conjunto de parametros de Markov associados
. o

com o ganho do observador local (Y;u) e R™*"
2

o

e (?lyu) € R"™ " pode ser obtido como segue

(Phan et al., 1991; Wu et al., 2015):

i) = (%, (21)
Yy Y *
()= (F)) -5 () 1 (B
K i=1 i+1
vV k€ {3, ,q+1}y CZy (22)
- 9 =i @),

() =5 (F) (22

VKEZL, k>q+2 (23)

Uma vez encontrado os parametros desaco-
—~ . o~ . o
plados (Y;u) e (Y;u) , monta-se o conjunto
K
de parametros de Markov estimados e desacopla-

dos do submodelo local com observador de esta-
dos, para Kk € Z4, k > 2, como segue:

(52, - [(%), (B)]) e

2.2.3 Algoritmo de realizagao de autossis-
temas

A fungdo da Eq. (24) é obter um conjunto de
parametros de Markov desacoplados que permita
estimar os parametros (A;‘ri, ITIi, (A)i, f‘z e 31 para
cada submodelo local descrito pelas Egs. (@) e
[@). Uma metodologia que conduz alcancar esta
funcao é o algoritmo de realizacao de autossiste-
mas ERA. O ERA usa a definicao da matriz de

o

Hankel para organizar (Ty“)n em uma configu-

ragao especifica para estimar aqueles parametros
via decomposicao de valores singulares (SVD).

Seja a matriz de Hankel definida com x > 2
inteiro como segue:

T iy (To) oy
( YU/ etp—1 V) ktp

onde H},(k —2) € R e p > 0e g >
0 sao inteiros arbitrarios suficientemente grandes.
Observa-se que pr < g(m+r) e p > ¢ sdo condigdes
necessarias para executar o ERA via matriz de
Hankel (Wu et al., 2015).

Para realizar o ERA, é necessario calcu-
lar ’H’yu(()) e ’H;u(l), e em seguida decompor

( YU/ ktptg—2

'H;u(O) em valores singulares, tal como ’H;u (0) =
Ay, X, (Sh,) , onde A, € RPXPT e Syu €
RI(m+7)x9(m+7) 550 matrizes ortogonais, e DS
RPr*9(m+7) & o matriz diagonal definida como:

(25)



(%), . 0
> I (26)
0 0
@ o
(S [ SRR @
L 0 I (E;“)Ezmmﬂ

com o1 > 03 =2 Z Onpin > Onpintl =

> o, sendo os elementos da matriz de

valores singulares (Zzu) € R™*™  desenvol-
n

vida em (@7), a qual pode ser decomposta

em duas submatrizes: a matriz de walo-

. . . . ; a .
res  singulares  significativos (3, ‘a"m”" =
1

diagloi, -+ ,0n,,,] € RPminXtmin e g ma-
triz de walores singulares ndo significativos
TN = di
( yu) On, . 41 - 1ag [Unmm-l-la T agn] S
‘man

R(=nmin)X(n=nmin) Qg valores singulares nao
significativos sao relativamente pequenos por
conterem mais informacoes ruidosas do que
sistema, implicando que o seu comportamento

pode ser aproximadamente representado por
7 Inmin

g1
nimero de colunas até as n.,;, primeiras colunas

em ambas as matrizes A’ e S! resultando

’ yu yur
em (Alyu)nmm € RPTXnmin g (Sly“)nmm
RI(m+T)Xnmin - ta]l  que
) o . ) T MNmin )
()07 (S0~ M0,
Assim os parametros (A;‘ri, ITIi, (A)i, T' e A' sio
estimados como (Wu et al., 2015):

Para isso é necessario limitar o

MNmin

(H,;,(0)) =
(A5.) _

X i\ 12 i \T i
&= (). (),
; ;o\ —1/2
, {(s;u)n _ (zgu)n _ ] (28)
[ﬁi 61] =as primeiras m + r colunas de (29)
Ei 1/2 SI )T
(=), o)
H’ = as primeiras m colunas de [I/-\Il 61] (30)
O' = as tltimas r colunas de [I/—\Il 61] (31)
T = as primeiras T linhas de (32)
; . oN1/2
(t).,, (B).,

A (?;u)l = <§;u> . de acordo com (IJ)). (33)

Consequentemente em termos de imple-
mentacdo de (), o modelo nebuloso Takagi-
Sugeno inverso com abordagem direta dos da-
dos em batelada pode ser completamente definido
como:

R': SE y(k) é Vi, Eu(k) é U},

(k) = T'xi, (k) + A'y(k)

ENTAO § % (k+1) = Gixi, (k) + Hiy(k) Y

~0 [u(k) — @' (k)]

. z . 1 1 ~ .
onde os termos linguisticos V,,, e Uy, sao definidos
pelos conjuntos nebulosos de acordo com o que foi
acima citado.

2.3 Questoes de implementagao

Para implementar o modelo nebuloso proposto
pela Eq. (34) é necessdrio usar trés metodolo-
gias como suporte: o agrupamento de dados, a
ertracdo de dados referente a cada regra e o cal-
culo do grau de ativacdo do antecedente. Ape-
sar de existirem vérias formas de executd-los
(Babuska, 1998; Lughofer, 2011; Sousa and Kay-
mak, 2002; Wang, 1997), neste artigo serdo usa-
dos o algoritmo de agrupamento de Gustafson-
Kessel de acordo com Babuska (1998), a aborda-
gem da projecao e extencdo cilindrica de acordo
com Wang (1997) e a metodologia probabilistica
ou das distdncias de acordo com Babuska (1998)
para cada uma daquelas metodologias respectiva-
mente. Observa-se que cada agrupamento (do in-
glés cluster) esta associado com cada regra, e por-
tanto serao considerados como sinénimos.

Além disso nos termos de cada consequente de
regra ou agrupamento, tem-se alguns parametros
definidos pelo usuario, i.e., Nmin, ¢, P € g, 0 quais
devem ser escolhidos seguindo alguns critérios:

nin {1} —m

Nmin i=
b <qg<
) m+7"_q_ m+r+1

c) p=>gq;

d) g> Pr

m-r

Se as fracoes nao sao inteiras, entao elas de-
vem ser arredondas em direcao ao proximo in-
teiro positivo. O estado inicial de cada sub-
modelo local pode ser definido como %!, (1) =

Yyu
T 01T T
[(r ) r ] (r ) wi(1).
O Algoritmo [Ml resume o procedimento de im-

plementacao da metodologia proposta por este ar-
tigo.

3 Implementagao experimental: o tanque
de reacao de agitagao continua

Aqui serd apresentado o processo de implemen-
tagao experimental da metodologia proposta. Os



Algoritmo 1 Procedimento da realizacao do mo-
delo nebuloso Takagi-Sugeno inverso com abor-
dage direta em batelada.

Entrada: a) a batelada de dados de treinamento
Z,.(l); b) os parametros referentes ao algoritmo
de agrupamento de Gustafson-Kessel (GK) (sdo
os mesmos para o método das distancias (proba-
bilistico)); ¢) o nimero de regras/agrupamentos
c€{2,--,l} C Z+ e d) os pardmetros nmin, q, p
e g, pelos critérios anteriormente estabelecidos.

Saida: A implementagdo do modelo nebuloso Takagi-
Sugeno inverso estimado via abordagem direta da
batelada de dados.

> ETAPA 01: realizar o agrupamento e extragao
dos subconjuntos de dados Zy,,(l¢).

> PASSO 1.2: obter os agrupamentos nebulosos via
algoritmo GK conforme em Babuska (1998) e re-
tornar a matriz de parti¢cio nebulosa U = [pix]..
matriz de centros dos agrupamentos (ou pontos
de operagdo) V = [Vi](,,4,)x. & & matriz de co-
variancia ponderada dos dados agrupados F =
[Fz}c(m-ﬁ—r)x(m-{—?“)'

> PASSO 1.3: da matriz de particio U e da ba-
telada de dados de treinamento Zy.(l), aplicar a
metodologia de projegdo e extensdo cilindrica so-
bre Zy. (1) e obter cada subconjunto local de dados
Z;,(l%). Maiores detalhes dessa metodologia con-
sultar em Wang (1997).

> ETAPA 02: Estimar os parametros de Markov do
observador de Kalman pelas Eqgs. (I3), (I3) e (IG).

> ETAPA 03: Desacoplar os parametros de Markov
do observador de Kalman estimados no Passo 02

pelas Eqs. (IT) a (24).

> ETAPA 04: Estimar as matrizes éi, I/:Ii7 6i7 fl
e A', utilizando o ERA conforme as Eqs. (ZF) a
B3).

> ETAPA 05: Implementar o modelo Takagi-
Sugeno inverso da Eq. ([B34) por meio das Egs. (@)
a (@) e estimar o grau de ativagdo regra em (2)), nas
seguintes condigoes:

1) Na etapa de treinamento: S, (k) = pir;

2) Na etapa de validacao: a partir de V e F obti-
dos do algoritmo GK, estimar ﬁ;u(k) por meio
do método das distancias (ou probabilistico),
conforme Babuska (1998). OBS.: os parame-
tros definidos pelo usudrio para o algoritmo
GK sao os mesmos para a implementacao do
método das distancias.

Fonte: autor proéprio.

experimentos acontecerao com os dados da planta
denominada tanque de reacao de agitagao conti-
nua (Lightbody and Irwin, 1997). O funciona-
mento basico da planta consiste na reagao de dois
produtos que sao misturados, gerando um com-
posto A, cuja concentracdo é C,(t) em [mol/L]. A
temperatura da mistura é T'(¢t) em [K] (Kelvin). A
reagao exotérmica é controlada pela introducao de
um refrigerante com taxa de fluxo g.(t) [L/min].
A dinamica da planta é descrita pelas seguintes
equagoes diferenciais nao lineares:

%t(t) =2 (Cao = Cal®)) ~ Calt)e ™ T (35)
djjd—z(st) - % (To — T(t)) — k1 Cu(t)e” FTD

+k2ge(t) (1 - 67%> (Teo = T'(t)) (36)

onde os valores numéricos dos parametros sao ava-
lidveis em Lightbody and Irwin (1997). Esta
planta é do tipo SIMO, o qual tem uma en-
trada u(t) = u(t) = q.(t) e duas saidas y(t) =
[10) 2] = [Ca(0), T()] "

Os dados do processo sao obtidos do reposi-
tério DalSy (Moor, 2010), o qual tem 7500 pon-
tos com um periodo de amostragem de Ty =
0.1 min. = 6 s. Para a realizagao das simulagoes,
o espago de treinamento (ou batelada) e o espaco
de validacao foram estabelecidos respectivamente
como os primeiros [ = 5000 pontos e os ultimos
1 = 2500 pontos, conforme ilustrado na Figura

Figura 2: apresentacao dos dados da planta. A
area 16 o espaco de treinamento e a drea ]
é o espaco de validagao.
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Para o projeto do modelo nebuloso proposto
pela metodologia do artigo sao definidos as seguin-
tes caracteristicas: a) o indice de deadbeat do ob-
servador ¢ = 1; b) o nimero minimo de estados
para cada submodelo local de n,,;, = 1 estados;
p =40 e g = 60. Os outros parametros relativos
ao algoritmo de agrupamento GK sao definidos
como padrao de acordo com Babuska (1998).

8.1 Resultados experimentais

Foram realizados 4 experimentos para a identi-
ficagdo de dinamica inversa da planta do tan-
que de agitacao, utilizando a metodologia pro-
posta por este artigo. Cada experimento estéd as-
sociado com um ntmero de regras/agrupamentos
c € {2,3,4,5}. O desempenho dos experimentos
foi avaliado pelas métricas erro quadratico médio
normalizado NMSE e indice quadratico de confia-
bilidade R? (Lughofer, 2011), conforme a seguinte
formulagao:

R? = k= (38)

9]+ 3 [ut0 - i)

onde N é o numero de dados do espago de trei-
namento (i.e. N = 1); u(k) e a(k) sdo a en-
trada da planta e a saida do modelo nebuloso
inverso respectivamente, e w(k) é o valor mé-

dio recursivo de u até a amostra k, definido por
k

1
E(k:):EZ u(k), Vke{l, -
=1
Na Tabela [0 estdo os resultados destas mé-

tricas de desempenho para a simulagao de cada
regra/grupamento.

N} CZ,.

Tabela 1: ntdmero de regras / agrupamentos ¢ ver-
sus métricas de desempenho do NMSE

e do R?.
c NMSE R?
2 0,002311 | 0,964343
3 0,004679 | 0,932454
4 0,002258 | 0,964723
5 0,004743 | 0,930719

A Figura [3 ilustra os resultados do experi-
mento para ¢ = 4 regras/agrupamentos: a Figura
[Bal apresenta a comparacao entre a dinidmica da
entrada do sistema u(k) e a dindmica da saida do
modelo nebuloso inverso (k) no espaco de vali-
dacdo, enquanto que a Figura BD apresenta a di-
namica dos estados estimados do modelo nebuloso

inverso, conforme a Eq. (@), para ambos os espa-
cos de treinamento e validagao.

Figura 3: resultados do experimento com ¢ = 4
regras/agrupamentos.
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(b) Estado nebuloso estimado. A drea
[ ¢ o espaco de treinamento e a
4drea 1 ¢é o espaco validagdo.

4 Conclusoes

4.1 Andlise dos resultados experimentais

Baseado nas Eqs. ([B7) e (B8], observa-se que o
valores 6timos para as métricas NMSE e R? sao
obtidos com o minimo e o maximo entre todos
os valores comparados respectivamente. Assim o
modelo nebuloso inverso étimo dentre os experi-
mentos foi aquele com ¢ = 4 regras, NMSE =
0,002258 e R? = 0,964723, conforme a Tabela []
apresentando um desempenho com pouca varia-
bilidade e adequadamente confidvel como estima-
dor de u(k), o que pode ser observado na etapa
de validagao do modelo nebuloso inverso ilustrado
na FiguraBal Porém um desempenho semelhante
é obtido para um modelo nebuloso inverso com
¢ = 2 regras, indicando tendéncia da metodolo-
gia apresentar melhores desempenhos com poucas
regras.



O estado nebuloso estimado %1, conforme
ilustrado na Figura BH, apresenta uma dinimica
muito oscilatoria. Isso é devido a composicao
nebulosa entre os submodelos locais, ponderados
pelo seus respectivos graus de ativacao normali-
zados 7}, Ainda assim os estados estimados dos
submodelos locais # conduz a respostas da safdas
locais adequadas, e a combinagao dos seus efeitos
na saida nebulosa da Eq. (0] compensa essas os-
cilagoes.

4.2 Consideragoes finais

Como acima mencionado, a formulagao apresen-
tada estruturou a metodologia na abordagem lo-
cal do consequente, associando a metodologia do
OKID para estimar os parametros a partir dos da-
dos em cada submodelo local no contexto do es-
paco do estados com o observador de Kalman. Al-
gumas questoes sobre configuragoes de parametros
da metodologia proposta, relativas aos algoritmo
de agrupamento GK, a metodologia de projecao
e extensao cilindrica e ao OKID do consequente,
foram estabelecidos na para a implementagao ex-
perimental. Assim os resultados experimentais
acima analisados demonstraram que o modelo de-
corrente da metodologia proposta é adequado para
identificar a dinamica inversa de dados em bate-
lada de sistemas nao lineares.
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