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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 domı́nio do tempo discreto, via
dados experimentais. A metodologia adotada consiste no particionamento evolutivo dos dados
experimentais por meio de uma versão fuzzy tipo-2 do algoritmo Takagi-Sugeno evolutivo (eTS)
para definição de regiões de operação intervalares associadas ao comportamento e incerteza
dos dados experimentais. A estimação paramétrica recursiva dos submodelos lineares locais
no espaço 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 análise comparativa demonstram a eficiência e
aplicabilidade da metodologia proposta quando aplicada ao rastreamento e previsão em tempo
real da dinâmica de propagação do novo Coronav́ırus 2019 (COVID-19) no Brasil.
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Recursive parametric estimation; Fuzzy systems.
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1. INTRODUÇÃO

Em ciências e engenharia é muito comum o desenvolvi-
mento de ferramentas para solucionar problemas de previ-
são, estimação paramétrica e filtragem envolvendo dados
experimentais corrompidos por rúıdo (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
matemática 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-

crita uma solução recursiva para o problema de filtragem
linear no domı́nio do tempo discreto (Kalman, 1960). O
amplo interesse pelo FK é devido a sua caracteŕıstica de
otimalidade, forma conveniente para processamento online
em tempo real, fácil formulação e implementação (Serra,
2018).

O aumento da complexidade de problemas práticos tem
motivado o desenvolvimento de pesquisas no sentido de
estender a teoria de filtragem de Kalman clássica para
enfrentar não linearidades e incertezas, utilizando a teoria
dos sistemas fuzzy, principalmente os sistemas fuzzy tipo-
2, devido sua maior capacidade de lidar com informa-
ções incertas (Mendel, 2019; Evangelista and Serra, 2020).

Sociedade Brasileira de Automática (SBA) 
XV Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021 

ISSN: 2175-8905 1360 DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2744



Neste contexto, diversas aplicações envolvem a solução
de prolemas que apresentam variações rápidas em seu
comportamento dinâmico bem como de suas propriedades
estat́ısticas, dificultando a análise e particionamento do
espaço de entrada e sáıda de dados experimentais para a
definição do número 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 (criação, remoção e fusão de
regras fuzzy), como também os parâmetros da proposição
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-
são 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, serão utilizados modelos fuzzy
tipo-2 evolutivos a fim de adaptar a estrutura do filtro de
Kalman de acordo com a dinâmica inerente ao conjunto
de dados experimentais. As principais contribuições deste
artigo que garantem a originalidade da metodologia pro-
posta são:

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

• Formulação matemática de um algoritmo de agru-
pamento fuzzy tipo-2 evolutivo baseado em zona de
influência intervalar, capaz de definir regiões de ope-
ração intervalares espećıficas associadas ao compor-
tamento e incerteza dos dados experimentais;

• Formulação matemática de uma versão fuzzy tipo-2
recursiva do algoritmo OKID para estimação paramé-
trica do consequente do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar evolutivo, a partir das regiões de operação
definidas no item anterior.

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

EVOLUTIVO

Nesta seção, a formulação 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 Estimação 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=1,2,...,c]-ésima regra fuzzy dada por:

R(i) : SE Zk = [uk−1 yk−1]
T

É W̃ i

ENTÃO

˜̂x
i

k+1 = Ãi
k
˜̂xik + B̃i

kuk + K̃i
kε̃
i
k˜̂yik = C̃i

k
˜̂xik + D̃i

kuk

(1)

com n-ésima ordem, m entradas e p sáıdas, onde Zk é a

variável lingúıstica do antecedente; W̃ i é o conjunto fuzzy

tipo-2 intervalar; ˜̂xik ∈ Rn é o vetor de estados estimados

intervalar; ˜̂yik ∈ Rp é o vetor de sáıdas estimadas intervalar

e uk ∈ Rm é o sinal de entrada. As matrizes Ãi
k ∈ Rn×n,

B̃i
k ∈ Rn×m, C̃i

k ∈ Rp×n, D̃i
k ∈ Rp×m e K̃i

k ∈ Rn×p são,
respectivamente, de estados, entrada, sáıda, transmissão
direta e ganho de Kalman, as quais são parâmetros incertos
que descrevem a dinâmica dos dados experimentais dentro
de uma região de incerteza. O erro residual ε̃ik para a i-

ésima regra é definido como ε̃ik = yk − ˜̂yik, onde yk ∈ Rp

corresponde ao conjunto de dados experimentais real e ˜̂yik é
a sáıda intervalar estimada pelo i-ésimo submodelo linear.

A variável µ̃i
W̃ i

(Zk) representa o grau de pertinência da

amostra Zk no i-ésimo conjunto fuzzy tipo-2 intervalar

W̃ i, o qual é representado por uma função de pertinência
gaussiana centrada em zi∗, dada por:

µ̃i
W̃ i

(Zk) =
[
µi
W̃ i

(Zk), µi
W̃ i

(Zk)
]

=

mµe
−

(zjk − zi∗)2

2(σik)2 , e
−

(zjk − zi∗)2

2(σik)2

 (2)

onde µi
W̃ i

(Zk) e µi
W̃ i

(Zk) correspondem aos graus de ati-

vação inferior e superior da i-ésima regra, respectivamente,
σ̃ik =

[
σik σik

]
define a zona de influência intervalar do i-

ésimo agrupamento sendo σik e σik as variâncias das funções

de pertinência inferior e superior de W̃ i, respectivamente,
e c é o número de regras do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar evolutivo no instante de tempo k.

2.2 Estimação Paramétrica da Proposição do Antecedente

Para estimação paramétrica da proposição do antecedente,
foi desenvolvida uma versão 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 zk, sua densidade
Dk(zjk), para a j-ésima dimensão, é calculada recursiva-
mente por (Angelov et al., 2010):

Dk(zjk) =
k − 1

(k − 1)(δk + 1) + σk − 2ρk
(3)

onde δk =
∑o+1
j=1

(
zjk

)2
;σk = σk−1 +

∑o+1
j=1

(
zjk−1

)2
; ρk =∑o+1

j=1 z
j
kαk e αk = αk−1 + zjk−1, tal que D1(zj1) = 1;

α1 = 0 e σ1 = 0. Em seguida, a densidade dos centros
dos agrupamentos Dk(zi∗), i = 1, . . . , c, é atualizada,
recursivamente, como segue:

Dk(zi∗) = (k − 1) + (k − 2)

(
1

Dk−1(zi∗)
− 1

)
+
o+1∑
j=1

(
zjk − z

j
(k−1)

)2
(4)

O mecanismo de evolução 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 condições
para verificar a qualidade do particionamento e, assim,
adaptar a estrutura do modelo fuzzy tipo-2 intervalar
adotado à dinâmica descrita pelos dados experimentais.
Tais condições são descritas a seguir:

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

Dk(zjk) >
c

max
i=1

D(zi∗) OU Dk(zjk) <
c

min
i=1

D(zi∗) (5)

Se a condição A é satisfeita, então um novo agrupamento
é formado (c← c+ 1; zi∗ ← zjk; D(zi∗) = Dk(zjk));

Condição B é utilizada evitar a redundância e sobreposi-
ção de regras fuzzy, sendo analisada como segue (Angelov
and Kordon, 2010):

SE µ̃i
W̃ i

(zjk) > e−1, i = 1, . . . , c− 1

ENTÃO c← c− 1 (6)

Condição C é utilizada para garantir que apenas regras
fuzzy com algum ńıvel de contribuição sejam mantidas
na base de regras, eliminando regras com baixo ńıvel de
utilidade U ik (Angelov and Kordon, 2010):

SE U ik < η, i = 1, . . . , c, ENTÃO c← c− 1 (7)

com η = [0.01 0.3] e

U ik =

∑k
l=1 µ̃

il

W̃ i
(zjl )

k − Ii∗
(8)

onde Ii∗ é o instante de tempo em que a i-ésima regra fuzzy
foi criada. Após analisadas as condições descritas anteri-
ormente, a zona de influência intervalar de cada agrupa-
mento é atualizada recursivamente da seguinte forma:

σ̃ik =

√
ζ
(
σ̃ik−1

)2
+ (1− ζ)

1

Sik

(
zjk − zi∗

)2
(9)

onde ζ é uma constante de aprendizagem, definida no
intervalo [0 1] e Sik é o número de amostras associadas
ao i-ésimo agrupamento no instante de tempo k.

2.3 Estimação Paramétrica da Proposição do Consequente

Para estimação das matrizes que compõem os submodelos
no espaço de estados, uma versão fuzzy tipo-2 recursiva do
algoritmo Observer/Kalman Filter Identification (OKID)
(Juang, 1994) foi desenvolvida. Este algoritmo considera
os valores de pertinência 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 ponderação para estimação da proposi-
ção consequente das regras fuzzy a partir do cálculo dos
parâmetros de Markov intervalares (resposta ao impulso
do sistema). A partir do conjunto de dados Z, tal que
Zk = [uk−1 yk−1]T , com k = 1, 2, . . . , defini-se o número
apropriado de parâmetros de Markov q e obtém-se um
vetor de regressores dado por:

λk = [ uk+1 Zk Zk−1 · · · Zk−q ]
T

(10)

tal que q possui valores t́ıpicos no intervalo 1 ≤ q ≤ 10.
Em seguida, o vetor com os parâmetros de Markov do

observador intervalares para a i-ésima regra Ỹ
i

são obtidos
como segue:

˜̂yTk =
c∑
i=1

µ̃i
W̃ i

(Zk)λkỸ
iT

k (11)

onde µ̃i
W̃ i

(Zk) é o grau de pertinência intervalar normali-

zado da amostra Zk na i-ésima regra fuzzy ; λk é o vetor
de regressores definido em (10) e

Ỹ
i

k =
[

D̃i
k C̃i

kB̃
i

k C̃i
kÃ

i

kB̃
i

k · · · C̃i
kÃ

i(q−1)

k B̃
i

k

]
=

[
Ỹ
i

0 Ỹ
i

1 Ỹ
i

2 · · · Ỹ
i

q

]
(12)

são os parâmetros de Markov do observador intervalares

da i-ésima regra fuzzy tal que Ã
i

k =
[
Ãi
k + K̃i

kC̃
i
k

]
e

B̃
i

k =
[
B̃i
k + K̃i

kD̃
i
k ,−K̃i

k

]
. Utilizando a abordagem local,

(11) pode ser reescrita como segue

µ̃i
W̃ i

(Zk)λTk λkỸ
iT

= µ̃i
W̃ i

(Zk)λTk yTk (13)

Ũ
i

kỸ
iT

= ℵ̃
i

k (14)

A atualização recursiva de (14) a cada instante de tempo
k é dada da seguinte forma:

Ũ
i

k = Ũ
i

k−1 + µ̃i
W̃ i

(Zk)λTk λk (15)

ℵ̃
i

k = ℵ̃
i

k−1 + µ̃i
W̃ i

(Zk)λTk yTk (16)

Uma vez que Ũ
i

k e ℵ̃
i

k foram atualizados de acordo com
o grau de ativação intervalar normalizado µ̃i

W̃ i
(Zk), (14)

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

Ỹ
i

j =

[
C̃i
k

(
Ãi
k + K̃i

kC̃
i
k

)(j−1) (
B̃i
k + K̃i

kD̃
i
k

)
,

−C̃i
k

(
Ãi
k + K̃i

kC̃
i
k

)(j−1)

K̃i
k

]
(17)

=

[
Ỹ
i(1)

j , −Ỹ
i(2)

j

]
, j = 1, 2, 3, . . . (18)

Os parâmetros de Markov do sistema intervalares Ỹi
j são

obtidos como segue:

Ỹi
j = −

q∑
ι=1

Ỹ
i(2)

j Ỹi
j−ι, for j = q + 1, . . . ,∞ (19)

e os parâmetros de Markov do ganho do observador inter-
valares são obtidos por:

Ỹio

j = −
q∑
ι=1

Ỹ
i(2)

j Ỹio

j−ι, para j = q + 1, . . . ,∞ (20)

Uma matriz de Hankel H̃i (j − 1) ∈ Rγp×βm é constrúıda
a partir dos parâmetros de Markov do sistema intervalares

Ỹi
j , obtidos a partir de (19), como segue:
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H̃i (j − 1) =



Ỹi
j Ỹi

j+1 . . . Ỹi
j+β−1

Ỹi
j+1 Ỹi

j+2 . . . Ỹi
j+β

...
...

. . .
...

Ỹi
j+γ−1 Ỹi

j+γ . . . Ỹi
j+γ+β−2


(21)

onde γ e β são inteiros arbitrários definidos pelo projetista
que garantam um bom condicionamento para a estimação
paramétrica da proposição do consequente do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo, cujos valores

t́ıpicos estão no intervalo
N

10
< γ, β <

N

2
. Considerando

j = 1 em (21), a matriz de Hankel H̃i (0) é decomposta
usando o método de Decomposição em Valores Singulares:

H̃i (0) = Ξ̃iΣ̃iΨ̃iT (22)

onde Ξ̃i ∈ Rαp×αp e Ψ̃i ∈ Rβm×βm são matrizes orto-
gonais e Σ̃i ∈ Rαp×βm é a matriz diagonal de valores
singulares referente ao conjunto de dados experimentais.
A partir disso, são calculadas a matriz de observabilidade

P̃
i

γ e a matriz de controlabilidade Q̃
i

β :

P̃
i

γ = Ξ̃i
n

(
Σ̃i
n

)1/2
; Q̃

i

β =
(
Σ̃i
n

)1/2
Ψ̃iT

n (23)

Por fim, são calculadas as matrizes que compõem a propo-
sição do consequente do sistema de inferência do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo como segue:

Ãi
k =

(
Σ̃i
n

)−1/2

Ξ̃iT

n H̃i
n (1) Ψ̃i

n

(
Σ̃i
n

)−1/2

(24)

B̃i
k = primeiras m colunas de Q̃

i

β (25)

C̃i
k = primeiras p linhas de P̃

i

γ (26)

D̃i
k = Ỹi

0 (27)

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

Ỹio

j = −P̃
i

βK̃i
k (28)

µ̃i
W̃ i

(Zk) P̃
iT

γ Ỹio

j = −µ̃i
W̃ i

(Zk) P̃
iT

γ P̃
i

γK̃
i
k (29)

Assumindo Ã
i

= −µ̃i
W̃ i

(Zk) P̃
iT

γ P̃
i

γ e Ñ
i

= µ̃i
W̃ i

(Zk) P̃
iT

γ ,

(29) é reescrita como segue:

Ã
i
K̃i
k = Ñ

i
(30)

A solução de (30) é obtida pelo método de fatoração QR

aplicado ao termo Ã
i

para obtenção de K̃i
k. O diagrama

de blocos da metodologia proposta é mostrado na Fig. 1.

3. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta seção, resultados da metodologia proposta aplicada
a previsão do comportamento de propagação dinâmica da
COVID-19 no Brasil, bem como uma análise comparativa
com outra abordagem de previsão proposta na literatura,
são apresentados.

Para implementação da metodologia proposta, foram con-
siderados os dados experimentais de novos casos diários e

Atualização Paramétrica da
Proposição do Antecedente

Atualização Paramétrica da
Proposição do Consequente

Rastreamento de Kalman
Fuzzy Tipo-2 Intervalar 

Atualização das Projeções
Intervalares

 Validação em Tempo Real da
Previsão de Kalman Fuzzy

Tipo-2 

SIM

Dados em Tempo
Real FIMNova amostra?

Atualizar 
previsão?

SIM

NÃO

FIM
NÃO

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

óbitos diários por Covid-19, registrados no peŕıodo de 29
de Fevereiro de 2020 a 24 de Maio de 2021 no Brasil, os
quais são mostrados na Fig. 2 e foram obtidos na base de
dados disponibilizada pelo Ministério da Saúde 1 . Neste
artigo, a série temporal relacionada aos óbitos diários
registrados por Covid-19 no Brasil foi considerada como o
sinal de sáıda yk do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar
evolutivo descrito em (1), enquanto o sinal de entrada
uk foi considerado como a série temporal relacionada aos
novos casos diários de Covid-19 registrados no Brasil. Para
implementação do algoritmo de agrupamento fuzzy tipo-2
intervalar Takagi-Sugeno evolutivo proposto, os seguintes
parâmetros foram adotados: variância intervalar inicial
σ̃i0 = [0.03 0.1], constante de aprendizagem ζ = 0.5 e valor
máximo da função de pertinência inferior mµ = 0.7. A

implementação do algoritmo OKID fuzzy tipo-2 intervalar,
para estimação paramétrica da proposição do consequente

1 Dispońıvel em: https://covid.saude.gov.br/
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Figura 2. Dados experimentais epidemiológicos referentes à
COVID-19, registrados no peŕıodo de 29 de Fevereiro
de 2020 a 24 de Maio de 2021, no Brasil: (a) Número
de novos casos diários; (b) Número de óbitos diários.

do sistema de inferência do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar evolutivo conforme descrito em (1), considera os
seguintes valores de parâmetros: q = 1, γ = 10 e β = 10. A
região de confiança, conforme mostrada na Fig. 3, criada
pela treinamento incremental do filtro de Kalman fuzzy
tipo-2 intervalar evolutivo, ilustra a eficiência da metodo-
logia proposta para rastreamento dos dados experimentais
de óbitos diários registrados no Brasil. A partir da região

29/0
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19/0
4

08/0
6

28/0
7

16/0
9

05/1
1

25/1
2

13/0
2

04/0
4

24/0
5

Figura 3. Região de confiança criada pelo filtro de Kalman
fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo para rastreamento
dos dados experimentais referentes aos óbitos diários
no Brasil.

de confiança mostrada na Fig. 3, projeções intervalares
foram estimadas a partir do ajuste de curvas polinomiais à
sáıda do filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo
projetado, definindo os limites superior e inferior para a
previsão de futuros óbitos diários no Brasil. A eficiência 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 (validação)
de óbitos diários é mostrada na Fig. 4a. Conforme é obser-

vado que os dados epidemiológicos de validação não estão
mais compreendidos dentro da projeção intervalar estabe-
lecida, uma nova atualização das projeções intervalares é
necessária, baseada no rastreamento em tempo real dos
dados experimentais de óbitos diários, para nova previsão
de futuros óbitos diários. Desse modo, uma atualização
das projeções intervalares obtidas a partir do filtro de
Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo para nova pre-
visão da dinâmica de propagação da Covid-19 no Brasil é
mostrada na Fig. 4b. A variação do número de regras fuzzy
do sistema de inferência do filtro de Kalman fuzzy tipo-
2 intervalar evolutivo projetado, conforme as variações
dinâmicas dos dados experimentais de óbitos diários, é
ilustrada na Fig. 5. A fim de demonstrar a eficiência do
filtro de Kalman fuzzy tipo-2 intervalar evolutivo baseado
na metodologia proposta, uma análise comparativa com
a abordagem proposta em (Hazarika and Gupta, 2020)
para previsão da dinâmica de propagação da COVID-19
no Brasil, considerando os critérios de validação RMSE
(Root Mean Square Error) e MAE (Mean Absolute Error),
para um horizonte de previsão de 60 dias, foi realizada.
Os resultados da análise comparativa são apresentados na
Tabela 1. Pode ser observado a eficiência na adaptabilidade
das projeções 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
previsão dos dados experimentais de propagação dinâmica
da COVID-19.

Tabela 1. Eficiência do filtro de Kalman fuzzy tipo-2
intervalar evolutivo, comparada a abordagem proposta

em (Hazarika and Gupta, 2020).

Metodologia RMSE MAE

Hazarika and Gupta (2020) 0.006190 0.004880
metodologia proposta 0.003388 0.000701

4. CONCLUSÃO

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 evolução das regras fuzzy
bem como de atualização recursiva dos parâmetros do
consequente, para previsão adaptativa e em tempo real
da dinâmica de propagação da COVID-19. Para fins de
trabalhos futuros, a formulação da metodologia proposta
utilizando técnicas de decomposição espectral de dados
experimentais é de particular interesse.
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