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Abstract: In this paper, a computational model for analysis of the COVID-19 dynamic
propagation, using type-2 fuzzy systems, is proposed. The adopted methodology consists
of recursive parametric estimation of an interval type-2 fuzzy Kalman filter for tracking
and forecasting of the dynamics inherited to experimental data, using an interval type-2
fuzzy version of Observer/Kalman Filter Identification (OKID) algorithm. The partitioning
of the experimental data is performed by interval type-2 fuzzy Gustafson-Kessel clustering
algorithm. The interval Kalman gains in the consequent proposition of interval type-2 fuzzy
Kalman filter are updated according to unobservable components computed by recursive
spectral decomposition of experimental data. Experimental results illustrate the efficiency and
applicability of the proposed methodology for adaptive and real time tracking and forecasting
the dynamic propagation behavior of novel Coronavirus 2019 (COVID-19) outbreak in Brazil
when compared to relevant approaches from the literature.

Resumo: Neste artigo é proposto um modelo computacional para a analise da dinamica de
propagacao da COVID-19 utilizando sistemas fuzzy tipo-2. A metodologia adotada consiste na
estimagao paramétrica recursiva de um filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar para rastrea-
mento e previsao da dinamica presente nos dados experimentais, usando uma versao fuzzy tipo-2
intervalar do algoritmo Observer/Kalman Filter Identification (OKID). O particionamento dos
dados experimentais é obtido pelo algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel fuzzy tipo-2
intervalar. Os ganhos de Kalman intervalares na proposigao do consequente do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar sao atualizados de acordo com as componentes nao observaveis obtidas
por meio da decomposigao espectral recursiva dos dados experimentais. Resultados experimen-
tais ilustram a eficiéncia e aplicabilidade da metodologia proposta para rastreamento e previsao
adaptativa em tempo real do comportamento de propagacao dindmica do novo Coronavirus 2019
(COVID-19) no Brasil quando comparada a abordagens relevantes da literatura.
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1. INTRODUCAO

Com o inicio do surto epidémico do novo Coronavirus e
sua rapida propagacao por diversos paises, pesquisadores
vém propondo novos estudos e contribuigoes como um
esfor¢o no combate e entendimento da COVID-19 (Kang
et al., 2020; Zhong et al., 2020; Chakraborty and Maity,
2020). A modelagem computacional aplicada a andlise de
dados epidemioldgicos tem recebido grande interesse pela
comunidade cientifica com o objetivo de caracterizar a
dindmica de propagagao do novo Coronavirus e contribuir

para seu controle e prevencao (Mohd and Sulayman, 2020;
Rustam et al., 2020; Kim et al., 2020b).

Grande parte das estruturas de modelos aplicadas a da-
dos epidemiolégicos apresentam limitagoes de processa-
mento perante a presenca de incertezas (subnotificacao,
periodo de incubagao do virus, tempo de atendimento e
diagnostico) e de adaptabilidade em tempo real de seus
parametros perante a variacao na dinamica dos dados.
Sistemas fuzzy tém sido largamente utilizados para mo-
delagem de dados experimentais incertos com aplicagoes
também na drea da satde (Kim et al., 2020a; Khodaei-
Mehr et al., 2018). O sucesso das aplicagdes de sistemas
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fuzzy é devido a sua estrutura baseada em regras, capaz
de fazer aproximacao de nao linearidades e incertezas
(Serra, 2012). Recentemente, sistemas fuzzy tipo-2 tem se
destacado em diversas aplicagoes devido sua maior capa-
cidade em lidar com informagoes incertas (Mendel, 2019;
Evangelista and Serra, 2019). Ainda, estudos envolvendo
a integragao de sistemas fuzzy e filtros de Kalman (FK)
jé foram propostos na literatura (Pires and Serra, 2020;
Bouhentala et al., 2019). O amplo interesse pelo FK é de-
vido a sua caracteristica de otimalidade, forma conveniente
para processamento online em tempo real, facil formulagao
e implementagao (Serra, 2018). Portanto, a metodologia
proposta neste artigo estd baseada no projeto de filtros
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalares para rastreamento e
previsao adaptativa em tempo real do comportamento de
propagacao dinamica aplicada aos dados epidemiolégicos
da COVID-19. Neste contexto, as principais contribuicoes
que garantem a originalidade da metodologia proposta sao:

e Aplicabilidade para previsao adaptativa em tempo
real de dados experimentais incertos, o que é 1til para
a andlise de propagagao da COVID-19;

e Formulagao de uma nova versao fuzzy tipo-2 inter-
valar do algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel
(GK) para estimacao da proposi¢ao do antecedente
do sistema de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy
tipo-2;

e Formulagao de uma nova versao fuzzy tipo-2 interva-
lar do algoritmo Observer/Kalman Filter Identifica-
tion (OKID), para atualizagdo recursiva da proposi-
¢ao do consequente do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
baseado nas componentes nao-observaveis espectrais
extraidas a partir dos dados experimentais.

2. MODELAGEM COMPUTACIONAL DO FILTRO
DE KALMAN FUZZY TIPO-2 INTERVALAR

Nesta secao, a formulacao da metodologia proposta para
o projeto do modelo computacional do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar, a partir das componentes nao-
observaveis extraidas dos dados experimentais, é apresen-
tada.

2.1 Pré-Processamento por Andlise Espectral Singular

Etapa de Treinamento  Seja o conjunto de dados experi-
mentais inicial referente as p saidas do sistema dinamico
sob analise, com N, amostras, dado por:

y=[ ¥ yn),  y e R (1)
onde yr € RP, com k = 1,...,N,, é o vetor de dados
experimentais no instante de tempo k. A partir deste
conjunto de dados inicial, uma matriz trajetéria H é
definida para cada uma das dimensdes de y, considerando
um conjunto de p vetores atrasados com dimensao 9,
0 qual é um numero inteiro definido pelo usuério com
2<0< Ny,—1lep=N,—9d+1, dada por:

Y1 Y2 Yys - Yo
Y2 Y3 Ya © Yp+1

H=|. . Tl HeRr*P (2)
Ys Ys+1 Ys+2 - YN,

e a matriz de covariancia S é obtida como segue:
S=HH", ScR (3)

Aplicando-se a decomposicao em valores singulares a ma-
triz S, é obtido um conjunto de autovalores em ordem
decrescente tal que o' > o2 > > ¢° > 0 com

. 1 2 5 .
seus respectivos autovetores ¢, ¢°, ..., ¢°. Considerando

d = maz {s,tal que 0¢ >0} e V¢ = HT¢°/\/os com

¢ = 1,...,d, a decomposicao em valores singulares da
matriz trajetéria H, pode ser reescrita como:
H=H'+H>+.. +H (4)

onde a matriz H¢|=!4 é elementar (apresenta rank igual
a 1) e é dada por:
HS = \/U?¢CV§T,

O reagrupamento das matrizes H§|§:1"‘“4 em & termos
matriciais linearmente independentes I7[7=1--¢ tal que
¢ < d, resulta em

H=T'+T"+... +I¢ (6)

H® € RO%P (5)
d

onde £ é o nimero de componentes nao-observaveis ex-
traidas a partir dos dados experimentais. As componentes
nio-observaveis espectrais o’ [7=1¢ extraidas, obtidas a
partir das matrizes I7|/=1+¢ sdo dadas por:

k+1
1

T Mk 15k<E

MR, 2

v=k—p*+1

By 9 <b< N

onde §* = min(d, p), p* = max(d,p) e Ny =0 + p — 1.

Etapa Recursiva  Apds a inicializacao do algoritmo de
analise espectral na etapa de treinamento, os proximos
passos sao repetidos a cada instante de tempo k = N +
1, Ny +2,..., conforme formulado como segue. O valor de
p € incrementado por:

p=k—0+1 (8)

A matriz de covariancia é atualizada recursivamente, como
segue:

Sk =Sk-1+ Y,

onde Y = ¢} € RO* com 4, = Wor Ypt1,-- - Yk] €
R%*1 Aplicando-se decomposicao em valores singulares &
matriz de covariancia Sy, o conjunto de autovalores e seus
respectivos autovetores sao atualizados tal que a saida yy
do sistema dinamico pode ser reescrita por:

Yp = hi + R} + -+ h

S, € R(SX(S (9)
]T

(10)

onde h; = nqufqbz, com s = 1,...,d, tal que &}, corres-
ponde ao ultimo elemento do autovetor ¢j,. Finalmente,
o reagrupamento dos elementos h;|§:1"“7d em & termos

disjuntos I,]€‘|j:1’“"57 resulta em

yp =L+ I+ 4 I (11)

tal que I} = a, com j=1,...,Eek = Ny+1,Ny+2,...,
representa as amostras das componentes nao-observaveis
espectrais extraidas no instante de tempo k.



2.2 Estimacao Paramétrica do Filtro de Kalman Fuzzy
Tipo-2 Intervalar

A estrutura adotada para o filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar apresenta a i|[’:1’2"“’c]—ésima regra fuzzy dada
por:

RW . IF Z, IS W!

ripy |~ AR Bl KiE
Yi = Cix + Djug
com n-ésima ordem, m entradas, p saidas, onde Z; é a
variavel linguistica do antecedente; Wiéo conjunto fuzzy

~1
tipo-2 intervalar; %, € R" é vetor de estados estimados

intervalar do sistema dinamico; y; € RP é o vetor de saidas
estimadas intervalar e uy € R™ é o sinal de entrada. As
matrizes Al € R™" Bi € R™™ Ci € RP*" DI €
RPX™ e Ki € R™P sdo, respectivamente, de estados,
entrada, saida, transmissao direta e ganho de Kalman, as
quais sao parametros incertos que descrevem a dinamica
do sistema nao-linear dentro de uma regiao de incerteza.
O erro residual €, para a i-ésima regra ¢ definido como

~i Xt , , .

€ = Yr — ¥, onde yr € RP ¢é a saida real do sistema
~i

dindmico e y, € a saida intervalar estimada pelo i-ésimo

submodelo linear.

O filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar aproxima o
comportamento dindmico dos dados experimentais através
da soma ponderada de filtros de Kalman definidos na
proposicao do consequente das regras fuzzy, de acordo com
os graus de ativacao intervalares ﬁ%/(zk), como segue:

K1 = ZN (Zi)Ajx, + Zﬂ (Zi)Bjuy,
+Zﬁ;~v,¢<zk>f<m (13)
=1
Vi = ZM (Zy,)Clxy + Zu (Z1,)Diuy (14)
=1
com itz (i) = [y, (Ze), 715, (Z0)], onde i () e

Wi(Zk) corresponde aos graus de ativacao superior e

inferior da i-ésima regra, respectivamente, e ¢ é o ntimero
de regras do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar, tal

que:
~i .

Estimag¢do Paramétrica do Antecedente O particiona-
mento dos dados experimentais implica na definigao das
regides de operacao e do nimero de regras do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar. Uma versdo fuzzy tipo-2
intervalar do algoritmo de agrupamento Gustafson Kessel
(Babuska, 1998), é proposto, o qual é formulado como
segue. Dado um conjunto de dados experimentais Z de
tamanho Ny, define-se o nimero de agrupamentos 1 < ¢ <

Nyp; a matriz de particao inicial intervalar uo ¢ Re*No,

A(Zi) =0 (15)

a tolerancia £ > 0 e o expoente de ponderagao intervalar
m = [m,m], onde m e M correspondem, respectivamente,
ao expoente de ponderacao das funcgoes de pertinéncia

superior e inferior do conjunto fuzzy intervalar W*.
Repetir paral =1,2,...

[ ~®
Passo 1 - Célculo dos centros dos agrupamentos v* ':

N m
> (g @) 2

=% —, 1<i<c

> (it @) )"

k=1

(16)

Passo 2 - Calculo da matriz de covariancia F* dos agru-
pamentos:

Zk (- 1)) (Zk B ~N>) (Zk B ~Z(L))T

(ﬁ%h(zk)”‘”);; |
k=1

1<k<N,

] =

1<i<eg, (17)

Passo 3 - Célculo das distancias 5251

b - \/ (24— 5) {det (7)) (7) 1] (24— )

(18)
Passo 4 - Atualizagao da matriz de particao u®:
SeD;EI >0paral<i<c, 1<k<N,
~N> i —i
() = [l (Ze), T, (Z)] (19)
onde
1
(l) (Zk) =min | — ,
) 2/(m-1)
(DkFl/DkF’)
! (20)
1
L 2/(m—1)
Z (Dkfi/ kF )
j=1
1
(l) (Zk) = nax c )
2/(m~1)
> (Dixi/Dig:)
=t (21)
1
e —i 2/(m—1)
> (Dkfi/ Dkfi)
j=1
Se(rll)ao ( )
i+ (Zr) = [0, 0] com u (Zi)€0,1] e i (Ze) € [0,1]
Até [0 - 00| <




Estimacao Paramétrica do Consequente  Para a esti-
magcao da proposicao do consequente das regras fuzzy,
uma versdo fuzzy tipo-2 intervalar do algoritmo OKID
(Observer/Kalman Filter Identification) (Juang, 1994), é
proposto, o qual é formulado como segue: Seja o conjunto
de dados experimentais Z, tal que Zy = [ug oz;;]T, com
k=1,..., Ny, onde aj € RP corresponde as componentes
espectrais extraidas a partir dos dados experimentais que
apresentam maior autovalor associado. Escolhe-se o nu-
mero apropriado de parametros de Markov ¢ e executa-se
o0s seguintes passos:

Passo 1 - Calculo da matriz de regressores A €
Rl(m~+p)g+m]x Ny

Uy Ug+1 un,—1
Zq—l Zq ZNb—Q
A= Zq72 qul ZNb*3 (22)
Z Z, ZN,—q—1

Passo 2 - Célculo dos parametros de Markov do observa-
~1

dor intervalares para a i-ésima regra Y :

~T € e iT
y =) T'A"Y (23)
i=1
onde
ﬁ%(zq) , 0 0
_ 0 ﬁ%ﬂ(ZqH) 0
T = 0 0 o 0 (24)
0 0 . ﬁ%/i(sz—l)

é a matriz diagonal de ponderacao da i-ésima regra fuzzy
obtida a partir do algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2
intervalar Gustafson-Kessel;

~1 . . (q— .
~i~i o ~ilmD

Y =B} GiB, GiAB, - CiA, B,
- [?0 Y, Y, ...?q] (25)

sao os parametros de Markov do observador da i-ésima
regra, tal que:

A, = A} + K G (26)

B, = [B} + KD} ,-Ki] (27)

e § é a saida intervalar estimada pelo filtro de Kalman
fuzzy tipo-2. Manipulando (23), tem-se:

~4T
ATyT = AT'ATY (28)
[y1 ¥y yn,] € RPN corresponde a0

vetor de dados experimentais. Assumindo 1 = ATVAT

onde y =

eR = Af‘in, (28) é reescrita como segue:

~f =1

aY =vw (29)
Equagao (29) é solucionada pelo método de fatoragao

QR (Chen, 1999), o qual é numericamente robusto, uma
vez que evita operagoes de inversa de matriz. Aplicando

fatoracio QR no termo I no lado direito de (29), tem-se:

T

QRY =¥ (30)

~ ~ o\ -1 ~\T
onde Q" é uma matriz ortogonal, tal que (QZ> = (QZ)

e R’ é uma matriz triangular superior. Uma vez que a

matriz R é triangular superior, (30) é solucionada por
substituigao retroativa, obtendo-se o vetor de parametros

~1
de Markov do observador Y .
Passo 3 - Calculo dos parametros de Markov do sistema
e do ganho do observador:

Y, =Di (31)
~i ~i07D
Y,=C,A B, (32)
i i =i \ITY (s i
= |C ( k +chk) ( k +Kka) )
~i 3 W all -1 i
—-Cj, ( r+ K k) k:| (33)
_li(l) li(z)
=Y, ,-Y, |, j=123,... (34)

Os parametros de Markov intervalares do sistema Y’ sao
obtidos como segue:

Yi =Y, =Di (35)
~ . ~i J ~i®
Yi=Y, )Y, Yi, for j=1....q (36)

~ . 9. ~i®

Yi=->Y, Y, for j=q+1,...,00 (37)
=1

e os parametros de Markov intervalares do ganho do

observador sao obtidos por:

~4(2) ~.
Y{ =Y, =CiK; (38)
. i@ j*lll«?) .
Y; :Y] _ZY] Y;._L, para ]:2>7q (39)
=1

(2)
YO =-3Y, Y, para j=q+1,...,00 (40)

=1

Passo 4 - Construir a matriz de Hankel H' (j — 1) €

RYPXBm.
Y; Yi, ... Yig,
Yi Yi., ... Y
~ . +1 +2 +8
H(G-1)=| ’ ’ (41)
Y51 Yjy oo Yjiig o

onde ~ e (§ sao inteiros arbitrarios.
Passo 5 - Para j = 1, decompor H? (0) usando decompo-
sicao em valores singulares:

H (0) = E'S'& (42)

onde Zi € RoPXaP ¢ Ui ¢ RAM*P™ gio matrizes orto-
gonais e X! € ROPXAm ¢ a matriz diagonal de valores



singulares referente ao conjunto de dados experimentais.

Passo 6 - Célculo da matrizes de observabilidade 73: e

controlabilidade é;

P —a (s)" (43)
o, = ()" & (49)

ondg
P.=[Ci GiAL CiAL .. GAl| )
Q,-[Bi AiBL AIBj-- A B (9

Passo 7 - Célculo das matrizes que compobe a proposicao
do consequente do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar:

- o N—1/2 e N—1/2
A= (=) TENEL ) () (47)

n

B}, = primeiras m colunas de Q; (48)
Ci = primeiras p linhas de 73; (49)
D =Yj (50)

Passo 8 - Célculo da matriz de ganho de Kalman inter-
valar:

el

Y! = -PsK; (51)
=il =i S ST =i
P TV = —P. T'P.K, (52)

. T

~1 ~i ~. .~

Assumindo 2t = —P, I'"P,
reescrita como segue:

~i ~iT~ ~
eM = ’PA/ I‘ZY;- , (52) é

AK:L =N (53)
Equagio (53) ¢ solucionada pelo método de fatoragao QR

~ .
aplicado ao termo 2( para obtencao de Kj, da mesma
forma como realizado no Passo 2.

Atualizag¢ao Recursiva do Modelo Fuzzy Tipo-2 Intervalar
Considerando o vetor de regressores no instante de tempo
k=Ny+1,k=Ny+2,..., dado por:

)\k = [uk_H Zk Zk,—l Zk_q ]T (54)
os parametros de Markov do observador intervalares Y
sao obtidos pela atualizagao recursiva de (29), como segue:

W, = 8y + i (Zi) Ay, (55)

K

Ny = Ry + s (Zi) Ayl (56)

~i i
Uma vez que i, e N, foram atualizados e aplicando-se

fatoragao QR em :{l;, os parametros de Markov do obser-

~1
vador Y, sdo atualizados. A proposicio do consequente
das regras fuzzy é atualizado recursivamente repetindo os
Passos 3 a 7. De forma similar, a matriz de ganho de
Kalman intervalar K} é obtida pela atualizagao recursiva
de (53), como segue:

~i o~ ,

2, = Ay + i (Zi) M Xf

i

(57)

M, =Dy + fil (Ze)MA] (58)

~i o~
Uma vez que A, e DN, foram atualizados, e aplicando-se

o método de fatoracdo QR em 5[;, a matriz de ganho de
Kalman fuzzy intervalar é atualizada a cada instante de
tempo k.

3. RESULTADOS

Nesta secao, resultados da metodologia proposta aplicada
a previsao do comportamento de propagacgao dinamica da
COVID-19, bem como uma andlise comparativa a outra
abordagem de previsao proposta na literatura, conside-
rando os dados experimentais de ébitos didrios registrados
por Coronavirus no Brasil, sao apresentados.

Os dados experimentais de dbitos diarios registrados no
periodo de 29 de Fevereiro a 18 de Maio de 2020 no Brasil,
sao mostrados na Fig. 1, os quais foram obtidos na base de
dados atualizada diariamente pelo Ministério da Satde ! .
Uma vez que o problema de interesse, neste artigo, esta

900

NUmero de ébitos

O
2°

) B B I ) )
09\0’5 \g\db @\0 &S RO q’%\e &% @

Dia/Més

Figura 1. Dados experimentais referentes ao ntimero de
6bitos didrios registrados no periodo de 29 de Feve-
reiro a 18 de Maio de 2020, no Brasil.

baseado nas séries temporais relacionadas ao nimero de
Obitos diarios registrados no Brasil, a variavel ui, em
(12) do modelo proposto, é considerada como um sinal
de ruido branco com baixa amplitude. A métrica Variance
Accounted For (VAF) foi considerada como critério para
avaliagao do nimero apropriado de componentes a serem
extraidas, dentro da faixa de 2 a 15 componentes, para me-
lhor representagao dos dados experimentais. Considerando
o balango custo-beneficio para a aplicagao pratica compu-
tacional da metodologia proposta, o nimero apropriado
de componentes nao-observéaveis obtido foi £ = 10, com
valor de VAF de 99,98%. O comportamento temporal das
componentes espectrais extraidas dos dados experimentais
é mostrado na Fig. 2. As parti¢oes dos dados experimentais
foram definidas pelo algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-
2 intervalar Gustafson-Kessel, conforme mostrado na Fig.
3. Para implementagao do algoritmo de agrupamento fuzzy
tipo-2 proposto, os seguintes parametros foram adotados:
nimero de agrupamentos ¢ = 3, expoente de ponderagao
intervalar m = [1,5 2,3] e tolerancia & = 107°. A imple-

1 Disponivel em: https://covid.saude.gov.br/
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Figura 2. Comportamento temporal das componentes nao-
observéveis espectrais af|/=110 extraidas a partir
dos dados experimentais.
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Figura 3. Funcgoes de pertinéncia fuzzy tipo-2 intervalares
estimadas pelo agrupamento dos dados referentes aos
Obitos didrios registrados no Brasil.

mentagao do algoritmo OKID fuzzy tipo-2 intervalar, para
estimagao paramétrica da proposicao do consequente do
sistema de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 em
(12), considera os seguintes valores de pardmetros: ¢ = 1,
v =15e B = 15. A regiao de confianga, conforme mostrada
na Fig. 4, criada pela estimagao inicial do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar, ilustra a eficiéncia da metodologia
proposta para rastreamento dos dados experimentais de
Obitos didrios registrados no Brasil.

A partir da regiao de confianga mostrada na Fig. 4, proje-
coes de distribuigoes normais intervalares foram estimadas,
definindo os limites superior e inferior para a previsao
de futuros &bitos didrios no Brasil. A eficiéncia do fil-
tro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar baseado na etapa
de treinamento, para prever dados experimentais futuros
(validac@o) de 6bitos didrios registrados no periodo de
19 de Maio a 27 de Maio de 2020, é mostrada na Fig.
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Figura 4. Regiao de confianga gerada pelo filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar para rastreamento dos dados
experimentais referentes aos 6bitos diarios registrados
no Brasil.

5a. Conforme é observado que a projecao de distribuigao
normal intervalar ndo é mais suficiente para representar
o comportamento dos dados epidemiolégicos de validagao,
uma nova atualizacao do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar é necessaria para novo rastreamento e previsao
de futuros o6bitos didrios. De acordo com esse critério,
atualizagoes recursivas do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar foram realizadas nos dias 27 de Maio, 30 de
Junho, 23 de Julho, 14 de Agosto e 28 de Agosto de
2020, as quais sao mostradas nas Figs. 5b, 5c, 5d, be
e bf, respectivamente. A eficiéncia do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar, durante sua atualizagao recursiva,
para rastreamento e previsao dos dados experimentais de
propagac¢ao dinamica da COVID-19, no periodo de 18 de
Maio de 2020 a 30 de Agosto de 2020, foi validado através
do critério VAF, conforme mostrado na Fig. 6. A fim de
demonstrar a eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar baseado na metodologia proposta, uma andlise
comparativa com a abordagem proposta em (Feroze, 2020)
para previsao da dinamica de propagacao da COVID-
19 no Brasil, a partir de dados referentes ao nimero de
casos acumulados, considerando os critérios de validagao
RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute
Error) e RMSPE (Root Mean Square Percentage Error),
para um horizonte de previsdao de 30 dias, foi realizada.
Os resultados da anélise comparativa sao apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1. Eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar, baseado na metodologia proposta, comparada
a abordagem proposta em (Feroze, 2020), com aplicagoes

a dinamica de propagacao da COVID-19 no Brasil.

| RMSE MAE  RMSPE
abordagem em (Feroze, 2020) ‘ 3669,000  2533,000 0,0873
metodologia proposta ‘ 531,472 97,000 0,0249

Pode ser observado a eficiéncia na adaptabilidade das
projecoes de distribui¢oes normais intervalares, criadas em
tempo real pelo filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar,
quando comparada a abordagem proposta em (Feroze,
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(e) Previsao no perfodo de 15 de Agosto a 28 de Agosto de 2020, (f) Previsdo no perfodo de 29 de Agosto em diante, para o Brasil.
para o Brasil.

Figura 5. Desempenho do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 para rastreamento e previsao dos dados experimentais de
propagacao da COVID-19 relacionados aos 6bitos didrios registrados no Brasil: (a) atualizagdo baseada nos dados
de treinamento de 18 de Marco a 18 de Maio de 2020; (b) atualizagao recursiva realizada em 27 de Maio de 2020;
(c) atualizagdo recursiva realizada em 30 de Junho de 2020; (d) atualizac¢o recursiva realizada em 23 de Julho de
2020; (e) atualizacao recursiva realizada em 14 de Agosto de 2020; (f) atualizagdo recursiva realizada em 28 de
Agosto de 2020.
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Figura 6. Eficiéncia em tempo real, baseada no critério
de validacao VAF, do filtro de Kalman fuzzy tipo-
2 intervalar, durante sua atualizagao recursiva, para
rastreamento e previsao da propagacao dinamica da
COVID-19 no Brasil.

2020), o que ilustra sua aplicabilidade para rastreamento e

previsao dos dados experimentais de propagacao dindmica
da COVID-19.

4. CONCLUSAO

Neste artigo, uma abordagem para projeto de filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar baseado em dados expe-
rimentais, foi proposta. Os resultados experimentais mos-
traram a aplicabilidade do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
projetado, devido seu mecanismo de atualizagao recursivo,
para previsao adaptativa e em tempo real da dindmica de
propagacao da COVID-19, apresentando melhor desempe-
nho quando comparado a outra abordagem de previsao
proposta na literatura. A partir da atualizagdo recursiva
realizada em 28 de Agosto de 2020, é possivel inferir que
o més de Novembro é mais adequado para reavaliar a
flexibilizagao das atividades sociais no Brasil. Para fins
de trabalhos futuros, a formulacao e aplicabilidade da
metodologia proposta no contexto de sistemas fuzzy tipo-2
evolutivos, é de particular interesse.
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