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Abstract: In this paper, a methodology for design of fuzzy Kalman filters using evolving
interval type-2 fuzzy models in the discrete time domain, via experimental data, is proposed.
The adopted methodology consists in evolving partitioning of the experimental data by
means of a type-2 fuzzy version of evolving Takagi-Sugeno (eTS) algorithm to define interval
operation regions associated to the behavior and uncertainty of experimental data. The
recursive parametric estimation of local linear submodels in state space is performed by interval
type-2 fuzzy Observer/Kalman Filter Identification (OKID) algorithm, taking into account
the uncertainties estimated by partitioning of experimental data. Experimental results and
comparative analysis illustrate the efficiency and applicability of proposed metodology when
applied to real time tracking and forecasting the dynamic propagation of novel Coronavirus
2019 (COVID-19) outbreak in Brazil.

Resumo: Neste artigo é proposta uma metodologia para o projeto de filtros de Kalman
fuzzy usando modelos fuzzy tipo-2 intervalares evolutivos, no dominio do tempo discreto, via
dados experimentais. A metodologia adotada consiste no particionamento evolutivo dos dados
experimentais por meio de uma versao fuzzy tipo-2 do algoritmo Takagi-Sugeno evolutivo (eTS)
para definicao de regides de operacao intervalares associadas ao comportamento e incerteza
dos dados experimentais. A estimagao paramétrica recursiva dos submodelos lineares locais
no espago de estados é realizada a partir do algoritmo Observer/Kalman Filter Identification
(OKID) fuzzy tipo-2 intervalar, considerando as incertezas estimadas pelo particionamento dos
dados experimentais. Resultados experimentais e analise comparativa demonstram a eficiéncia e
aplicabilidade da metodologia proposta quando aplicada ao rastreamento e previsao em tempo
real da dinamica de propagacdo do novo Coronavirus 2019 (COVID-19) no Brasil.
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1. INTRODUCAO

Em ciéncias e engenharia é muito comum o desenvolvi-
mento de ferramentas para solucionar problemas de previ-
sao, estimacao paramétrica e filtragem envolvendo dados
experimentais corrompidos por ruido (Mack and Habets,
2020; Gomez-Garcia et al., 2020). Dentre as diversas téc-
nicas existentes na literatura para lidar com problemas
desta natureza, o filtro de Kalman (FK) é a ferramenta
matematica mais conhecida e utilizada, sendo objeto de
extensa pesquisa desde que foi proposto em 1960 por
Rudolph E. Kalman em seu artigo “A New Approach to
Linear Filtering and Prediction Problem”, onde foi des-
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crita uma solugao recursiva para o problema de filtragem
linear no dominio do tempo discreto (Kalman, 1960). O
amplo interesse pelo FK é devido a sua caracteristica de
otimalidade, forma conveniente para processamento online
em tempo real, facil formulacdo e implementacao (Serra,
2018).

O aumento da complexidade de problemas praticos tem
motivado o desenvolvimento de pesquisas no sentido de
estender a teoria de filtragem de Kalman classica para
enfrentar nao linearidades e incertezas, utilizando a teoria
dos sistemas fuzzy, principalmente os sistemas fuzzy tipo-
2, devido sua maior capacidade de lidar com informa-
¢oes incertas (Mendel, 2019; Evangelista and Serra, 2020).
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Neste contexto, diversas aplicacoes envolvem a solugao
de prolemas que apresentam variacoes rdapidas em seu
comportamento dindmico bem como de suas propriedades
estatisticas, dificultando a andlise e particionamento do
espaco de entrada e saida de dados experimentais para a
definicdo do nimero de regras fuzzy mais adequado. Para
enfrentar este desafio, propostas de metodologias para pro-
jeto de sistemas fuzzy evolutivos vem sendo desenvolvidas,
no sentido de aplicar métodos que tenham a capacidade
de adaptar sua estrutura (criagdo, remocao e fusdo de
regras fuzzy), como também os pardmetros da proposicao
do consequente das regras (Jahandari et al., 2020; Ferdaus
et al., 2020).

Diferentemente das abordagens encontradas na literatura,
a metodologia proposta neste artigo constitui uma exten-
sao do trabalho proposto em (Gomes and Serra, 2020) onde
foi apresentada uma metodologia para o projeto de filtros
de Kalman utilizando modelos fuzzy tipo-2 intervalares.
Neste artigo, por sua vez, serao utilizados modelos fuzzy
tipo-2 evolutivos a fim de adaptar a estrutura do filtro de
Kalman de acordo com a dinamica inerente ao conjunto
de dados experimentais. As principais contribuigoes deste
artigo que garantem a originalidade da metodologia pro-
posta sao:

e Uma abordagem computacional evolutiva baseada na
integracao de filtros de Kalman e sistemas fuzzy tipo-
2 aplicada a filtragem e rastreamento em tempo real
de dados experimentais incertos;

e Formulacao matemadtica de um algoritmo de agru-
pamento fuzzy tipo-2 evolutivo baseado em zona de
influéncia intervalar, capaz de definir regioes de ope-
racao intervalares especificas associadas ao compor-
tamento e incerteza dos dados experimentais;

e Formulacao matematica de uma versao fuzzy tipo-2
recursiva do algoritmo OKID para estimagao paramé-
trica do consequente do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar evolutivo, a partir das regioes de operagao
definidas no item anterior.

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

Nesta segao, a formulagao da metodologia proposta para
o projeto do modelo computacional do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo, a partir de dados experi-
mentais, é apresentada.

2.1 Estimag¢ao Paramétrica do Filtro de Kalman Fuzzy
Tipo-2 Intervalar Evolutivo

A estrutura do modelo fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo
adotado para o filtro de Kalman fuzzy proposto apresenta
a i|i=12d_ésima regra fuzzy dada por:

SE Zk = [uk_l yk_l]T E Wl

.~ ~ . ~. .
S S ~i
Xpp1 = Apxy +Biug + K e,

R .

ENTAO o
Vi = CiX;, + Diug
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com n-ésima ordem, m entradas e p saidas, onde Zj, é a

variavel linguistica do antecedente; W* é o conjunto fuzzy
~i

tipo-2 intervalar; X, € R™ é o vetor de estados estimados

~1
intervalar; y, € RP é o vetor de saidas estimadas intervalar
e up € R™ é o sinal de entrada. As matrizes A}‘C e Rmxm™,
i nxm (i xn Tyi Xm e nx 5
B}, € R™™, G} € RP*", D} € R? e Kj € R™"7 sao,
respectivamente, de estados, entrada, saida, transmissao

direta e ganho de Kalman, as quais sao parametros incertos
que descrevem a dinamica dos dados experimentais dentro

de uma regido de incerteza. O erro residual €, para a i-
~ o
ésima regra é definido como €, = yx — ¥, onde y, € RP

~1
corresponde ao conjunto de dados experimentais real e ;. é
a saida intervalar estimada pelo i-ésimo submodelo linear.

A varidvel ﬁ%}(zk) representa o grau de pertinéncia da
amostra Zj no i-ésimo conjunto fuzzy tipo-2 intervalar

W* o qual é representado por uma fungao de pertinéncia
gaussiana centrada em z'*, dada por:

% (Zi) = [ﬁ%i(zk),ﬁ%(zk)}

(=27 (-
= |mue 2?20 | (9

i i :
onde HVTN(Zk) e MVT/i(Zk) correspondem aos graus de ati-
vagao inferior e superior da i-ésima regra, respectivamente,
oi = [0} ©}] define a zona de influéncia intervalar do i-

ésimo agrupamento sendo g, e 7}, as variancias das fungoes
de pertinéncia inferior e superior de W7, respectivamente,
e ¢ é o numero de regras do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar evolutivo no instante de tempo k.

2.2 Estimacao Paramétrica da Proposicao do Antecedente

Para estimacao paramétrica da proposi¢ao do antecedente,
foi desenvolvida uma versao fuzzy tipo-2 intervalar do algo-
ritmo de agrupamento Takagi-Sugeno evolutivo (Lughofer,
2011), o qual é formulado como segue. Dada uma amostra
do conjunto de dados experimentais zy, sua densidade
Dy (%)), para a j-6sima dimensdo, é calculada recursiva-
mente por (Angelov et al., 2010):

: k1
Dy(2]) =
R s R D"

(3)

o+1 J 2 o+1 7 2
onde d = Zj:l (Zk) 10k = Og—1+ Zj:l (Zk—1> 3Pk =
o+1 _j _ J AN
Ej:l Zlag e ap = o1 + 2,4, tal que Dy(z]) = 1;
a; = 0 e 01 = 0. Em seguida, a densidade dos centros
dos agrupamentos Dy (2**),i = 1,...,¢, é atualizada,
recursivamente, como segue:

Dp(z™)=(k—1)+ (k —2) (Dkll(z) — 1)
o+1

DICE 4 ) @)

O mecanismo de evolucao da estrutura do filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo, durante seu treinamento
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incremental, é baseado em um conjunto de condigoes
para verificar a qualidade do particionamento e, assim,
adaptar a estrutura do modelo fuzzy tipo-2 intervalar
adotado a dinamica descrita pelos dados experimentais.
Tais condigoes sao descritas a seguir:

Condicao A ¢ utilizada para selecionar uma amostra
como um novo centro de agrupamento, a qual é descrita
por:

. c . . C .
Dy(z]) > m_alxD(z”) OU Dy(#]) < Hl_l{lD(ZZ*) (5)
Se a condigao A ¢ satisfeita, entdo um novo agrupamento
é formado (¢ < c+ 1; 2™ « z}; D(2™) = Dy(21));

Condigao B ¢ utilizada evitar a redundancia e sobreposi-
gao de regras fuzzy, sendo analisada como segue (Angelov
and Kordon, 2010):

SE ﬁ%i(zi) >e L i=1,...,c—1
ENTAO ¢+ c¢—1 (6)

Condicao C é utilizada para garantir que apenas regras
fuzzy com algum nivel de contribuicao sejam mantidas
na base de regras, eliminando regras com baixo nivel de
utilidade U; (Angelov and Kordon, 2010):

SEU. <n,i=1,....,c, ENTAOc+c—1 (7)
com 7 =[0.01 0.3]e
"’il 5
i Zf:l 'uﬁ/z (Zl])
k= k _ ['L’* (8)

3

onde I™* é o instante de tempo em que a i-ésima regra, fuzzy
foi criada. Apds analisadas as condigbes descritas anteri-
ormente, a zona de influéncia intervalar de cada agrupa-
mento é atualizada recursivamente da seguinte forma:

. 1
R R

onde ¢ é uma constante de aprendizagem, definida no
intervalo [0 1] e S; é o nimero de amostras associadas
a0 i-ésimo agrupamento no instante de tempo k.

Zi*)z 9)

2.3 Estimag¢ao Paramétrica da Proposi¢ao do Consequente

Para estimacao das matrizes que compoem os submodelos
no espago de estados, uma versao fuzzy tipo-2 recursiva do
algoritmo Observer/Kalman Filter Identification (OKID)
(Juang, 1994) foi desenvolvida. Este algoritmo considera
os valores de pertinéncia intervalares obtidos a cada nova
amostra do conjunto de dados pelo algoritmo de agru-
pamento fuzzy tipo-2 intervalar Takagi-Sugeno evolutivo
como critério de ponderacao para estimacao da proposi-
¢ao consequente das regras fuzzy a partir do cédlculo dos
parametros de Markov intervalares (resposta ao impulso
do sistema). A partir do conjunto de dados Z, tal que
Zi=[ug_1 yr1)T, comk=1,2,..., defini-se o niimero
apropriado de parametros de Markov ¢ e obtém-se um
vetor de regressores dado por:

Zi—q]" (10)

tal que ¢ possui valores tipicos no intervalo 1 < ¢ < 10.
Em seguida, o vetor com os parametros de Markov do

Ao =[Wep1 Zy Zyp
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~1
observador intervalares para a i-ésima regra Y sao obtidos

COmo segue:
Vi = Zu

onde /Tﬁ/ (Zy,) é o grau de pertinéncia intervalar normali-

T

(Zi) MYy (11)

zado da amostra Zj; na i-ésima regra fuzzy; Ax € o vetor
de regressores definido em (10) e

~i ~1

- o ~ilem 1)~z]
ZA_
k kBk o

~i L~
Y = [DZ Ci.Bx - ClA, B,

(12)

sao os parametros de Markov do observador intervalares

W)
da i-ésima regra fuzzy tal que A, = {~§€ +I~(§€(~3§€] e
B, - [B} + KD}

(11) pode ser reescrita como segue
T

fie (Zi) Np MY

, —K}J . Utilizando a abordagem local,

—M~ (Zk))‘kYk (13)

~1 =i ~1
AY =R, (14)
A atualizagdo recursiva de (14) a cada instante de tempo
k é dada da seguinte forma:

Wy =8y + ljiﬁ,
(ZXCYE

Uma vez que Zl; e §;€ foram atualizados de acordo com
o grau de ativagdo intervalar normalizado ﬂ%ﬂ(zk), (14)

é solucionada pelo método de fatoracdo QR, o qual é
numericamente robusto uma vez que evita operagoes de
inversa de matrizes (Chen, 1999). Em seguida, os pardme-
tros de Markov do sistema e do ganho do observador sao
calculados da seguinte forma:

(ZXEA (15)

N, =N, + ﬁ%‘; (16)

%.:

-Ni YL wi i \9TY (s i
;= |Ci(AL+KiCL)  (BL+KiDj)

~ o~ (D)
-G (A Ricy) Ry an)

[
=

(18)

~ ~4®
j ,_Y‘ 5 j:17273,...

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

~ 1(2)
Y ZY YJ s for j=q+1,...,00
=1
e os parametros de Markov do ganho do observador inter-
valares sao obtidos por:

(19)

ZY Y] ,» bara j=qg+1,... 00 (20)

Uma matriz de Hankel H' (j — 1) € R7P*A™ ¢ construida
a partir dos parametros de Markov do sistema intervalares

Y;-, obtidos a partir de (19), como segue:
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Y i1 -1
) L i ) i 8
. i+ i+ i+
H (j—-1)= (21)
~ i i ~ i
LY -1 Yiey oo Y52

onde v e 3 sao inteiros arbitrarios definidos pelo projetista
que garantam um bom condicionamento para a estimagao
paramétrica da proposicao do consequente do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo, cujos valores

N
tipicos estao no intervalo 0 <7,B < 5" Considerando

j =1 em (21), a matriz de Hankel H' (0) ¢ decomposta
usando o método de Decomposi¢ao em Valores Singulares:

H (0) = E'SI¥ (22)
onde B! ¢ R¥XP ¢ W' ¢ RF™F™ 530 matrizes orto-
gonais e X' € RoP*F™ ¢ a matriz diagonal de valores

singulares referente ao conjunto de dados experimentais.
A partir disso, sao calculadas a matriz de observabilidade

73; e a matriz de controlabilidade é;

~i o~ s~ N\1/2 ~N\N1/2 ~ .7
PL=E(B) 9= () W @
Por fim, sao calculadas as matrizes que compoem a propo-
si¢ao do consequente do sistema de inferéncia do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo como segue:

~. ~ N\N"1/2 <.~ ~. /~.\—1/2

A= (=) TEEomwL () (24)
Bi = primeiras m colunas de Q; (25)
Ci = primeiras p linhas de 73: (26)
D, =Y} (27)

A matriz de ganho de Kalman intervalar é obtida da
seguinte forma:

Y. =

~j i Sie ~j =i i
MVT/’ (Zk‘) P'y Yj = _/J‘V’[v/l (Zk) ’P'y ’P'ka

73212}; (28)

(29)

T

~i i ~iT ~i  ~i i ~

Assumindo 2 = —Hi (Zp)P., P,eM = fi (Zy) P, ,
(29) é reescrita como segue:

AK:L =9 (30)

A solugdo de (30) é obtida pelo método de fatoragao QR

aplicado ao termo A para obtencao de IN{}C O diagrama
de blocos da metodologia proposta é mostrado na Fig. 1.

3. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secao, resultados da metodologia proposta aplicada
a previsao do comportamento de propagagao dinamica da
COVID-19 no Brasil, bem como uma andlise comparativa
com outra abordagem de previsao proposta na literatura,
sao apresentados.

Para implementacao da metodologia proposta, foram con-
siderados os dados experimentais de novos casos diarios e
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— FIM

i Nova amostra?
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SIM

Atualizagdo Paramétrica da
Proposi¢io do Antecedente

Atualiza¢iao Paramétrica da
Proposiciio do Consequente

Rastreamento de Kalman
Fuzzy Tipo-2 Intervalar

Atualizaciio das Projegdes
Intervalares

Valida¢iio em Tempo Real da
Previsiao de Kalman Fuzzy
Tipo-2

Atualizar NAO
FIM

previsiao?

SIM

Figura 1. Diagrama de blocos da metodologia proposta
correspondente aos aspectos computacionais para o
projeto do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar
evolutivo.

6bitos diarios por Covid-19, registrados no periodo de 29
de Fevereiro de 2020 a 24 de Maio de 2021 no Brasil, os
quais sao mostrados na Fig. 2 e foram obtidos na base de
dados disponibilizada pelo Ministério da Saide!. Neste
artigo, a série temporal relacionada aos Obitos didrios
registrados por Covid-19 no Brasil foi considerada como o
sinal de saida yj do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar
evolutivo descrito em (1), enquanto o sinal de entrada
uy foi considerado como a série temporal relacionada aos
novos casos didrios de Covid-19 registrados no Brasil. Para
implementacao do algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2
intervalar Takagi-Sugeno evolutivo proposto, os seguintes
parametros foram adotados: varidncia intervalar inicial
oy =[0.03 0.1], constante de aprendizagem ¢ = 0.5 e valor
méximo da funcdo de pertinéncia inferior m, = 0.7. A

implementacao do algoritmo OKID fuzzy tipo-2 intervalar,
para estimacao paramétrica da proposi¢ao do consequente

1 Disponivel em: https://covid.saude.gov.br/
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Figura 2. Dados experimentais epidemiolégicos referentes a
COVID-19, registrados no periodo de 29 de Fevereiro
de 2020 a 24 de Maio de 2021, no Brasil: (a) Ntmero
de novos casos diérios; (b) Nuimero de ébitos didrios.

do sistema de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar evolutivo conforme descrito em (1), considera os
seguintes valores de parametros: g =1,v=10e 5 =10. A
regiao de confianga, conforme mostrada na Fig. 3, criada
pela treinamento incremental do filtro de Kalman fuzzy
tipo-2 intervalar evolutivo, ilustra a eficiéncia da metodo-
logia proposta para rastreamento dos dados experimentais
de 6bitos diarios registrados no Brasil. A partir da regiao

vado que os dados epidemiolégicos de validagao nao estao
mais compreendidos dentro da projecao intervalar estabe-
lecida, uma nova atualizacao das projecoes intervalares é
necessaria, baseada no rastreamento em tempo real dos
dados experimentais de ébitos diarios, para nova previsao
de futuros 6bitos didrios. Desse modo, uma atualizacao
das projegoes intervalares obtidas a partir do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo para nova pre-
vis@o da dinamica de propagacao da Covid-19 no Brasil é
mostrada na Fig. 4b. A variagao do niumero de regras fuzzy
do sistema de inferéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-
2 intervalar evolutivo projetado, conforme as variacOes
dinamicas dos dados experimentais de ébitos diarios, é
ilustrada na Fig. 5. A fim de demonstrar a eficiéncia do
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo baseado
na metodologia proposta, uma andlise comparativa com
a abordagem proposta em (Hazarika and Gupta, 2020)
para previsdo da dindmica de propagagdao da COVID-19
no Brasil, considerando os critérios de validagago RMSE
(Root Mean Square Error) e MAE (Mean Absolute Error),
para um horizonte de previsao de 60 dias, foi realizada.
Os resultados da andlise comparativa sao apresentados na
Tabela 1. Pode ser observado a eficiéncia na adaptabilidade
das projecoes intervalares, estimadas em tempo real pelo
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo proposto
quando comparada a abordagem em (Hazarika and Gupta,
2020), o que ilustra sua aplicabilidade para rastreamento e
previsao dos dados experimentais de propagacao dindmica
da COVID-19.

Tabela 1. Eficiéncia do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar evolutivo, comparada a abordagem proposta
em (Hazarika and Gupta, 2020).

8000 — -
~  limite superior Metodologia RMSE  MAE
— limite inferior | .
7000 — dados reais Hazarika and Gupta (2020) | 0.006190  0.004880
| metodologia proposta 0.003388  0.000701

6000 - i ]
'|'|”|
5000 - I

4000

Numero de ébitos

3000 - |
| 1

F ‘
!

2000

ﬂIH\|
Tyl IR
m'”\,'u hy I

1000

Dia/Més

Figura 3. Regiao de confianca criada pelo filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo para rastreamento
dos dados experimentais referentes aos ébitos didrios
no Brasil.

de confianga mostrada na Fig. 3, projegoes intervalares
foram estimadas a partir do ajuste de curvas polinomiais a
saida do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo
projetado, definindo os limites superior e inferior para a
previsao de futuros 6bitos didrios no Brasil. A eficiéncia do
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo baseado
em seu treinamento incremental até 13 de Fevereiro de
2021, para prever dados experimentais futuros (validagao)
de 6bitos diarios é mostrada na Fig. 4a. Conforme é obser-
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4. CONCLUSAO

Neste artigo, uma metodologia para o projeto de filtro
de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo, baseada em
dados experimentais, foi proposta. Os resultados experi-
mentais mostraram a aplicabilidade do metodologia pro-
posta, devido seu mecanismo de evolugao das regras fuzzy
bem como de atualizacao recursiva dos parametros do
consequente, para previsao adaptativa e em tempo real
da dinamica de propagagao da COVID-19. Para fins de
trabalhos futuros, a formulacao da metodologia proposta
utilizando técnicas de decomposicao espectral de dados
experimentais é de particular interesse.
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Figura 4. Desempenho do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo para previsao da propagagao dinamica da
COVID-19 relacionada aos 6bitos didrios registrados no Brasil: (a) atualizagdo realizada em 13 de Fevereiro de
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Figura 5. Variagao do numero de regras fuzzy durante o
treinamento incremental do filtro de Kalman fuzzy
tipo-2 intervalar evolutivo para rastreamento dos da-
dos experimentais.
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