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RESUMO

Esta dissertacdo esta vinculada a pretensédo de responder a seguinte questdo: Com
qual qualidade é possivel prever o funcionamento ou a tendéncia de uma variavel de
um sistema utilizando apenas seus dados. Para isto, foram utilizados dois métodos
de identificagéo néo linear, um com o modelo polinomial NARMAX (n&o-linear, auto-
regressivo com meédia mével e entrada exdgena, do inglés Nonlinear AutoRegressive
with Moving Average and eXogenous inputs) e outro com o modelo nebuloso do tipo
Takagi-Sugeno-Kang (TSK). O modelo polinomial NARMAX utiliza o estimador dos
Minimos Quadrados Ortogonais com a decomposi¢do Golub-Householder, junto com
o célculo da taxa de reducdo de erro, para selecdo dos termos mais significativos ao
modelo. O modelo nebuloso TSK, utiliza o0 modelo ARX (auto-regressivo com
entrada exdégena, do inglés, AutoRegressive and eXogenous inputs) no
consequente, a técnica de agrupamentos de dados C-Médias nebuloso para
obtencdo dos centros das funcbes de pertinéncia e a técnica de otimizacéo
denominada evolucdo diferencial para determinar a largura das funcdes de
pertinéncia do tipo gaussiana. Neste contexto foi validada a identificacdo de
sistemas de ambos modelos em um sistema eletromecénico. O sistema
eletromecéanico € conhecido como twin rotor, o qual possui uma movimentagao
semelhante a rotagdo e a inclinacdo de um helicoptero. Para a identificagcdo foram
realizados dois testes, um utilizando o sinal de excitacao do tipo senoidal para cada
eixo (inclinagéo e rotagcdo) e outro com o sinal de excitacdo PRBS (sinal binario
pseudo-aleatério, do inglés, Pseudo Random Binary Signal) com ruido de +10% para
cada eixo. Os resultados da previsao de 1 e N passo a frente para as duas técnicas

foram satisfatorios.

Palavras chaves: Identificacdo néo linear, modelo polinomial NARMAX, minimos

guadrados ortogonais, modelo nebuloso Takagi-Sugeno-Kang, processo twin rotor.



ABSTRACT

This dissertation proposal to answer the following question: Which quality is possible
to predict the functioning or the tendency of a variable of any system using only their
data. For this, were used two methods to identify nonlinear, one with a polynomial
NARMAX (Nonlinear AutoRegressive with Moving Average and eXogenous inputs)
and another with the method of fuzzy Takagi-Sugeno-Kang (TSK). The polynomial
NARMAX model uses the Orthogonal Least Squares (OLS) estimator with the Golub-
Householder decomposition and with the calculation of ERR (Error Ratio Reduction),
only to insert the terms most significant to the model. The TSK fuzzy model, using the
ARX model (AutoRegressive with eXogenous inputs) in the consequent, technique of
clustering Fuzzy C-Means to find the centers of membership functions and the
differential evolution optimization technique to find the width of the membership
functions of Gaussian type. So it was tested the applicability of mathematical
modeling of both models in an electromechanical system. The electromechanical
system is known as twin rotor, which has movements like the pitch and yaw of a
helicopter. For identification were carried out two tests, one using the excitation
signal of sine wave type for each axis (pitch and yaw) and another with the excitation
signal PRBS (Pseudo Random Binary Signal) with noise + 10% for each axis.

Results of prediction 1 and N step ahead for both techniques were satisfactory.

Key words: Nonlinear identification, polynomial NARMAX model, orthogonal least

squares, fuzzy Takagi-Sugeno-Kang model, twin rotor process.
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1. INTRODUCAO

Um dos desafios na historia da Ciéncia tem sido obter sistemas analogos aos
processos e fenbmenos observados no Universo. Por sistema analogo entende-se
um sistema capaz de reproduzir algumas caracteristicas do fenbmeno observado,
assim como uma maquete reproduz as escalas, proporgdes, cores, entre outros de
uma construcdo real. Quando o analogo é um sistema matematico, ele constitui um
modelo matematico do fenbmeno observado (Aguirre et al., 1998).

A utilizacdo de um modelo para representar um determinado sistema pode
estar relacionada com os mais diversos objetivos, tais como: (i) compreender certas
dindmicas do sistema dinamico (processo) estudado, (ii) predizer o comportamento
do sistema sob diversas condicbes de operagao, (i) analisar e projetar
controladores, (iv) estimar variaveis do processo que ndo podem ser medidas
diretamente, (v) otimizar o comportamento do sistema, (vi) permitir detecgéo
eficiente de falhas no sistema e (vii) permitir o estudo do sistema em regides de
operacdo dispendiosas ou probleméticas no sistema real, permitindo um treinamento
de operagdo seguro e eficiente (Matko et al., 1992).

Os sistemas dindmicos em uma analise detalhada sdo ndo-lineares, mas ha
casos em que aproximacgOes lineares sdo suficientes para propoésito de utilizacéo
pratica. Entretanto, na maioria dos casos 0s sistemas lineares ndo conseguem
reproduzir satisfatoriamente certas dinamicas, com isso é necessaria a utilizacao de
representacdes ndo-lineares, as quais possuem algoritmos complexos.

As técnicas de modelagem de sistemas sdo agrupadas em trés conjuntos,
denominadas: (i) modelagem caixa branca, (i) modelagem caixa preta e (iii)
modelagem caixa cinza. A modelagem caixa branca € utilizada quando ha um bom
conhecimento do processo a ser modelado, pois nela séo utilizadas as leis da Fisica
para obter as equacdes do modelo. Quando ndo ha nenhum conhecimento da fisica
do processo e se tem em méos apenas dados de entrada e saida, ou apenas saida,
utiliza-se a abordagem da identificacdo caixa preta, que é uma alternativa a caixa
branca (Aguirre, 2007), pois nela agrupa-se o ferramental matematico para se obter
o modelo aproximado do processo. A terceira abordagem, a identificacdo caixa

cinza, utiliza-se do conhecimento prévio da fisica do processo aliado a identificacéo



caixa preta. Esta utiliza os conhecimentos do processo que ndo se encontram nos

dados do sistema sob andlise, por exemplo, dados de calibracéo.

1.1.Motivagéo

Identificagdo de sistema consiste em obter um modelo matematico que seja
capaz de reproduzir as dinamicas do sistema identificado, assim podendo prever
valores futuros deste sistema. Esta previsdo de valores € importante em todas as
areas, por exemplo: na area de economia prevendo as cotas da bolsa de valores, na
area de planejamento prevendo o indice pluviométrico e na area de manutengao
prevendo a manutencdo ou mesmo a troca de uma turbina antes de ocorrer um
defeito.

As técnicas de identificacdo ndo lineares tém sido utilizadas na identificacéo
de diversos tipos de sistemas, devido a qualidade do modelo nas dinamicas
complexas. As técnicas abordadas nesta dissertagdo foram Takagi-Sugeno-Kang e
polinomial NARMAX.

1.2. Objetivo

Esta dissertacéo tem a pretensdo de responder a seguinte questao: Com qual
qualidade é possivel prever o funcionamento ou a tendéncia de uma variavel de um
sistema utilizando apenas seus dados, através do modelo polinomial NARMAX (n&o-
linear auto-regressivo, com média moével e entrada exdégena) e o modelo nebuloso
do tipo TSK (Takagi-Sugeno-Kang)?

Para isto é utilizado o software Matlab da Mathworks, onde é implementada
uma ferramenta numérica para modelagem matematica de sistemas, utilizando o
modelo polinomial NARMAX com o estimador dos Minimos Quadrados Ortogonais
(MQO) e o modelo nebuloso do tipo Takagi-Sugeno-Kang com concepcdo ARX
(auto-regressiva com entrada exdgena) no consequente e estimador dos Minimos
Quadrados (MQ), onde, ambas as técnicas realizam previsdo de 1 e N passos a

frente.



1.3. Justificativa

Muitas vezes, para as empresas, principalmente da area de engenharia,
tornarem seus produtos ou processos mais eficientes, ha uma necessidade de
modelar o comportamento dos mesmos, para isto, € necessaria a utilizacdo de
ferramentas que possibilitem analisar, compreender e prever as dinamicas do
produto ou processo. Assim sdo testados os modelos NARMAX e nebuloso na
identificacdo de um sistema eletro-mecanico. A qualidade da modelagem do sistema
eletro-mecéanico € avaliada por meio de um indice de desempenho denominado

coeficiente de relagdo multipla, R?.

1.4.Revisédo Bibliogréfica

Muitos casos bem sucedidos de utilizagdo de identificagdo polinomial
NARMAX, método de estimacéo de parametros por Minimos Quadrados Ortogonais,
nebuloso TSK e agrupamento de dados nebuloso C-Médias (Fuzzy C-Means, FCM),
sdo mencionados a sequir.

SALAHSHOOR e HAMZEHNEJAD (2010) propuseram uma nova abordagem
online multivariavel, para identificacdo de modelos, baseado em uma rede
adaptativa neuro-nebulosa. E testaram esta nova abordagem em dois classicos
benchmark com alta n&do linearidade e variante no tempo, um tanque reator de
mistura continua e uma coluna binéaria de destilacao.

WANG, CHIEN, LEU e LEE (2010) desenvolveram uma nova abordagem para
controle adaptativo Takagi-Sugeno nebuloso neural online. E provaram que o
controle em malha fechada da nova abordagem proposta é estavel e robusta.

TAO, TAUR e CHEN (2010) controlaram um twin rotor com estrutura MIMO
(multiplas entradas e mudltiplas saidas) desacoplado. Para isto, foi simplificado o
projeto do controlador nebuloso Takagi-Sugeno através da troca das complexas
funcbes ndo-lineares em termos de variaveis de estado com um alto grau por
equivalentes representacfes com a combinacao linear de funcdes proporcionais.

SUPENI et al. (2009) modelaram um motor de corrente continua utilizando
uma técnica variante de otimizagdo por colonia de formigas para treinar uma rede

neural multicamadas baseada no modelo NARMAX.
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SALAHSHOOR e GHARIBSHAIYAN (2008) propuseram duas mudancas para
melhorar o desempenho da evolugdo da estrutura da base de regras. Uma para
suavizar a geracdo de regras no periodo inicial da identificacdo e outra para
simplificar a base de regras excluindo as inativas, onde isto é verificado através do
grau de ativagdo das geracdes anteriores. E esta hipOtese foi testada em um
benchmark de uma coluna de destilagéo nao linear.

HAN, ZHOU e WANG (2006) propuseram um meétodo de estrutura de selegdo
para modelos polinomiais NARMAX que utiliza a técnica de programacédo genética
juntamente com a estimacéo de parametros utilizando MQO.

MEDEIROS (2006) aplicou a técnica de algoritmo genético para otimizacao
das fungbes de pertinéncia do modelo nebuloso TSK, para modelar um levitador
magnético.

ZITO e LANDAU (2005) apresentaram a identificagdo NARMAX de um motor
turbocharged a diesel para comparar a relacdo entre a variavel geométrica do
comando da turbina e a pressao do ar.

KUKREJA, GALIANA, e KEARNEY (2003) apresentaram uma concepc¢ao de
identificacdo NARMAX da dindmica de um tornozelo humano, utilizando o método
dos minimos quadrados.

RAHIM, TAIB, e YUSOF (2003) propuseram a identificacdo de um motor de
corrente continua, utilizando o modelo polinomial NARMAX e a aproximacdo por
redes neurais artificiais.

CORREA, AGUIRRE, e SALDANHA (2002) investigaram a identificacdo pelo
modelo NARMAX polinomial, utilizando minimos quadrados ortogonais, de um
conversor de corrente continua do tipo Buck, utilizando um conhecimento prévio do
sistema (modelagem caixa cinza).

MACIAS, ANGELOV e XIAOWEI (2006) utilizaram o modelo nebuloso TSK na
analise on-line da qualidade da torre de destilacéo de petréleo bruto; PUCCIARELLI
(2005) Modelou a aceleragdo de um braco robdtico utilizando o modelo nebuloso
Takagi-Sugeno. ZHANG e CHEN (2004) aplicaram o algoritmo de agrupamentos
FCM (nebuloso c-médias, do inglés, Fuzzy C-Means) na segmentacdo de imagens
para Medicina. YEN e WANG (1999) propuseram a selecdo de regras nebulosas

utilizando minimos quadrados ortogonais.



1.5. Organizacéo da Dissertacao

O restante deste documento esta organizado da seguinte forma. No capitulo 2
€ apresentada uma abordagem basica sobre o procedimento de identificagcdo de
sistemas.

O capitulo 3 demonstra o0 modelo polinomial NARMAX, a técnica de MQO
(com uma vis@o intuitiva e ndo apenas uma expressdo matematica) e a detecgdo de
estrutura através da “taxa de reducéo de erro” (Error Reduction Ratio, ERR). Dentro
da técnica de MQO é apresentado alternativas interessantes, baseadas em MQO,
para evitar o célculo da inversa da matriz na equacédo de minimos quadrados, entre
as alternativas estdo os métodos: classico Gram-Schmidt (CGS), modificado Gram-
Schmidt (MGS) e Golub-Householder (GH).

O capitulo 4 apresenta uma introducdo a teoria dos sistemas nebulosos,
definicdes sobre variaveis linguisticas e regras nebulosas. Também é demonstrado o
modelo de inferéncia nebulosa TSK e agrupamentos de dados utilizando a técnica
nebulosa C-médias. O capitulo 5 apresenta uma analise de resultados do sistema

eletro-mecéanico modelado. O capitulo 6 conclui a dissertagéo.



2. PROCEDIMENTO DE IDENTIFICACAO

Em geral, a identificacdo de sistemas pode ser dividida em cinco etapas
principais (Ljung, 1987):
I. Obtencéo de dados de experimentacédo do sistema;
il. Aplicacdo de testes aos dados obtidos para deteccdo de né&o-
linearidades;

iii. Escolha da estrutura que sera utilizada para representar o modelo

matematico;
iv. Estimacédo dos parametros do modelo;
V. Validagdo do modelo obtido.

Os procedimentos anteriores sdo utilizados tanto para a identificagdo de
sistemas lineares quanto ndo-lineares. A diferenca estd no modo como cada etapa é

implementada.



Figura 2.1 - Fluxograma do procedimento de identificacao

[ Inicio

A

Coleta de dados

Os dados séo
adequados?

Deteccéo de néo linearidade

A

Escolha da estrutura le—

A 4

Estimacgdo dos parametros

y

Validagao do modelo

Modelo é
adequado?

-

2.1.Coleta de Dados

A coleta de dados é um passo importante para a modelagem de sistemas,
pois estes dados séo utilizados na detecgéo de néo-linearidades e na estimacéo dos
parametros do modelo selecionado. Para isto na experimentacdo do sistema o sinal

de entrada necessita de um espectro de frequéncia adequado para excitar as

7



dindmicas desejadas do sistema (Leontaritis e Billings, 1987). No caso de sistemas
nao-lineares, isto requer que os efeitos néo-lineares sejam excitados por tal sinal e
assim estejam presentes nos dados, ou seja, se os dados ndo representarem bem o
sistema, a modelagem consequentemente ndo representara bem o sistema.

Os tipos de sinais mais utilizados para excitar sistemas sao ondas quadradas,
sinal binario pseudo-aleatério (Pseudo-Random Binary Signal, PRBS) e ruido
branco, os quais possuem um espectro de frequéncia relativamente largo.

Geralmente, o procedimento de identificagédo € realizado por meio de dados
amostrados. Assim € necessario determinar um periodo de amostragem que seja
adequado para ndo haver perdas de informacdes e nem redundancia, no caso de

taxas inferiores e superiores do que a necessaria, respectivamente.

2.2.Deteccéo de N&o-Linearidades

A presenca de certos parametros, tais como atrito, inércia e tempo morto,
fazem com que os sistemas sejam ndo lineares. Apesar de alguns sistemas
apresentarem uma ndo linearidade suave, entdo é possivel a utilizacdo de modelos
lineares, que em torno de um ponto de operacdo, gerem resultados satisfatorios.
Quando a modelagem linear ndo € suficiente para se obter um bom modelo, é
necessario empregar representacdes nao lineares que obtém uma melhor descrigdo
do comportamento dindmico do processo, porém estes sdo mais complexos.

Um modo facil de verificar se o sistema é linear, é utilizar o Principio da
Superposi¢cdo onde um sistema € excitado por u, (t) produz a saida y,(t) e quando
excitado por u,(t) produz a saida y,(t). Se tal sistema é excitado por a - u,(t) + b -
u,(t), sua saida teré que ser a - y,(t) + b - y,(t). Formalmente pode se dizer que um
sistema linear tem o mesmo tipo de comportamento, independente do ponto de
operagéao (Aguirre, 2007).

2.3.Escolha da Estrutura

Uma importante etapa na identificacdo de sistemas € a escolha do modelo a
ser utilizado para representar a dinamica do sistema. Esta escolha se torna mais

importante no caso de sistemas ndo-lineares, onde ha, muitas vezes, uma
8



acentuada quantidade de elementos nao-lineares, e com isso é necessario escolher
um modelo complexo que consiga representar a diversas ndo-linearidades.

A dissertacdo aborda as estruturas de modelo NARMAX na forma polinomial
e nebulosa do tipo TSK.

O modelo NARMAX polinomial apresenta algumas vantagens em relagéo a
outros tipos de representacdes nao-lineares, entre elas: Se transforma em uma
representacdo linear quando o ponto de operagcdo do sistema é mantido
aproximadamente fixo, 0 modelo possui termos de ruido do processo que evitam a
polarizagdo dos parametros, as informagbes analiticas do modelo podem ser
facilmente obtidas e pode utilizar algoritmos de estimacdo de parametros de
sistemas lineares que sao faceis de implementar e convergem rapidamente, pois
funcbes ndo-lineares polinomiais sédo lineares nos parametros. O modelo NARMAX
consegue uma representacdo adequada do processo, desde que os dados néo
apresentem variagoes abruptas.

O modelo nebuloso TSK possui como caracteristica a facilidade de
incorporagdo do conhecimento humano do processo na modelagem através das
variaveis linguisticas e das regras, sendo de simples interpretacdo, natural e
dedutiva. A saida do sistema nebuloso é geralmente continua e suave com o tempo

e as informacdes analiticas do modelo podem ser facilmente obtidas.

2.4.Estimacao dos Parametros

Apos ter escolhido o modelo que representara o sistema, deve-se estimar os
parametros, para que o modelo identificado consiga gerar uma dindmica semelhante
a do sistema. Normalmente utiliza-se algoritmo baseado em MQ aos dados de

entrada e saida, o qual é de facil implementacéo e robusto a ruidos.
2.5.Validacao do Modelo
Esta € a ultima etapa do procedimento de identificacdo. Nela se verifica se o

modelo obtido consegue representar o processo original, com um erro aceitavel.

Nesta dissertacdo, a validacdo da modelagem do sistema eletro-mecéanico sera



verificada por meio do indice de desempenho determinado coeficiente de correlagéo

multipla, R?.
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3. MODELAGEM POLINOMIAL NARMAX

Nesta dissertacdo € utilizada a estrutura NARMAX na forma polinomial. Para
a representacdo polinomial sdo consideradas a priori as seguintes condi¢des: o
sistema possui um tempo morto (z;) € nenhum termo cujo parametro tenha que ser
estimado pode depender do ruido aditivo no mesmo instante, e é representado pelo
termo e(k), logo o modelo NARMAX sera representado pela equacgéo (3.1) (Aguirre,
2007), tal que

y(k) = Fl[y(k - 1),3’(k - ny)'u(k - ‘L’d),---,u(k —Tg — Ny + 1)! (31)
e(k—1),,e(k —ny)] +e(k)

onde k =1,:-,N (N é o numero de amostras dos dados) e o e(k) sédo as dinamicas
que ndo sdo bem representados por F![-], que é uma funcéo polinomial ndo linear de
y(k), u(k) e e(k), que séo a saida, a entrada e o ruido aditivo respectivamente. F![-]
possui um grau de ndo-linearidade [. A equacdo (3.1) € composta por uma parte
estocastica e uma parte deterministica, e(k) e F'[-], respectivamente.

Como antecipadamente ndo se conhece a fungdo F![-], entdo ela deve ser
escrita utilizando alguma aproximagdo (Chen e Billings, 1989). A aproximacao

utilizada apresenta a seguinte estrutura:

n n n
Y =00+ 0, w0+ D 1,00 1,0 +
i=1 iy =14=ip=i; (3.2)

n n
FD e B, () () + e(R),
1=1 =i;—-1

onde

n=n,+n, +n,
xl(k) = Y(k - 1),X2(k) = }’(k - 2): ,Xny+1(k) = u(k - Td); rxny+nu+1(k) (33)
=e(k —1),x,(k) =e(k —n,).
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As constantes 6; sdo os parametros a serem estimados. Neste caso, pode-se
utilizar um agrupamento de termos e coeficientes, onde a parte deterministica pode
ser expandida em um somatorio de termos com graus de ndo linearidade variando
de 1 < m < [. Deste modo cada termo de grau m pode conter um fator de grau p do
tipo y(k — i) e um fator de grau (m — p) do tipo u = (k — i) sendo multiplicado por
um parametro representado por c,.,,—,(ny,*,n,,), onde se chega em (3.4) (Aguirre,

2007):

l m ny,ny P m 34
yao=y SN e[ [ yae-nd [ utmy G
m=04é=p=04=in,; ny i=1 i=p+1

sendo que,

Zny,nu _ Zny Znu (35)
ny,Nm n1:1 Tlmzl .

O n, € o limite superior para os somatorios que possuem fatores y(k —n;) e

n,, para os fatores u(k — n;).
Nota-se que pequenas alteracdes no valor do grau de n&o-linearidade [ e nas

ordens dos maximos atrasos n,, n, € n, (Maximo atraso entre os regressores de

saida, de entrada e de ruido, respectivamente) acarretam alteragfes significativas na
guantidade de termos do modelo polinomial (3.1).

O numero de termos pode ser determinado através da equacdo (3.6)
(Korenberg et al., 1988):

Ng = M+1, (36)

onde M é calculado usando
L 3.7
i=1
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e n; € obtido através da expresséo (3.8):

_ni_l-(ny+nu+ne+i—1)n _ (3.8)
- . y It — 4

n.
¢ i

onde ny € 0 numero de termos (de processo e de ruido) no modelo e o seu valor
pode se tornar grande para modelos polinomiais.

A unido de todos os termos passiveis de serem incluidos em um modelo
polinomial denomina-se conjunto de termos candidatos. E muitos casos ndo séo
necessarios a utilizagdo de todos os termos candidatos para representar bem um
sistema, basta apenas uma quantidade pequena, assim, é utilizado algoritmos de
deteccdo de estrutura para incluir os termos mais significativos ao modelo. Neste
trabalho para a modelagem NARMAX sera utilizado o ERR, o qual indica o quanto
cada termo inserido no modelo pode melhorar a representacdo do sistema. O ERR
geralmente € utilizado em modelos polinomiais NARMAX junto a um algoritmo de
ortogonalizagéo.

Uma grande quantidade de termos pode gerar redundancia, Em sistemas
lineares hd o cancelamento de poélos e zeros ndo gerando problemas, porém, em
sistemas nao lineares, quando ocorre uma sobre-parametrizacdo o modelo tende a
gerar regimes dinamicos nao apresentados pelo sistema real, comprometendo a

modelagem.

3.1. Estimador dos Minimos Quadrados Ortogonais

Apoés determinar a estrutura NARMAX, a préxima etapa € determinar 0s
parametros do modelo. Isto € normalmente realizado, nos modelos polinomiais,
utilizando técnica de Minimo Quadrado Ortogonal (MQO).

O modelo NARMAX pode ser representado da seguinte forma:

y(k) = (k)8 + §(k) (3.9)

onde y(k) é a saida real, y(k) corresponde aos regressores, 6 sdo os parametros

estimados (o “chapéu”, acento circunflexo, indica que o valor € estimado), ¢ € o
13



residuo do erro cometido (diferenca entre o valor real e o estimado), equacéao (3.10),

tal que

&k, 0) = y(k) = 9(k,6) (3.10)

ou na sua notacao matricial

y=90+E, (3.11)
onde
y(1) 6, & i)
y = Y(SZ) ;Y= [1/)1 1/)n9]; 0= 92 ;= EEZ ;o= ¢i§(2) (3.12)
y(N) Op, Che Pi(N)

e N € o numero de amostras dos dados.

Como os regressores P sdo conhecidos, € de interesse que 0s parametros
estimados 0, sejam tal que os residuos £ fossem os menores possiveis, assim
aproximando o modelo estimado do real. Com isto, é possivel montar uma fungéo
custo (funcéo objetivo) onde o objetivo € reduzir o erro (minimizar J,), definindo-se

a somatoria do quadrado do erro para N dados:

1

N
Iug =7, £00%=8"%,

(3.13)

onde N é o numero de termos. Para minimizar a fungéo objetivo ou custo (3.13),
basta isolar o § na férmula (3.11) e substituir na equacao (3.13), obtendo a equacgéo
(3.14), tal que

Jug = (v —98)" (v — ¥8). (3.14)
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Para minimizar a funcéo custo em funcdo de ©, é necesséario calcular a

derivada primeira igual a zero, equacgéo (3.15), onde

ﬂ ~0 (3.15)
90
Assim obtém-se a equacgdo de Minimos Quadrados, dada por:
8= P)Yy. (3.16)

As utilizacdes de métodos baseados em MQO apresentam maior robustez. Pois
0s sistemas nao-lineares possuem muitas colunas na matriz de regressores ¥, que
gerariam um mau condicionamento numérico no célculo da inversa na equacao (3.16)
devido a propagacgéo dos erros, entéo utiliza-se a propriedade de ortogonalidade pelo
fato de Ty é simétrica por construcido. Assim realiza-se a fatoracdo QR e obtém-se
duas matrizes uma com colunas ortonormais e outra triangular superior. Devido a
inversa de uma matriz ortogonal ser igual a sua transposta h4 um melhoramento no
condicionamento numeérico. Existem varios métodos para calcular a fatoracdo QR entre
eles: classico de Gram-Schmidt ou modificado de Gram-Schmidt ou Golub-
Householder (Aguirre, 2007).

3.1.1. Método Classico de Gram-Schmidt (CGS)

Este método tem como objetivo fatorar a matriz de regressores iy, que € posto

pleno’, na seguinte forma 1) = QA4, tal que

1 a, a3 - T1ng
0 1 0(23 A alne
0 0 0 1 ap-1n, (3.17)

0 O 0 0 1

! A matriz tem posto pleno se os seus vetores colunas ou linhas forem linearmente independentes, ou

seja, seu determinante diferente de zero.
15



onde A é uma matriz triangular superior de dimensdo ng X ng € Q € uma matriz de
dimensdo N x ny com colunas ortogonais tal que Q7Q = D, sendo D é uma matriz
diagonal e definida positiva.

O algoritmo classico de Gram-Schmidt calcula A, coluna por coluna, e
ortogonaliza ¥ da seguinte forma: na i-ésima iteracéo, determina-se a i-ésima coluna
de forma a ser ortogonal as i — 1 colunas previamente calculadas. Tal procedimento &

executado para i = 2,3,-:-,ny, € pode ser representado conforme segue:

41 =
a; :iqf_’lpf;J <j<i
vl (3.18)
q; =P —Z, @ iq; -
j=1

Sendo que as duas ultimas equacdes devem ser resolvidas para i =2, «--,ng €

(+,-) indica o produto interno. Portanto, a partir da equacdo normal, tem-se:

Yo =yTy
ATQTQAG = ATQTy
ATDAG = ATQTy
DAG = QTy
AG = D71Q7y.

(3.19)

Em (3.19) é fornecido os parametros § = A9 em um espaco ortogonal. Logo os

parametros podem ser determinados utilizando (3.19) ou

sy (3.20)
A (qi,qi), ) &y yItg,

e com isso os parametros estimados podem ser determinados no espago de

regressores originais (podendo ser ndo ortogonal) através de 8 = A~1§, como A é uma

matriz triangular superior e 8 é determinado por meio de substituicdes das variaveis.

16



3.1.2. Método Modificado de Gram-Schimidt (MGS)

O método modificado € util para resolucéo de problemas de sensibilidade e mau
condicionamento numérico do método classico de Gram-Schmidt. Para conseguir este
objetivo, o algoritmo modificado gera a matriz A uma linha por vez e ortogonaliza y de

tal forma que na i-ésima iteracdo as colunas i+ 1,:--,ny S0 ortogonais a i-ésima

coluna. Esta operacgédo é repetida parai =1,2,---,ng — 1. E a iteracdo € indicada entre

parénteses, desta forma 1,[;}0) =¢j,j=1-,n9€

q; = ¢i(l_1)

. Aapp ) et
YT Y roe

i i—1 . .
P =Y — g =i+ 1, g

(3.21)

Sendo que as equagbes (3.21) sédo resolvidas para i=1,2,:-,n9 — 1.

(ne—l)_

Finalmente na ny-ésima iteragdo tem-se q,, = ¥y, Os parametros do modelo

ortogonalizado, §, sdo determinados fazendo y® =y e

o Aquy®)
T v (3.22)
y® =y - giqp,

parai=1,2,--,n9. A determinagédo dos parametros correspondentes aos regressores
do modelo pode ser efetuada de forma similar no método CGS, ou seja, calculando-se

6=A"15.
3.1.3. Método de Golub-Householder (GH)

Este método é util para o problema de estimacdo por minimos quadrados do
parametro do seguinte modelo, (k) = 8 + €(k). Este algoritmo é aplicado a equag&o
de regressdo de forma a alterar matrizes e vetores, mas, no entanto, mantém @

inalterado.
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Primeiro se multiplica o modelo de regressdo por uma matriz Q € R" " e
obtém-se

Qy(k) = Q - Y6 + Q&(k)
y (k) =970 + & (k). (3.23)

A funcdo objetivo ou custo J* dos minimos quadrados, neste caso, é:

N (3.24)
* *2 — «T | r*
J=) f@r=gTeg
Substituindo a equacéo (3.23) na (3.24), tem-se:
Jirg = " —70)" (v —y°6)
(3.25)

Jig = (v —¥0) QTQ(y — ).

Para que Jio =Juo =y — lpé)T(y — 1), necessariamente QTQ =1, que é a

condicdo que a matriz Q seja ortonormal. Além disso, impde-se que:
. _ _[V (3.26)

sendo que V é triangular superior e V € R™6X"e_ Ent&o,

Yy = v o]

Ty = VTV
Ty = pTQTQY (827
P T = YT,

18



Reescrevendo Jy,, tem-se:

o= (]~ 519) (3] [7)°) (3.29)

Jire = i = v8) (i = V8) +y57y;.

Logo para Jy, € minimizado quando y; =V, e tem-se By, =V"ly; e

consequentemente /o, = y;' ;. Como V é triangular superior, a estimativa,
Oy =V 1y; (3.29)
é de simples obtengéo.
3.2.Deteccéo da Estrutura Utilizando o ERR

Juntamente com a estimag¢do dos parametros € possivel aplicar o ERR para
quantificar, quanto cada termo do modelo NARMAX acrescenta na melhoria da
representacao do sistema, eliminando os que acrescentam pouco. Consequentemente,
diminuindo a quantidade de termos do modelo NARMAX.

Analisando o residuo do modelo identificado, e considerando E{¢é(k)} =0,

define-se a variancia do erro, é(k), como

1 no
Var(g(o) = lim vy = > giwlw,

] (3.30)
i=1 '
onde g; indica os elementos do vetor de parametros e w; indica 0s regressores
ortogonais (Rodrigues, 1996).

Se nenhum termo fosse incluido no modelo, a variancia de é(k) seria igual ao

erro quadratico médio da saida y(k). A cada inclusdo de termo, a variancia de é(k) €
decrescida de um fator 1/NgizwiTwi, onde w; indica o termo incluido e g; 0 seu
respectivo parametro. Para reduzir a variancia deve-se normalizar o erro quadratico

médio do sinal de saida. Deste modo, o ERR para cada termo € definido como

(Rodrigues, 1996):
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2.t
giw;w; ] (3.31)
[ERR]; = s

O ERR indica a porgéo da variancia na saida, quando se insere um novo termo

no modelo, ou seja, 0s termos que possuirem maior ERR, constituirdo o modelo final.
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4. MODELAGEM NEBULOSA TAKAGI-SUGENO-KANG

4.1.Introducéo a Teoria de Sistemas Nebulosos

Aristoteles, filésofo grego (384 - 322 a.C.), foi o fundador da Logica, e
estabeleceu um conjunto de regras rigidas para que conclusdes pudessem ser aceitas
logicamente validas. O emprego da logica de Aristoteles levava a uma linha de
raciocinio l6gico baseado em premissas e conclusées. Como por exemplo: se é
observado que "todo ser vivo é mortal" (premissa 1), a seguir é constatado que "Sara €
um ser vivo" (premissa 2), como concluséo tem-se que "Sara é mortal". Desde entéo, a
l6gica Ocidental, assim denominada, tem sido binaria, isto é, uma declaracéo é falsa ou
verdadeira, ndo podendo ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira e parcialmente
falsa. Esta suposicao e a lei da ndo contradi¢éo, que coloca que "U e ndo U" cobrem
todas as possibilidades, formam a base do pensamento l6gico Ocidental (Takemura,
2009).

Baseada na légica de Multiplos-valores (Multivaléncia) desenvolvida por Jan
Lukasiewicz (1878-1956), Lofti Zadeh na década de 1960, desenvolveu a logica
nebulosa (fuzzy logic), onde o conceito de dualidade, estabelecendo que algo pode e
deve coexistir com o0 seu oposto, ou seja, podendo ser parcialmente verdadeiro e
parcialmente falso (grau de pertinéncia), fazendo a légica nebulosa parecer natural, até
mesmo inevitavel. A l6gica de Aristoteles trata com valores "verdade" das afirmacdes,
classificando-as como verdadeiras ou falsas, mas muitas das experiéncias humanas
nao podem ser classificadas simplesmente como verdadeiras ou falsas, sim ou nao,
branco ou preto. Na verdade, entre a certeza de ser e a certeza de ndo ser, existem
infinitos graus de incerteza (Takemura, 2009).

Por exemplo, é aquele homem alto ou baixo? Se na logica classica define-se
gue para uma pessoa ser considerada alta tem que ter mais de 1,80 m entdo uma
pessoa com 1,79 m seria considerada baixa, ndo sendo natural aos conceitos
humanos. No entanto a l6gica nebulosa € gradual e ndo um valor fixo. E esta transicao
€ caracterizada pelas fun¢des de pertinéncia que geram uma flexibilidade ao conjunto
nebuloso, onde geralmente sdo modeladas através de expressdes linguisticas tais
como “pessoa € alta”, “pessoa é meio alta” e “pessoa € mediana”, tornando a

modelagem simples e natural. Outro exemplo seria julgar a cor de um objeto. Onde, a
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l6gica classica define-se que o objeto € preto ou branco, a logica nebulosa define-se
que o0 objeto pode possuir tons de cores entre as cores preta e branca, que seriam

cores intermediarias (cinzas), conforme apresentado na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Exemplo de I6gica booleana x l6gica nebulosa

0 LOGICABOOLEANA 1

I

0  LOGICA NEBULOSA 1

4.1.1. Fundamentos

Na teoria classica, um conjunto S é definido pela funcédo f,, que mapeia os
elementos de S para 1 (pertence) ou para 0 (ndo pertence), ou seja, se o0 elemento x

pertence ao conjunto S ou ndo pertence,

fs(x):S - {0,1} (4.1)
1,se € S
-ﬁ@)={asees.

A teoria de conjuntos nebulosos € definida por ug (funcédo de pertinéncia de S),
gue mapeia os elementos de S entre valores de 0 e 1. Em qual grau que o elemento x

pertence ao conjunto S, tal que

ps: S = [0,1] (4.2)
0<p,<1.
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Figura 4.2 — llustrac@o dos conceitos basicos de um sistema nebuloso

LTermos Iinuuisticos_J

Baixa Média Alta
~ 1
0ag Fungies de
pertinéncia
0E6}
Grau de
pertinéncia 9
04F
02F
- 0 L 1 L 1
a 10 20 30 40 50 60 70 a0 S0 100
. y J Temperatura (°C)
Dominin/ESCopo (X)
L. A

Universo de discurso

4.1.2. Tipos de Funcgdes de Pertinéncia

Existem varias funcbes de pertinéncia (Membership Functions, MFs) e o que
difere uma da outra € o seu formato e a quantidade de parametros. As principais
funcdes de uma dimensao segundo Jang et al. (1997) séo:

Triangular - A funcéo de pertinéncia triangular € definida por trés parametros, os quais
correspondem aos vértices do triangulo formado, onde a < b <c¢, conforme

apresentado na Figura 4.3, tal que

0,x<a
(x—a
p ,a <x<b
triangular(x,a,b,c) = { c_—cylc (4.3)
| ,b<x<c
c—b
k 0,c<x
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Figura 4.3 — Exemplo de funcéo de pertinéncia do tipo Triangular (x,2,5,6)

=

[}
T

1

0.6 .

Grau de Pertinéncia

0.4 4

|:| | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 B 7 g 9 10

Daminio/Escapa ()

Trapezoidal - A funcé@o de pertinéncia trapezoidal é definida por quatro pardmetros, o0s
guais correspondem aos veértices do trapézio formado. Nesta funcdo a <b <c<d (a
MF trapezoidal pode ser reduzida a uma triangular se o parametro b = c¢), conforme

apresentado na Figura 4.4. Neste caso tem-se

0,x<a
x—a <b
a <x<
b—a (4.4)
trapezoidal(x,a,b,c,d) =<{ 1Lb<x<c
d—x <r<d
JCSxs
\ 0,d < «x.
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Figura 4.4 — Exemplo de fungéo de pertinéncia do tipo Trapezoidal (x,2,3,6,9)

1k -

0.8 .
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Grau de Pertinéncia

0.2 .
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0 1 2 3 4 5 B 7 g 9 10

Daminio/Escapa ()

Gaussiana - A funcdo de pertinéncia gaussiana é definida por dois parametros, sendo
um referente ao centro c e o outro referente a largura o, conforme mostrado na Figura

4.5. A funcéo é dada pela equacgéo

_lx—cy? 4.5
gauss(x,o,c) =e 2( o ) ) (4.5)
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Figura 4.5 — Exemplo de funcéo de pertinéncia Gaussiana (x,1,5)

= =

ol oo
T T
1 1
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=
T

1

Grau de Pertinéncia
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0 1 2 3 4 5 B 7 g 9 10

Daminio/Escapa ()

Sino (Bell) - A funcdo de pertinéncia em forma de sino é definida por trés parametros,
sendo um referente ao centro ¢ e os outros dois referentes a largura a e b, conforme

apresentado no exemplo da Figura 4.6, a funcéo sino é dada por.

1
sino(x,a,b,c) = —|2b ) (4.6)

X —C
1+| .
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Figura 4.6 — Exemplo de funcéo de pertinéncia em forma de sino (x,2,4,5)

= = =
E=% [n3] [mn]
T T T
1 1 1

Grau de Pertinéncia
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4.1.3. Operagdes com Conjuntos Nebulosos

As operagbes com conjuntos nebulosos sdo similares as dos conjuntos

classicos.

Complemento Nebuloso - O complemento de um conjunto nebuloso A é especificado

em geral pela funcéo C:[0,1] - [0,1], o qual agrega duas fun¢Bes de pertinéncia, ou

seja:

Clua()] = iz (). (4.7)

Neste caso, 0 operador de complemento deve satisfazer as seguintes

propriedades:

e C(0)=1, Cc(1) =0;
e (C(a)=C(b) sea<h.
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Alguns exemplos de complementos séo:

e Complemento de 1 (um exemplo € apresentado na Figura 4.7 a linha

tracejada € uma funcdao triangular e a continua € o seu complemento)
Cua()) =1 — pu(x). (4.8)

e Sugeno (um exemplo € apresentado na Figura 4.8 a linha tracejada € uma

funcéo triangular e a continua € o seu complemento)

1—ps(x) onde 1 > —1 4.9

Clua(®) = TT A,

e Yager (um exemplo é apresentado na Figura 4.9 a linha tracejada é uma

funcao triangular e a continua é o seu complemento)

Cl1a(0) = (1 — g (™), onde w > 0 (4.10)

Figura 4.7 — Complemento de 1

Grau de Pertinéncia
o o
(a3 [mn]

=
Fau

0.2

1] 1 2 3 4 g 5 7 g 9 10
DominiadEscopa (x)
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Figura 4.8 — Complemento Sugeno

Figura 4.9 — Complemento Yager
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4.1.4. Unido Nebulosa: Norma-S (ou Conorma-T)

A unido de dois conjuntos nebulosos A e B é especificada em geral pela funcdo

S:[0,1] x [0,1] - [0,1], o qual agrega duas fun¢bes de pertinéncia, ou seja:

Slua(x), up(x)] = paup(x). (4.11)

Neste caso, o operador Norma-S deve satisfazer as seguintes propriedades:

e S(LD) =1, S(0,ua(x)) = Sa(x),0) = pn(x);
o S(pa), up(x)) < S(pc(x), up(x)) se pa(x) < pe(x) e pp(x) < pp(x);
® S(uA(x),uB(x)) = S(/«‘B(x)»#,q(x));

e S (#A(x),s(#s(x),#c(x))) =S (5(#A(x);l13(x)),#c(x))-

Alguns exemplos de Norma-S séo:
¢ Maximo (um exemplo é apresentado na Figura 4.10 as linhas tracejadas

sdo duas funges triangulares e a continua é a soma)

S(#A(x);.“B(x)) = maX(.“A(x):.uB (x)) = s (X)Vup (x). (4.12)

e Soma algébrica (um exemplo é apresentado na Figura 4.11 as linhas

tracejadas sdo duas fungdes triangulares e a continua € a soma)
S(uaCo), up (x)) = pa(x) + pp(x) — pa (g (x). (4.13)

e Soma bounded (um exemplo é apresentado na Figura 4.12 as linhas

tracejadas sdo duas fungdes triangulares e a continua € a soma)
S(uaC), up (%)) = min (1, (a (x) + pp(x))) = 1A(ua () + 5 (x)). (4.14)

e Soma drastica (um exemplo € apresentado na Figura 4.13 as linhas

tracejadas sdo duas fungdes triangulares e a continua € a soma)
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Figura 4.10 — Soma maxima
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4.1.5. Interseccao Nebulosa: Norma-T

A interseccdo de dois conjuntos nebulosos A e B é especificada em geral pela

funcdo T:[0,1] x [0,1] — [0,1], o qual agrega duas funcdes de pertinéncia, ou seja:
Tpa (), ug ()] = pans (x) . (4.16)

Neste caso, o operador Norma-T deve satisfazer as seguintes propriedades:

o T(0,0)=0, T(ua(x),1) =T(1,1a(x)) = pra(x);

o T(pa(0),up(x)) < T(uc(x), up () se pa(x) < pe(x) e pg(x) < pp(x);
o T(ua(x),up(x)) = T(up(x), ua(x));

o T (1aG), T(a (0, e () = T (T (12 G, 15.(0)), 1 ().

Alguns exemplos de Norma-T séo:

e Minimo (um exemplo € apresentado na Figura 4.14 as linhas tracejadas

sdo duas fungdes triangulares e a continua é a interseccéo)
T(HA(X):ﬂB (x)) = min(.uA(x):ﬂB (X)) = pa(x) A pg(x) (4.17)

e Produto algébrico (um exemplo é apresentado na Figura 4.15 as linhas

tracejadas sé@o duas fungdes triangulares e a continua € a intersecgéo)
T(pa(x), up(x)) = pa(pp(x) (4.18)

e Produto bounded (um exemplo é apresentado na Figura 4.16 as linhas

tracejadas sdo duas fungdes triangulares e a continua € a intersec¢ao)

S(paC), pp()) = 0V (a(x) + pp(x) — 1) (4.19)
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Grau de Pertinéncia

Soma dréstica (um exemplo é apresentado na Figura 4.17 as linhas

tracejadas sé@o duas fungdes triangulares e a continua € a intersecgéo)

pa(x),if ug(x) =1
S(ua(), up(0)) =4 wup(),if pa(x) =1 (4.20)
0,if ua(x) +pp(x) <1

Figura 4.14 — Produto minimo
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Figura 4.15 — Produto algébrico
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Figura 4.17 — Soma dréstica
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4.2.Variaveis Linguisticas

Muitas vezes as pessoas utilizam palavras para descrever valores. E as
variaveis onde se utilizam palavras ou sentencas ao inveés de valores numéricos sao
conhecidas como variaveis linguisticas. Por exemplo, a variavel linguistica temperatura
pode assumir valores como baixa, média e alta. E estes valores sdo descritos pelas

funcdes de pertinéncia, conforme apresentado na Figura 4.18.
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Figura 4.18 — Exemplo de variaveis linguisticas

Baixa Média Alta

Grau de Pertinéncia
= =
(a3 [mn]

=
=

0.2

|
0 10 20 a0 40 50 G0 70 an a0 100
Temperatura (°C)

As variaveis linguisticas sdo caracterizadas por cinco termos: x, T(x), X, G e M,
onde:

e X é 0 nome da variavel linguistica. Exemplo: temperatura;

e T(X) € o conjunto de valores linguisticos que x pode assumir. Exemplo:
T(x)=(Baixa, Média, Alta);

e X € o universo de discurso da variavel linguistica, x. Exemplo: X=[0, 100];

e G é a regra sintatica que gera os termos em T(x). Através dos termos
primarios (“baixa”, “média” e “alta”) associados com o0s conectivos l6gicos
(“e”, “ou” e etc.), modificadores (“nd0”) e delimitadores (“muito”, “pouco’,
‘levemente”, “extremamente”, etc.). Exemplo: “Temperatura muito alta” e
“Temperatura ndo alta”.

e M é aregra semantica que associa cada valor linguistico gerado por G em
um conjunto nebuloso em X, ou seja, associa o valor linguistico obtido em

G a uma funcao de pertinéncia que exprime o seu significado.

A gquantidade de valores linguisticos (fun¢gbes de pertinéncia) de uma variavel

linguistica € indeterminada, porém a utilizagdo de muitos valores linguisticos na

37



7

composicdo de uma variavel linguistica ndo é satisfatoria, pois gera informacdes

similares e aumenta o tempo de execugédo do software.

4.3.Regras nebulosas: SE-ENTAO

As regras nebulosas sdo conhecidas como implicagbes nebulosas ou
declaragbes condicionais nebulosas, através da quais é realizada a modelagem
linguistica na forma SE < antecedente > ENTAO < consequente >, conforme a

expressao

SExéAENTAO y éB, (4.21)
onde x e y sdo as variaveis linguisticas de entrada e saida, respectivamente. A e B sdo
valores linguisticos definidos pelo conjunto nebuloso no universo de discurso x e y,
respectivamente. Assim, “x é A” € denominado antecedente ou premissa, enquanto
“y é B” € denominado consequente ou conclusdo. Exemplo de regra SE — ENTAO.

SE a temperatura é alta ENTAO é alta a irrigagio (4.22)

Normalmente sdo utilizadas mais de uma regra para modelagem e podem ser

utilizadas mais de uma entrada, conforme apresentado na Figura 4.19.

Figura 4.19 — Sistema nebuloso com n entradas e [ regras

X1 Regra 1 > V1
X, Regra 2 > Y,
X3

Xn Regra N > Y
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E o0 modelo para a montagem das regras segue o0 seguinte padrao:

RUSEx, éAlex,éA5e - ex, 6 AL ENTAOy' éB,1=1,--,N (4.23)

onde N é o numero de regras e n € o numero de entradas nebulosas.

4.3.1. Maquina de Inferéncia Nebulosa

A estrutura basica de um modelo nebuloso consiste de trés componentes
conceituais: i) a base de regras, que contém um conjunto de regras nebulosas; ii) a
base de dados (ou dicionario), que define as funcbes de pertinéncia vinculadas as
regras nebulosas; iii) 0 mecanismo de inferéncia, que executa o procedimento de
inferéncia de uma entrada nebulosa sobre as regras, para derivar uma saida razoavel
ou conclusdo. Ou seja, a maquina de inferéncia é a responséavel pela combinagdo do
dado de entrada - ja no formato de numero nebuloso —com as regras nebulosas
existentes, as quais, trabalhando em cima de regras de producdo, descrevem o
processo de tal forma que se obtenha, através de inferéncia, o desejado valor de saida
(Klir e Yuan, 1995).

Figura 4.20 — Diagrama em blocos do sistema de inferéncia nebuloso
Base do conhecimento

Base de dados
(dicionério)

A 4

Base de regras

Entrada nebulosa | Méaquina de Saida crisp ou nebulosa
Inferéncia

A
v
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4.3.2.

Modelos de Sistemas de Inferéncia Nebulosa

Existem varios modelos de sistemas de inferéncia nebulosas e entre os

principais pode se destacar dois:

Modelo Mamdani: é caracterizado por utilizar conjuntos nebulosos no
antecedente e no consequente. A saida final é representada por um
conjunto nebuloso resultante da agregacdo da saida inferida de cada
regra, onde para obter o valor ndo nebuloso (crisp), é necessario adotar
um método de desnebulizagdo, ou seja, a transformacdo da saida
nebulosa em ndo nebulosa. Os principais métodos de desnebulizacdo
sdo: centro de area, bissetor de area, média dos maximos, menor do

maximo e maior do maximo.

Figura 4.21 — Diagrama em blocos do modelo linguistico de Mamdani

Entrada
crisp

Base do conhecimento

Base de dados
(dicionario)

A 4

Base de regras

Entrada | Maquina de Saida | Desnebulizador Saida
nebulosa’| inferéncia nebulosa’ | crisp

Nebulizador

Modelo TSK: é caracterizado por utilizar conjuntos nebulosos apenas no
antecedente e o consequente € uma expressao funcional das variaveis
linguisticas definidas no antecedente. A saida final é obtida pela média

ponderada das saidas inferida de cada regra.
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Figura 4.22 — Diagrama em blocos do modelo nebuloso TSK

Base do conhecimento
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crisp nebulosa inferéncia crisp

4.4, Modelo Nebuloso TSK

O modelo TSK foi proposto como resultado de um esforgo para se desenvolver
de forma sistemética, uma abordagem para geracdo de regras nebulosas a partir de
dados de entrada-saida (Takagi e Sugeno, 1985).

O modelo nebuloso TSK é composto de uma base de regras nebulosas que
divide o espaco de entrada, denominado de universo de discurso, em regides
nebulosas descritas pelos antecedentes da regra nas quais as fun¢des do consequente
sao validas (Almeida, 2005). O consequente de primeira ordem de cada regra [ é uma
expressao funcional y' = f!(x). A i-ésima regra do modelo TSK apresenta a seguinte

forma,

RUSEx, éAlex,éAe - ex, é AL ENTAO y' = fl(xy, x5, %), 1 = 1,-+-,N, (4.24)
onde N é o tamanho da base de regras, A € o valor linguistico definido pelo conjunto
nebuloso no universo de discurso x e 0 numero de variaveis linguisticas (variaveis de

entrada) é n. Enquanto y = f(x) € uma funcéo linear polinomial, tal que

g, xp, %) = b+ choxb + ck.xb + cl.xb. (4.25)

41



Cujos regressores sdo representados pela letra c.
O grau de ativacdo da i-ésima regra € a interseccdo de suas funcdes de

pertinéncia,

) = i Ge) A ) A ) = [ | o 429
O grau de ativacdo normalizado é:
0,(x) = Nuz(x) , (4.27)
i=1 i (x)
e esta normalizag&o implica que:
ZN 0y = 1. (4.28)
=1

Portanto a resposta do modelo é a média ponderada dos consequentes das

regras:

N 4.29
=y . (429

Assim,

N
_ (R O R B R
y= Zz 1vl (co +cixg +o3x; + cnxn) (4.30)
ou
N
y = Z (cbvy + clxbv, + chxbv, + chxby))
1=1

ou

y=c-X.
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Com o conjunto de dados de entrada e saida x;j,x,j,*, Xn; = ¥j,j = 1,-+-,m,
podemos obter os parametros do consequente através MQ. Onde tem-se uma matriz X

com o numero de colunas igual a (n + 1) - N e o numero de linhas é igual a m, tal que

Vi1 = Uni1  X11VU11 *° X11Un1 0 XpaV11 0 XpaUna (4.31)
X = : B :
Uim ° Unm XtmUtm °° XimUnm °° XnmUim  ° XnmUnm
E os regressores formam o seguinte vetor:
c=[ct - & xicd o N oxpcd o xpe xpcd o xpcN]T. (4.32)

Entdo o modelo é:

N
=) uGm . 33

4.5. Agrupamentos de Dados

O agrupamento de dados classifica os dados de acordo com a sua similaridade,
separando-0os em grupos, chamados clusters (grupos). O agrupamento de dados é
utilizado para tarefas de classificagdo de dados, reconhecimento de padrdes, reducao
de modelos e otimizagdo. No projeto em questdo o agrupamento de dados € utilizado
para obtenc@o dos centros das fungfes de pertinéncia, onde a andlise dos dados é

guantitativa (numérica).

4.5.1. Dados

Os dados sao tipicamente observados, onde a observagdo consiste de n
variaveis observadas, agrupado em um vetor com n-dimensodes

Xk = (X1 Xk2o - Xknl T X € R™. Um conjunto de N observacdes é descrito por X =

{xx|k =1,2,--,N} e é representado por uma matriz N X n, tal que
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X11 X12 X (4.34)
X21 X222 v Xop
X = : : . :

XN1 Xn2 0 Xpnn

Entdo X é a matrix de dados, onde as linhas de X sdo a amostragem de tempo e
as colunas sédo as variaveis do processo (posicdo, velocidade, temperatura, etc.),
(adaptado de Balakso et al., 2005).

4.5.2. Agrupamento Nebuloso

Os clusters sé@o subconjuntos que pode ser definidos como um grupo de objetos
que sdo mais similares para uns que para outros. Onde a similaridade pode ser
definida como a distancia normalizada, entre os vetores ou algum ponto do cluster. E
estes subconjuntos podem ser classificados como nebuloso ou crisp. Os conjuntos
crisp sdo baseados na teoria classica de conjuntos, onde um objeto faz parte ou ndo de
um cluster. Porém o nebuloso permite que 0s objetos pertencam a varios grupos
simultaneamente, mas com diferentes graus de pertinéncia entre 0 e 1. O nimero de
subconjuntos é indicado pela letra c.

A estrutura da matriz de agrupamento nebuloso U = [ ]:

M1 M1z o Hac (4.35)
U= H:21 .U:zz .U:zC ’
Hn1  Hnz = Hne

As condicdes para uma matriz U = [u;,], N X ¢ representar um agrupamento

nebuloso séo dadas por:

Ui €E[01,1<i<N,1<k<c

c
= L1SISN (4.36)

N
O<Z ‘Ll.ik<N,1SkSC.
i=1
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4.5.3. Algoritmo C-Médias Nebuloso (FCM)

Os algoritmos de agrupamento nebulosos permitem um grau de associagéo para
cada elemento em cada grupo. Um elemento pertence a diferentes grupos, com
diferentes graus de associacdo, fornecendo informacfes detalhadas sobre a estrutura
de dados.

O primeiro algoritmo de agrupamento nebuloso, desenvolvido em 1969 por
Ruspini, € uma extensdo do algoritmo C-Means Rigido (HCM), chamado de ISODATA,
proposto por Ball e Hall (1965). O HCM é um dos mais populares métodos de
agrupamentos. Ruspini (1969) introduziu a particdo nebulosa para descrever estruturas
de grupos de um conjunto de dados e sugeriu um algoritmo computacional que
determina uma particdo nebulosa. Dunn (1973), generalizou o procedimento de
agrupamentos de variancia minima para a técnica de agrupamentos nebuloso do HCM.
Bezdek (1981) generalizou a aproximagéo de Dunn criando assim o algoritmo Fuzzy C-
Means (FCM) (Almeida, 2005).

O algoritmo FCM procura agrupar os dados criando uma particdo em conjunto

de dados, de modo que se minimize a seguinte fungéo objetivo:

c N 4.37
JEUYY= D )™, 30

onde X € o conjunto de dados, U é a matriz de pertinéncia e ¢ € 0 nUmero de grupos;
d;x = |llx, — v;|| onde v; é o centro da i-ésima classe de grupos; u;, denota o grau de
pertinéncia de x; na classe i; e m € um valor que modula o quao nebulosa é a particao
obtida.

Este algoritmo adota a distancia Euclidiana como medida de similaridade entre o
dado e o centro do grupo. O desempenho do FCM ¢é favorecido quando os conjuntos
de dados sdo separaveis ou quando 0s grupos tém aproximadamente 0os mesmos
tamanhos e formas, porém ele ndo correlaciona os valores dos atributos entre os
dados. O algoritmo FCM nebuloso pode ser sintetizado pelas seguintes etapas:

1. Escolher o numero de grupos c¢,2 < ¢ <n, 0 pardmetro m > 1, o critério de

parada € > 0, 0 nimero maximo de interacdes l,,,,. Iniciar U° com uma

distribui¢cdo uniforme e o contador [ = 1;
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2. Calcular os c centros das classes v} i = 1,-+,c com U':

n _am
Xk= 1[”5@1] Xk i< (4.38)

) —_ —_

I _
' ﬁ 1[uKL1]m

3. Atualizar a matriz de pertinénciaparal <i <c, 1<k <n. Se d;, > 0 entdo

-1

lz d,a - (4.39)
lK - d
J=1\"K]

Sendo d;, =0 parai €l <c, entao
] efinir u;, para i com um numero real positivo que satisfaca a
Def L €l | t tisf
condigdo: Y ul, = 1 deste modo: ul, =1 — Y uly;

» Definirul, = 0 parai€c—1;
4. Calcular A= || U' = UMY = maxji|u}i - | j=1,-,ni=1,-
5. SeA>ceel <lpu, | =1+ 1eretornar para etapa 2 sendo termina.
4.6. Algoritmo de Otimizacao

Os algoritmos evolutivos (AEs), metodologias da area computacéo evolucionaria
ou evolutiva, ndo sdo algoritmos computacionais em seu significado usual, mas formam
uma classe de métodos regidos por principios similares. Estes principios oriundos do
“mundo bioldgico” sdo baseados na teoria da evolugcdo Darwiniana. Nesta teoria que a
sobrevivéncia do organismo mais apto em um ambiente sob mudancas & proposta.
Assim, os algoritmos evolutivos tentam abstrair e imitar alguns dos mecanismos
evolutivos a resolucdo de problemas que requerem adaptagdo, busca e otimizagcdo. A
evolucdo diferencial (ED) € um AE eficiente e simples para otimizacdo de fung¢des
multi-modais, proposto por Storn e Price (1995). Os paréametros da funcdo a ser
otimizada sdo codificados com variaveis representadas em ponto flutuante na

populacdo (representacdo fenotipica) e sdo realizadas muta¢des simples com uma
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operagcdo aritmética simples. Storn (1997) relatou resultados impressionantes que
mostram que a ED supera outros AEs em diversos problemas de otimizagdo né&o-
lineares. No projeto em questdo o agrupamento de dados é utilizado para obtengéo da
largura das funcdes de pertinéncia gaussianas, parametro g, este presente na equacao
(4.5).

4.6.1. Evolucéo Diferencial

Baseado na teoria de Darwin, a evolucao diferencial gera novas populacdes (os
individuos séo vetores e eles sdo compostos pelo mesmo namero de parametros da
funcdo custo, Tabela 4.1) através da mutacdo e do cruzamento e faz a selecdo do
melhor individuo, o qual otimiza uma fungdo custo. Assim ela é divida em trés

procedimentos principais: mutagéo, cruzamento e selegéo.

Tabela 4.1 — Populacéo na evolucéo diferencial

Individuo | P, | P, | =+ | B,
X1 X1 | X2 | [ Xn
X, X1 | X2 | " | Xn
X X1 | X2 | | Xn

onde X; é o i-ésimo individuo da populagéo de tamanho k.

4.6.2. Mutacgéo

A mutacdo e o cruzamento sdo responsaveis, pela diversificacdo da populacao.
Na mutagéo sdo escolhidos trés individuos, sendo um destes o individuo principal, o
qgual sera modificado através da mutac&o. Para que isso ocorra é realizada a diferenca
entre os outros dois, essa diferengca € multiplicada por um peso de mutagdo e
adicionada ao genitor principal. Matematicamente,

U = Xmethor T+ F(XZ - X3)f (4.41)
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onde o individuo principal pode ser o melhor individuo X,,.inor OU ser um escolhido
aleatoriamente X;, dependendo da estratégia utilizada. Os outros dois individuos sdo
X, e X5. O F é a taxa de mutagdo que € um valor real recomendado no intervalo entre
[0,2]. E U é o individuo principal modificado pela mutacéo.

Se o numero de individuos da populacdo é grande, a diversidade da populagéo
pode ser melhorada utilizando duas diferencas ponderadas, em vez de uma, para

modificar o vetor principal:

U = Xmetnor + F(Xz — X5 + X4 — X5). (4.43)
4.6.3. Cruzamento
O cruzamento é constituido por dois individuos sendo um o individuo que sofreu
a mutacao, o U, e outro escolhido com distribuicdo uniforme (vetor alvo).
A probabilidade do novo individuo, que sera gerado a partir do cruzamento (o
cruzamento pode ser binomial ou exponencial), herdar os valores dos genitores (pais) €
representada por CR que é um valor entre [0, 1].

4.6.4. Selecao

No caso do novo vetor gerado, apds o cruzamento, for mais apto (apresentar

uma aptiddo melhor) que o vetor alvo, 0 novo vetor o substitui.
4.6.5. Estratégias
H& dez estratégias classicas que podem ser utilizadas na ED cada um delas

alcanca um melhor resultado dependendo do tipo do problema a que sédo aplicadas.

Elas s&o representadas pela seguinte nomenclatura: ED/a/b/c.
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ED — abreviatura de Evolucao Diferencial.

a —indica a forma que € selecionada os individuos para sofrer mutacdo, pode
ser “rand”, aleatério (random), ou “melhor”, o mais apto (best).

b - indica o numero de diferencas ponderas para a perturbacdo, que pode ser
uma ou duas diferencas.

¢ —indica o tipo de cruzamento, que pode ser binomial ou exponencial.

Tabela 4.2 — Estratégias classicas de ED

Estratégia Mutacdo Nomenclatura

1 U=X;+FX, —X3) ED/rand/1/bin

2 U = Xpethor + F(X; — X3) ED /melhor/1/bin

3 U=X;+FX, — X3+ X, — X5) ED/rand/2/bin

4 U= Xnethor + FXy — X5 + X, — X5) ED/melhor/2/bin

5 U = Xantigo + F Xmetnor — Xantigo + X1 — X2) | ED/rand — melhor/2/bin
6 U=X;+FX, —X3) ED/rand/1/exp

7 U = Xpethor + F(Xy — X3) ED/melhor/1/exp

8 U=X+FX,—X;+X, —X5) ED/rand/2/exp

9 U= Xnethor + FX; — X5+ X, — X5) ED /melhor /2 /exp

10 U = Xantigo + F (Xmetnor — Xantigo + X1 —Xz) | ED/rand — melhor /2 /exp
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5. DESCRICAO DO

Esta dissertacéo

qualidade é possivel prever o funcionamento ou a tendéncia de uma variavel de um

sistema utilizando apen
nebuloso do tipo TSK?
nebuloso na modelagem

rotor, para predicao de 1

Na modelagem com o método polinomial NARMAX serd utilizado o estimador

MQO com a decompos

termos mais significativos ao modelo. A utilizac@o da técnica de MQO em vez de MQ
diminui o nimero de caso de mau condicionamento numérico na estimacdo dos

parametros dos regressores e a técnica do ERR diminuiu o tamanho do modelo

matematico obtido.

Figura 5.1 — Etapas da modelagem NARMAX

ESTUDO DE CASO E ANALISE DE RESULTADOS
tem pretensdo de responder a seguinte questdo: Com qual
as seus dados, atravées do método polinomial NARMAX e

Assim sera testada a aplicabilidade do método NARMAX e

matematica de um sistema eletro-mecéanico denominado twin

e N passos a frente.

icdo GH e sera calculado o ERR, para somente inserir os

Escolha dos parametros da estrutura do modelo
polinomial NARMAX: nl, ny, nu, ne e Td.

v

(.

Determinagé&o do conjunto de termos candidatos a
estrutura do modelo polinomial NARMAX.
J

v

/

\

Selecdo da estrutura de estimagdo de parametros
do modelo polinomial NARMAX.

1. Montagem da matriz de regressores, a
partir dos termos candidatos;

2. Ortogonalizagao da matriz de regressores
utilizando decomposicédo de GH,
juntamente com o ERR para inserir os
termos mais significativos;

J

v

~N

Simulagéo do modelo identificado e anélise do
desempenho.

A modelagem com o método nebuloso TSK utiliza o modelo ARX no
consequente de 1% ordem com estimador de MQ, a técnica de agrupamento FCM para
encontrar os centros das funcdes de pertinéncia e a técnica de otimizagdo ED para

determinar a largura das funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana. A inclusdo das
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técnicas de agrupamento e a de otimizagdo melhoram o desempenho da modelagem,
pois os valores dos centros e das larguras das fungbes de pertinéncia do tipo
gaussiana teriam que ser escolhidos empiricamente e com estas técnicas séo
selecionados valores com melhor desempenho. Porém o tempo de ciclo do algoritmo

de modelagem aumentou principalmente pela técnica de otimizac&o ED.

Figura 5.2 — Etapas da modelagem nebulosa do tipo TSK

4 N\
Escolha dos parametros da estrutura do modelo no
consequente (ARX): ny e nu. Escolha da quantidade
de funcdes de pertinéncia (MFs).

.

v

Caélculo do centro das fungbes de pertinéncia, através
do método de agrupamentos FCM.

'

Otimizac&o da largura da fungéo de pertinéncia
gaussiana, através da ED.

v

Estimacao dos parametros através utilizando MQ.

y

Simulagéo do modelo identificado e anélise do
desempenho.

A modelagem do twin rotor € apropriada se um critério de erro definido
previamente pelo projetista esta entre valores admissiveis as necessidades do projeto.
Neste estudo foram escolhidos dois critérios: o coeficiente de correlacdo mdltipla (R?) e
0 erro quadratico médio (Mean Squared Error, MSE). Os critérios sdo regidos pelas

respectivas equagodes

p2 _ Zhealy(0) —9()1” (5:44)
Sy () - 31°
e
sE  Shaly() =91 (5.45)
= :

onde N é o numero de amostras, y(k) é saida real do processo, y(k) € a saida

estimada pelo modelo e y é a média das medidas do sistema. O R? pode assumir
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valores no intervalo [0, 1], onde 1 indica que o0 modelo € exatamente igual ao processo
real (100%) e 0 indica que o modelo € completamente diferente ao processo real (0%),
sendo um indice de facil interpretagdo representando a porcentagem de aproximacao
entre 0 modelo estimado e o real, assim ele serd o indice utilizado para verificacdo do
melhor modelo. No MSE quanto menor o valor, maior € a aproximag¢ao com o sistema
real, ou seja, quanto menor o valor do MSE menor sera o erro e vice versa, este indice
serd utilizado para a modelagem devido a sua maior robustez em comparacéo ao R?, o
R? apresenta mau condicionamento numérico se o erro for grande. Assim, foi
considerado um bom resultado para previsdo de 1 passo a frente € com R? > 0,97 e

para N passos a frente é com R? > 0,9.

5.1. Processo twin rotor

O sistema eletromecéanico que sera modelado é conhecido como twin rotor. O
twin rotor possui uma dinamica semelhante aos movimentos de rotacdo e inclinagéo de
um helicoptero. Ele é constituido por um cockpit no formato de um helicéptero, duas
hélices para movimentagcfes (horizontal e vertical), um motor para rotacionar cada
hélice e uma haste vertical para suporte. Por estar fixado em uma haste ele possui dois
graus de liberdade, conforme apresentado na Figura 5.3, o que também gera uma
dindmica diferente em relagcdo a um helicoptero tradicional. Em um helicoptero
tradicional o eixo de rotacao coincide com o eixo da hélice principal, no twin rotor o eixo
de rotagéo coincide com o eixo da haste de suporte, assim, para o twin rotor girar para
os dois lados €& necessaria a inversdo do sentido de rotacdo do rotor (hélice

responsavel pela rotacao).
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Figura 5.3 — Twin rotor com dois graus de liberdade
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O processo possui duas variaveis de entradas e duas de saidas. As variaveis de
saidas sdo as posicbes angulares de rotacdo (guinada, do inglés yaw) y, e de
inclinacdo (arfagem, do inglés pitch) y,. E estas posi¢cdes sdo medidas atraves de
sensores de posi¢do angular (potencibmetros). As variaveis de entradas correspondem
as tensdes aplicadas sobre os motores (u, € u,), que variam as rotagdes dos mesmos

e assim influenciam na posicao do twin rotor, conforme apresentado na Figura 5.4.
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Figura 5.4 — As variaveis de entrada e saida do twin rotor
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O twin rotor apresenta n&o linearidades de alta ordem e uma significativa
influéncia entre os movimentos do eixo de inclinacdo e de rotacdo (acoplamento)
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(Feedback, 2010), mas para a identificacdo sera considerado que um movimento ndo
influencia no outro, sdo desacoplados, sera utilizada uma identificacdo SISO (Single
Input Single Output).

O processo € integrado ao computador através de um circuito eletrénico, o qual
tem como base trés componentes principais o microcontrolador PIC16F877, 0 MAX232
e 0 L298.

Figura 5.6 — Integracao twin rotor e um microcomputador

{——> | CIRCUITO ‘ =

»n2

O L298 é um circuito integrado (Cl) que possui duas “pontes H”* com corrente
méxima de 2A cada uma. Como os motores do Twin Rotor possuem um consumo de
corrente superior a 2A foram utilizadas as duas pontes H do mesmo CI para um anico
motor, consequentemente foram utilizados dois CI’'s, um para cada hélice. Para isto, foi

utilizada a placa HEXKit L298 da empresa HEXBIts, conforme mostrado na Figura 5.7.

2 Ponte H é um circuito classico utilizado para o controle do sentido de rotacdo de um motor e para
ganho de poténcia.
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Figura 5.7 — Circuito do Cl L298
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FONTE: Hexbits, 2010.
O MAX232 €& um CI que é responsavel por converter o sinal TTL padrdo

microcontrolador para RS232 padrdo microcomputadores. Para isto, foi utilizada a

placa HEXKit 232 da empresa HEXBIts, conforme mostra a Figura 5.8.
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Figura 5.8 — Circuito do Cl MAX232
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FONTE: Hexbits, 2010.

O microcontrolador PIC16F877 é o principal componente da integracdo entre o
processo e o0 microcomputador, nele é realizado uma programacdo que sera
responséavel pelo processamento dos dados recebidos do microcomputador, aquisi¢cao
dos sinais analdgicos de posicdo do processo e conversao dos mesmos para digitais,
geracdo dos sinais digitais e os sinais modulados pela largura dos pulsos (PWMs, do
inglés Pulse Width Modulation) para controle dos motores e envio destas informacdes
para o microcomputador. Para isto, foi utilizada a placa HEXKit F877Plus da empresa

HEXBIts, conforme apresentado na Figura 5.9.
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Figura 5.9 — Circuito do PICF877
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FONTE: Hexbits, 2010.

Para gerar o clock do microcontrolador foi utilizado um cristal de 4 MHz e o
conversor analogico digital (A/D) do PIC foi configurado com o clock interno. O A/D foi
configurado para 10 bits. Com isso tem-se que cada bit da conversdo podera ter uma

resolucdo aproximadamente de 4,88 mV, calculo este feito dividindo o valor méaximo de

tensdo do conversor A/D que é de 5 V pela sua precisdo que é de 2*° menos 1, Zlf—_l
(Pereira, 2005). O PWM foi configurado para uma frequéncia de 1,004KHz.

O software utilizado para gerenciamento do processo e armazenamento dos
dados € o Matlab da MathWorks e o microcontrolador foi programado em linguagem C
utilizando o programa PCW C Compiler.

O twin rotor foi confeccionado pelo autor para o seu projeto de final do curso de
Engenharia de Controle e Automacao, porém sofreu algumas melhorias de hardware e

de software para o estudo de caso deste mestrado em questao.
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5.2.Sinal de Excitagcdo Senoidal

Foi aplicado no twin totor um sinal de excitagdo do tipo senoidal tanto para a
inclinagdo quanto para a rotacdo. A faixa de tenséo enviada para o motor responsavel
pela inclinacdo foi de 7,3 a 10 V e para o de rotacdo foi -4 a -9 V e +4 a +9 V (valores
definidos através de testes), o0 motor de rotacdo possui duas faixas de trabalho, pois ele
€ responsavel pela rotacdo para os dois lados, ambos o0s sinais podem ser observados

na Figura 5.10 e na Figura 5.11, respectivamente.

Figura 5.10 — Tensao aplicado ao eixo de inclinagdo usando o sinal senoidal
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Figura 5.11 — Tensao aplicado ao eixo de rotagéo usando o sinal senoidal
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Estes sinais senoidais foram aplicados por aproximadamente 57 segundos, onde
foram coletadas 377 amostras das posi¢cdes angulares do Twin Rotor, o periodo de
amostragem utilizado é de 0,15 segundos (devido a limitacbes da comunicacéo),

conforme apresentados na Figura 5.12 e na Figura 5.13.
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Figura 5.12 — Posicéo do eixo de inclinacdo do sinal de excitacdo senoidal
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Figura 5.13 — Posic¢éo do eixo de rotacao do sinal de excitagdo senoidal
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E possivel verificar, nas Gltimas 4 figuras, que o sistema apresenta um alto grau
de ndo linearidade e um acoplamento entre o eixo de inclinacdo e o de rotagédo. O sinal
de excitagdo aplicado ao eixo de inclinagdo é constituido por trés ondas iguais no
formato senoidal (ver Figura 5.10) e a resposta deste sinal foram trés ondas néo
lineares, com algumas irregularidades (ver Figura 5.12). Ja no sinal aplicado ao eixo de
rotacdo foram duas meias ondas no formato senoidal, intercaladas uma para cada lado
(ver Figura 5.11) e na resposta deste sinal percebe-se o0 acoplamento entre 0s eixos,
pois nado foi aplicado sinal de excitagdo no eixo de rotacdo nos 19 segundos iniciais e
mesmo assim houve um deslocamento do twin rotor neste eixo.

E possivel comparar o instante de tempo, o sinal de excitagéo e o valor lido de
posicdo com a imagem da posicdo real, na Figura 5.14 e na Figura 5.15,

respectivamente.
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Figura 5.14 - Comparativo entre o instante de tempo, o sinal de excitagdo senoidal e o
valor de posicao lido
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Figura 5.15 — Imagens da posi¢ao do twin rotor, referentes ao sinal de excitagéo
senoidal, (a), (b), (c), (d), (e) e (f)
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Para estimag&o dos modelos foram utilizados 350 dados e para validagdo foram

utilizados os mesmos 350 mais 27.

5.2.1. Modelagem NARMAX com Previsdo de 1 Passo a Frente

Para a modelagem NARMAX previsdo de 1 passo a frente para o sinal senoidal
aplicado ao eixo de inclinacéo foi fixado o grau de néo linearidade n; = 2, o numero de
termos do ruido igual a 5, o numero de interagbes para o célculo do ruido iguala 5 e o
namero de termos do processo igual a 5. E foram variados os maximos atrasos de n,,,

n, e n, de 2 a 3. Estes valores foram pré-selecionados através de testes.

Tabela 5.1 — Modelagem NARMAX para o sinal senoidal de inclinagéo (previséo de 1
passo a frente)

Regressores R? MSE Erro
n, ny, n, Maximo Minimo Média | Desvio padré@o
2 2 2 0,9991 | 0,3198 7,8061 -1,4544 0,0134 0,5661
2 2 3 0,9995 | 0,1576 1,3982 -1,3523 -0,0042 0,3975
2 3 2 0,9987 0,4587 10,5630 -1,2462 0,0189 0,6779
2 3 3 0,9995 | 0,1576 1,3982 -1,3523 -0,0042 0,3975
3 2 2 0,9995 | 0,1582 1,5134 -1,4229 0,0002 0,3983
3 2 3 0,9995 | 0,1594 1,4789 -1,4236 -1,4236 0,3995
3 3 2 0,9995 0,1640 1,5616 -1,3084 -0,0088 0,4054
3 3 3 0,9995 | 0,1594 1,4796 -1,4229 0,0168 0,3995

Todos os resultados foram promissores, ficando com 0,9987 < R? < 0,9995, bem
préximo de 1. Dos 8 testes 5 apresentaram R? = 0,9995, melhor resultado encontrado,
entdo foi optado pelo teste mais simples dos realizados, por coincidéncia apresentou o

menor MSE, com os maximos atrasos n,, = 2,n,, = 2en, = 3.
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Figura 5.16 — Modelo NARMAX para o sinal senoidal de inclinagéao (previsédo de 1
passo a frente comn,, = 2,n, =2 e n, = 3)
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Figura 5.17 — Erro do modelo NARMAX para o sinal senoidal de inclinag&o (previséo de
1 passo a frente comn, = 2,n,, = 2 e n, = 3)
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O modelo matematico obtido para n, = 2,n, = 2 e n, = 3 foi:

y(k) = 0,1796 - 10 - y(k — 1) — 0,8162 - y(k — 2) — 0,1909 - u(k — Du(k — 1)
—0,1535- 10" +0,2105 - u(k — 2) - u(k — 2) — 0,3047 - 10~*
-e(k —3)+0,1550- 107" - e(k — 3) - u(k — 2) — 0,1406 - 102
e(k—2)+0,2915-1071 - e(k — 1) — 0,2362 - 10~ - e(k — 1)
cy(k—1).

(5.1)

Para a modelagem NARMAX previsdo de 1 passo a frente para o sinal senoidal
aplicado ao eixo de rotacdo foram utilizados os mesmos parametros do caso anterior

do eixo de inclinacgéo.

Tabela 5.2 — Modelagem NARMAX para o sinal senoidal de rotagao (previséo de 1
passo a frente)

Regressores Erro
R? MSE - - ; .

n, n, n, Maximo | Minimo Média | Desvio padrédo
2 2 2 0,9997 | 4,2149 | 17,2151 | -13,4908 | -0,0079 2,0557
2 2 3 0,9997 | 4,2377 | 17,1505 |-13,2919 | 0,0822 2,0596
2 3 2 0,9997 | 4,2507 | 17,0301 |-13,2541 | 0,0214 2,0643
2 3 3 0,9997 | 4,2405 | 17,5592 |-13,1586 | 0,0981 2,0596
3 2 2 0,9997 | 4,2049 | 17,0587 |-14,3984 | 0,0216 2,0532
3 2 3 0,9997 | 4,1980 | 17,2607 |-14,7058 | 0,0282 2,0514
3 3 2 0,9997 | 4,2056 | 17,1027 |-14,2904 | 0,0276 2,0533
3 3 3 0,9997 | 4,2317 | 17,1471 | -15,9288 | -0,0008 2,0598

Todos os resultados apresentando R? = 0,9997, valor bem proximo a 1. Assim,
foi utilizado o bom senso e optado pelo modelo mais simples, entdo foi escolhido o

modelo com os atrasos n,, = 2,n,, = 2 en, = 2.
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Figura 5.18 — Modelo NARMAX para o sinal senoidal de rotacao (previsdo de 1 passo a
frente n, = 2,n, =2en, = 2)
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Figura 5.19 — Erro do modelo NARMAX para o sinal senoidal de rotacao (previsédo de 1
passo a frente n, = 2,n, =2 en, = 2)
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O modelo matematico obtido para n, = 2,n, = 2 e n, = 2 foi:

y(k) = 0,1898 - 10 - y(k — 1) — 0,9044 - y(k — 2) + 0,1540 - u(k — 2) +
0,3881 — 0,2649 - 1073 - u(k — 1) - y(k — 2) — 0,2752 - 103 - e(k — 1) -
u(k —1) +0,2752- 1013 - e(k — 1) - u(k — 2) — 0,3548 - 10™* - e(k — 2) -
y(k —1) +0,7382-1073 - e(k — 2) — 0,2413 - 10~* - e(k — 1) - u(k — 1).

(5.2)

5.2.2. Modelagem Nebulosa TSK com Previsédo de 1 Passo a Frente

Para a modelagem nebulosa TSK previsdo de 1 passo a frente para o sinal
senoidal aplicado ao eixo de rotacdo foi utilizado o agrupamento FCM para obtencéo
dos centros das funcdes de pertinéncia e a ED para otimizagéo da largura das funcdes
de pertinéncia. Na modelagem TSK foi utilizado o nimero de fun¢des de pertinéncia
igual a 5. No FCM foi utilizado o numero de grupos igual ao numero de funcbes de
pertinéncia, o grau de nebulosidade igual a 2 e critério de parada 1073. Na ED foi
utilizada a quantidade de parametros para otimizacéo igual ao niamero de funcdes de
pertinéncia vezes a quantidade de variaveis linguisticas, a quantidade de variaveis
linguisticas igual a soma dos maximos atrasos referente a n,, € n,, a quantidade de
membros da populagéo foi definido com 6 vezes a quantidade de parametros a serem
otimizados, a taxa de mutacdo utilizada foi 0,8, a taxa de cruzamento 0,5, foram
realizadas dez interacfes, a estratégia utilizada foi DE/rand/1/Bin e a espessura das
funcdes de pertinéncia a serem otimizadas foram limitadas entre 0,1 e o modulo da
diferenca entre o valor maximo e minimo da variavel linguistica em questéo (universo

de discurso). Estes valores foram pré-selecionados através de testes.
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Tabela 5.3 — Modelagem nebulosa TSK para o sinal senoidal de inclinagéo (previsao de
1 passo a frente)

Regressores Erro
R? MSE — — — - ~
n, ny, Méximo | Minimo Média | Desvio padréo
1 1 0,9991 | 0,2627 | 1,8395 | -1,4808 | 0,0095 0,5131
1 2 0,9992 | 0,2516 | 1,7386 | -1,6638 | -0,0174 0,5020
1 3 0,9992 | 0,2300 | 1,8918 | -1,2964 | 0,0088 0,4802
2 1 0,9996 | 0,1278 | 1,2308 | -1,5149 | 0,0083 0,3580
2 2 0,9996 | 0,1248 | 1,1560 | -1,1862 | 0,0043 0,3537
2 3 0,9996 | 0,1225 | 1,3379 | -1,0866 | 0,0050 0,3505
3 1 0,9996 | 0,1206 | 1,2513 | -1,1195 | 0,0005 0,3478
3 2 0,9996 | 0,1117 | 1,0579 | -1,0628 | 0,0088 0,3346
3 3 0,999 | 0,1116 | 1,1693 | -1,0286 | 0,0152 0,3342

O melhor resultado para o sinal senoidal do eixo de inclinacdo é R? = 0,9996.
Dos 9 testes 6 apresentaram este valor, entdo foi optado pelo modelo mais simples,

n,=2en, =1

Figura 5.20 — Modelo TSK para o sinal senoidal de inclinacéo (previsao de 1 passo a
frente n, =2 en, =1)
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Figura 5.21 — Erro do modelo TSK para o sinal senoidal de inclinagdo (previsao de 1
passo a frente n, =2 en, = 1)
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Figura 5.22 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacdo (previsdo de 1 passo a frente n, =2 en, = 1)
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Figura 5.23 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacdo (previsdo de 1 passo a frente n, =2 en, = 1)
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Figura 5.24 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacéo (previsdo de 1 passo a frente n, =2 en, = 1)
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As regras nebulosas obtidas paran, = 2 e n,, = 1 foram:

_z(wf _;(y(k—z)—lz,n)z
RL:SEy(k—1)ée 2 3,18 Ey(k—2)ée 2\ 5130 E

_1<u(k—1)—9,72)2
u(k—1)ée 2\ 049

ENTAO y* = —165,54 + 3,51y(k — 1) — 2,58y(k — 2) + 16,78u(k — 1),

_1(31(k—1)—21.62>2 _1(y(k—2)—21,36)2
R*:SEy(k—1)ée 2\ 2055 Ey(k—2)ée 2\ 2009 E
1(u(k-1)—8,99\2
k- 16 e 23050 (5.3)

ENTAO y? = 23,08 + 3,36y(k — 1) — 2,27y(k — 2) — 0,41u(k — 1),

_1(31(k—1)+8,oo>2 _1(y(k—2)+6,53>2
R3:SEy(k—1)ée 2\ 670 ) Ey(k—2)ée 2\ 2624 ) [
_1(u(k—1)—7,53)2
u(k —1)ée 2 9,42

ENTAO y3 = 41,20 — 4,45y(k — 1) + 1,98y (k — 2) + 1,45u(k — 1),

_l(y(k—1)+22.21)2 _1(y(k—2)+zz,68>2
R%:SEy(k—1)ée 2\ 2432 Ey(k—2)ée 2\ 3839 E
_1(u(k—1)—7,88)2
u(k —1)ée 2 7,18

ENTAO y* = —114,99 + 6,21y(k — 1) — 5,20y(k — 2) + 1,22u(k — 1),

g(Mf _1(y<k—z)+1o.3z>2
RS:SEy(k—1)ée 2\ 1946 ) Ey(k—2)ée 2\ 2757 )
_1(u(k—1)—9.13>2
u(k —1)ée 2 0,57

ENTAO y®> = 11,81 + 1,60y(k — 1) — 0,54y (k — 2) — 1,56u(k — 1),

Neste contexto, o modelo final é a somatéria ponderada dos consequentes:

N
y(k) — Z v - yl. (5.4)

=1

73



Para a modelagem nebulosa TSK previsdo de 1 passo a frente para o sinal
senoidal aplicado ao eixo de rotagéo foram utilizados os mesmos parametros do teste

anterior (Tabela 5.3) do eixo de inclinagéo.

Tabela 5.4 — Modelagem nebulosa TSK para o sinal senoidal de rotacéo (previsao de 1
passo a frente)

Regressores Erro
R? MSE

n Méaximo | Minimo | Média | Desvio padrao
0,9997 4,1850 | 15,9290 | -11,5713 | 0,1125 2,0454
0,9998 3,7973 | 14,5646 | -11,4060 | 0,0284 1,9512
0,9998 3,2757 | 12,7303 | -11,1858 | -0,0160 1,8123
0,9998 2,2611 | 10,3448 | -10,8323 | 0,0681 1,5042
0,9998 2,0012 8,6933 | -8,1646 | 0,0506 1,4157
0,9998 2,0488 9,9918 | -10,8295 | 0,0153 1,4332
0,9999 1,4698 9,2345 | -7,4810 | -0,0066 1,2140
0,9999 1,1253 9,0774 | -7,0770 | -0,0167 1,0621
0.9999 1.2275 5.4766 | -6.4041 | -0.0062 1.1094

S
<

y

WIWWINININIFP|(FP|PF
WINFPIWIN|IFPIWIN|PF

Na Tabela 5.4 trés casos apresentaram os melhores desempenhos, R? =
0,9999, para o sinal senoidal do eixo de rotagdo com o modelo nebuloso TSK previsao
de 1 passo a frente. Assim, foi utilizado o bom senso e optado pelo modelo mais

simples, entao foi escolhido o modelo com os atrasos n, =3 e n, = 1.
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Figura 5.25 — Modelo TSK para o sinal senoidal de rotacao (previsdo de 1 passo a
frenten, =3 en, =1)

25':' T T T T T T T

saida real

200 saida estimada .

150

100

50

sinal de saida

-50

-100

-150

_2':":' | | | | | | |
o 50 100 150 200 2580 300 350 400

amostra

Figura 5.26 — Erro do modelo TSK para o sinal senoidal de rotacéo (previsao de 1
passo a frente n, =3 en, = 1)
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Figura 5.27 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacdo (previsdo de 1 passo a frente n, =3 en, = 1)
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Figura 5.28 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacéo (previséo de 1 passo a frente n, =3 en, = 1)
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Figura 5.29 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacdo (previsdo de 1 passo a frente (n, =3 en, = 1)
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Figura 5.30 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacdo (previsdo de 1 passo a frente n, =3 en, = 1)
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As regras nebulosas obtidas para n, = 3 e n,, = 1 foram:

J(M)Z _1(y(k—2)—156.15)2
RY:SEy(k—1)ée 2\ 26005 Ey(k—2)ée 2 20,95 E

_1(y(k—3)—157,82)2 _1(u(k—1)+5,54)2
y(k—3)ée 2 119,70 Eu(k—1)ée 2 15,79
ENTAO y! = 14,82 + 1,74y(k — 1) + 0,11y(k — 2) — 0,98y (k — 3)
—1,35u(k — 1),
_l(y(k—l)—20,62)2 _1(y(k—2)—19,09)2
R%SEy(k—1)ée 2\ 27733 ) Ey(k—2)ée 2\ 37844 E

1(y(k—3)—17,18

226,50 )2 Eulk — 1)é e_%(w)z

y(k—3)ée 2 9,02
ENTAO y? = 1,62 + 4,74y(k — 1) — 6,38y(k — 2) + 2,61y(k — 3)
+0,75u(k — 1),
_1(3/(k—1)+105,71>2 _l(y(k—2)+105,18)2
R%:SEy(k—1)ée 2\ 13429 Ey(k—2)ée 2 20,95 E
_1(3z(k—3)+101,95)2 _l(u(k—1)—o,12)2 (5.5)
y(k — 3) é e 2 172,19 E u(k — 1)é e 2 10,11
ENTAO y* = 32,81 — 1,54y(k — 1) + 3,13y(k — 2) — 0,50y(k — 3)
+7,20u(k — 1),
_1(y(k—1)+89,76)2 _l(y(k—2)+93,64>2
R*:SEy(k—1)ée 2\ 2095 Ey(k—2)ée 2\ 5959 ) F

1(y(k—3)+97,32

y(k—3)ée 2 4,88
ENTAO y* = 182,34 + 4,63y(k — 1) — 5,54y(k — 2) + 3,54y(k — 3)
-7,76u(k — 1),
_1(y(k—1)—28,o4)2 _1(y(k—2)—27,48>2
R>:SEy(k—1)ée 2\ 35363 Ey(k—2)ée 2\ 41436 E

_1<y(k—3)—26,94)2 ~
y(k —3)ée 2\ 21665 Eu(k—1)ée 2

ENTAO y5 = —1,59 — 1,45y(k — 1) + 5,38y(k — 2) — 2,90y(k — 3)
—0,84u(k — 1),

1(u(k—1)+0,29)2
5,50
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Neste contexto, 0 modelo final € a somatdria ponderada dos consequentes:

N
y(k) = Z vyl (56)

=1
5.2.3. Modelagem NARMAX com Previsdo de N Passos a Frente

Para a modelagem do sinal senoidal do eixo de inclinagdo através do modelo
NARMAX com previsdo de N passos a frente foi fixado o grau de néo linearidade n; =
2, 0 numero de atrasos do ruido linerar igual a 5, 0 nimero de intera¢des para o calculo
do ruido igual a 5 e 0 numero de termos do processo igual a 9. E 0s maximos atrasos
de n,, n, e n, foram variados de 2 a 3. Assim, foram utilizados os mesmos parametros
da modelagem da sec¢éo 5.2.1, com excec¢do do nimero de termos de processos que

foi aumentado de 5 para 9 para melhorar o modelo, valor obtido através de testes.

Tabela 5.5 — Modelagem NARMAX para o sinal senoidal de inclinagéo (previsdo de N
passos a frente)

Regressores Erro
R? MSE - ; . :

n, n, n, Méaximo Minimo Média Desvio padréo
2 2 2 - - - - - -

2 2 3 | 0,9555 | 16,4102 11,7714 -7,7090 0,9219 3,9498
2 3 2 0 1594,2334 | 26,6317 | -298,0724 | -4,0682 39,7728
2 3 3 |0,9532 | 17,2595 11,7747 -8,3911 -0,3520 4,1450
3 2 2 |0,9517 | 17,8167 10,6619 -8,2302 0,0167 4,2265
3 2 3 |0,9525 | 17,5032 10,6365 -8,3953 -0,3269 4,1764
3 3 2 | 0,9552 | 16,4995 11,1759 -7,8512 0,4167 4,0459
3 3 3 | 09551 | 16,5696 10,7918 -8,2160 0,1501 4,0732

O resultado que apresenta o simbolo “-” significa que teve mau condicionamento
numérico, na Tabela 5.5. O melhor resultado foi R* = 0,9555 com os atrasos n, =
2,n, = 2en, =3, 0resultado é razoavel considerando que a previsado é de N passos a

frente.
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Figura 5.31 — Modelo NARMAX para o sinal senoidal de inclinagéao (previséo de N
passos a frente n, = 2,n, =2 en, = 3)
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Figura 5.32 — Erro do modelo NARMAX para o sinal senoidal de inclinag&o (previséo de
N passos a frente n, = 2,n,, = 2 e n, = 3)
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O modelo matematico obtido para n, = 2,n, = 2 e n, = 3 foi:

y(k) = 0,1655- 10" - y(k — 1) — 0,6862 - y(k — 2) — 0,2302 - u(k — 1) -
u(k —1) —0,1223-10% + 0,2203 - 10* - u(k — 2) - u(k — 2) + 0,3518 - 102 -
u(k —1)—0,329-10% - u(k — 2) — 0,1040 - 1072 - y(k — 2) - y(k — 2) +
0,9047 -107% - y(k—1) - y(k—1) + 0,3030- 10" - e(k —3) - y(k — 1) +
0,1121-10'-e(k—3) -u(k —2) +0,2175-e(k — 2) -u(k — 1) + 0,7910 -
1072 - e(k —3) — 0,1084 - e(k — 1)y (k — 2).

(5.7)

Para a modelagem NARMAX com previsdo de N passos a frente para o sinal
senoidal aplicado ao eixo de rotacdo foram utilizados os mesmos parametros da sec¢éo
5.2.1. Porém, o resultado do R? ficou abaixo de 90% entdo foi aumentado o grau de
nao linearidade (n,) de 2 para 3 para melhorar o desempenho, valor obtido através de

testes.

Tabela 5.6 — Modelagem NARMAX para o sinal senoidal de rotagéo (previséo de N

passos a frente)

Regressores Erro

R? MSE o~ — p— , =
n; n, ny, n, Méximo | Minimo Média Desvio padréo
2 2 2 2 0,8741 | 2325,0166 |162,3597|-127,5713| 1,2357 48,2666
2 2 2 3 0,8404 | 2947,3136 |189,7477|-121,2835| 16,3798 51,8279
2 2 3 2 0,8692 | 2415,2769 |160,6126|-129,9047 | 6,9101 48,7218
2 2 3 3 0,8638 | 2514,7471 |155,1727| -75,5307 | 22,2470 45,0021
2 3 2 2 0,9057 | 1740,4404 |135,8543| -81,3580 | 6,1091 41,3237
2 3 2 3 0,8755 | 2297,9327 |165,5816 |-109,0874 | 4,6907 47,7701
2 3 3 2 0,9066 | 1723,9965 |132,3198| -72,5377 | 7,3608 40,9176
2 3 3 3 0,8977 | 1888,9812 |146,7848| -96,5799 | 0,6676 43,5150
3 2 2 2 0,8648 | 2496,7428 | 93,7108 | -64,0412 | 15,0417 47,7129
3 2 2 3 0,9346 | 1206,4493 |102,2375| -51,8489 | 7,2637 34,0111
3 2 3 2 0,9320 | 1254,7209 |101,1023| -40,8557 | 10,8431 33,7664
3 2 3 3 0,9344 | 1210,5766 |102,3379| -51,5279 | 7,4561 34,0302
3 3 2 2 0,9312 | 1269,7524 |100,6647 | -44,5555 | 9,8208 34,2990
3 3 2 3 0,9349 | 1201,4684 |102,8440| -57,1334 | 5,5916 34,2536
3 3 3 2 0,9220 | 1439,2631 | 94,9502 | -40,2821 | 12,8035 35,7592
3 3 3 3 0,9352 | 1195,7617 |102,3427| -54,8442 | 6,1359 34,0762

Nota-se, na Tabela 5.6, que a variacdo do coeficiente de correlacdo multipla foi

de 0,8404 < R? < 0,9352 e com o aumento do grau de n&o linearidade melhorou a
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maioria dos testes. O melhor resultado é R? = 0,9352 para o sinal senoidal de rotacéo é
com os atrasos n; = 3,n, = 3,n, = 3 € n, = 3. Mesmo no experimento com o melhor
resultado percebe-se que o erro maximo apresentado é grande de 102,34, este valor

corresponde a 24,41% do universo de discurso da posicao de rotagao.

Figura 5.33 — Modelo NARMAX para o sinal senoidal de rotag&o ( previsdo de N passos
afrente n; = 3,n, =3,n, =3 en, =3)
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Figura 5.34 — Erro do modelo NARMAX para o sinal senoidal de rotacdo (previsao de N
passos a frente n; = 3,n, = 3,n, =3 en, = 3)
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O modelo matematico encontrado é:

y(k) =0,1853-10 - y(k — 1) — 0,8479 - y(k — 2) — 0,3380 - 1073 - u(k — 1)
cu(k—1)-y(k—1)+0,5348-1072 - u(k — 1) - u(k — 1)
‘u(k—1) +0,1344-107* - u(k — 1) - u(k — 1) + 0,2800 - 108 (5.8)
ce(k—2)-u(k—3) -uk—1)—10,7248-107° - e(k — 2)
ce(k—2)-u(k—3)—0,8495-10"*-e(k —3) - e(k — 3)
ce(k—2)—0,5548-10"*-e(k—3)-e(k—3)-e(k —3)
+0,2521-1078 -e(k —2) -e(k — 1)

5.2.4. Modelagem Nebulosa TSK com Previsdo de N Passos a Frente
Para a modelagem nebulosa TSK previsdo de N passos a frente para o sinal

senoidal aplicado ao eixo de rotacdo foram utilizados os mesmos parametros da

modelagem apresentado na secao 5.2.2.
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Tabela 5.7 — Modelagem nebulosa TSK para o sinal senoidal de inclinagéo (previsao de

N passos a frente)

Regressores Erro
ny n, R? MSE Maximo | Minimo | Média Desvio padréo
1 1 0,9743 8,2398 | 8,8056 | -6,6608 | -0,0471 2,8741
1 2 0,9784 6,9359 | 7,1577 | -6,0517 | 0,1132 2,6348
1 3 0,9798 6,4797 | 7,1903 | -6,1061 | 0,0205 2,5490
2 1 0,9699 9,6561 | 6,3841 | -6,4613 | -0,1239 3,1093
2 2 0,9704 | 9,5127 | 9,1823 |-8,2239 | 0,1670 3,0840
2 3 0,9712 9,2429 | 7,7969 |-6,9183 | 0,0737 3,0435
3 1 0,9701 9,5916 | 6,4668 | -8,3262 | -0,4045 3,0748
3 2 0,9701 9,5811 | 8,2034 | -7,7969 | 0,1900 3,0938
3 3 0.9692 9.8698 [10.2631|-6.8563 | -0.1172 3.1438

Na Tabela 5.7 o melhor resultado obtido foi de R? = 0,9798, com 0s atrasos

n, =1len, =3, porém todos os resultados ficaram préximos, pois 0,9699 < R* <

0,9798.

Figura 5.35 —
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Figura 5.36 — Erro do modelo TSK para o sinal senoidal de inclinagéo (previsdo de N

passos a frente n, = 1 e n, = 3)
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Figura 5.37 — Func¢des de pertinéncia de y(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinagéo (previsédo de N passos a frente n, = 1 e n,, = 3)
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Figura 5.38 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacao (previsdo de N passos a frente n, = 1 e n, = 3)
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Figura 5.39 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacéo (previsdo de N passos a frente n, = 1 e n,, = 3)

(— . . .
09t \

0.8

0.7

0B

0.5

0.4

Grau de Fertinéncia

0.3

0.2

0.1

1
7.5 g 8.5 g 9.5
Tensdai

86



Figura 5.40 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacao (previsdo de N passos a frente n, = 1 e n,, = 3)
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As regras nebulosas obtidas paran, = 1 e n,, = 3 foram:

_1(y(k—1)—23,75)2 _l(u(k—l)—9,31)2
RUSEy(k—1)ée 2\ 1182 Eu(k—1)ée 2\ 786 E

1(u(k—2)—9,36

) u(k —3) é (g2

u(k—2)ée 2 9,59
ENTAO y* =517 + 1,07y(k — 1) + 45,61u(k — 1) — 13,71u(k — 2)
—32,35u(k — 3),
_1(y(k—1)+9,92)2 _1(u(k—1)—9,07)2
R%:SEy(k—1)ée 2\ 2793 J Eu(k—1)ée 2\ 482 E (5.9)

_1(u(k—2)—9,16)2 1
uk—2)ée 2 5,57 Eu(k—3)ée 2

ENTAO y? = 28,60 + 1,23y(k — 1) — 27,14u(k — 1) + 2,83u(k — 2)
+21,25u(k — 3),

1(u(k—3)—8,95)2
0,76

_1<w)2 _1(y<k—1)—7.58)2
R3:SEy(k—1)ée 2\ 3429 Eu(k—1)ée 2\ 79 E
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_1(u(k—2)7,56)2 _1(u(k—3)—7,55)2
u(k—2)ée 2\ 990 Eu(k—3)ée 2\ 729

ENTAO y3 = =59,63 + 0,61y(k — 1) — 38,68u(k — 1) + 35,42u(k — 2)
+9,77u(k — 3),

_1(y(k—1)+15,68)2 _1(u(k—1)—7,88)2
R%:SEy(k—1)ée 2\ 1064 Eu(k—1ée 2\ 232 E

_1(u(k—2)—7,87>2 _1(u(k—3)—7,86)2
u(k —2)ée 2\ 355 Eu(k—3)ée 2\ 860

ENTAO y* = 19,79 + 1,26y(k — 1) + 55,81u(k — 1) — 31,51u(k — 2)
—25,89u(k — 3),

_l(y(k—l)—lo,lZ)z _l(u(k—l)—9,21)2
R>:SEy(k—1)ée 2 6,37 Eu(k—1)ée 2 5,01 E

_1(u(k—2)—9,23>2 _1<u(k—3)—9,24)2
ulk—2)ée 2 7,57 Eu(k—3)ée 2 6,57

ENTAO y5 = 16,52 + 1,65y(k — 1) + 88,76u(k — 1) — 40,33u(k — 2)
—50,63u(k — 3).

O modelo final € a somatéria ponderada dos consequentes:

N
y(k) — Z v - yl (510)

=1

Para a modelagem nebulosa TSK, a previsdo de N passos a frente para o sinal
senoidal aplicado ao eixo de rotacdo foram utilizados os mesmos parametros do teste

anterior do eixo de inclinacéo (Tabela 5.7).
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Tabela 5.8 — Modelagem nebulosa TSK para o sinal senoidal de rotagéo (previsdo de N
passos a frente)

Regressores R2 MSE Erro

n, n, Max Min Média Desvio
1 1 0,9965 66,2515 | 25,4022 | -26,4412 | -1,0809 | 8,0787
1 2 0,9977 43,3160 | 14,9734 | -20,1989 | -1,3288 | 6,4549
1 3 0,9977 43,5307 | 16,5541 | -20,8309 |-0,4862 6,5890
2 1 0,9956 84,1107 | 37,4795 | -31,4975 | 0,0712 | 9,1837
2 2 0,9961 74,7331 | 31,7383 | -31,2798 | -0,1262 | 8,6560
2 3 0,9977 44,4034 | 19,6869 | -23,6170 | -0,1853 | 6,6703
3 1 0,9954 87,5471 | 20,8745 | -28,0141 | -0,5783 | 9,3518
3 2 0,9971 56,0820 | 36,8352 | -26,4538 | 1,5260 | 7,3419
3 3 0,9979 40,6818 | 14,9248 | -21,6220 | -0,5446 | 6,3638

Na Tabela 5.8. O melhor resultado foi de R* = 0,9979 e atrasos n, = 3 e n,, = 3.

A variacdo do coeficiente de correlacdo multipla foi pequena entre 0,9954 < R? <
0,9979.

Figura 5.41 — Modelo TSK para o sinal senoidal de rotacao (previsdo de N passos a
frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.42 — Erro do modelo TSK para o sinal senoidal de rotagéo (previséo de N

passos a frente n,, = 3 e n, = 3)
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Figura 5.43 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal

de inclinacéo (previsdo de N passos a frente n,, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.44 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal

de inclinacao (previsdo de N passos a frente n,, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.45 — Func¢des de pertinéncia de y(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal

de inclinacéo (previsao de N passos a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.46 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal

de rotacao (previsdo de N passos a frente n,, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.47 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacao (previsdo de N passos a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.48 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal

de rotacdo (previsdo N passos a frente n, =3 e n,, = 3)
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As regras nebulosas obtidas para n, = 3 e n,, = 3 foram:

_1(y(k—1)—48,89)2 _l(y(k—Z)—47,78)2
RUSEy(k—1)ée 2 #1912 ) Ey(k—2)é6e 2 19685 ) g

_1(y(k—3)—46,69>2 _1(u(k—1)—0.10)2
y(k—3)ée 2\ 29385 Eu(k—1)ée 2\ 850 E

_1(u(k—z)—o.10)2 _1(u(k—3)—0.10)2
u(k—2)ée 2\ 373 Eu(k—3)ée 2\ 1656

ENTAO y!' = 60,16 + 18,29y(k — 1) — 56,19y(k — 1) + 0,73y(k — 1)
—59,84u(k — 1) + 1,97u(k — 2) — 2,57u(k — 3),

_1(3/(k—1)—187,50)2 _l(y(k—z)—187,53)2
R*:SEy(k—1)ée 2\ 36835 Ey(k—2)ée 2 18900 ) F

_1(y(k—3)—187,50
y(k—3)ée 2

(5.11)

)2 _l(u(k—l)—O,SG)z
158,59 Eu(k—1)ée 2 0,87 E

_1<u(k—2)—0,71)2 _1(u(k—3)—0,86)2
u(k—2)ée 2\ 334 Eu(k—3)ée 2\ 827

ENTAO y* = 1,75+ 1,35y(k — 1) — 0,57y(k — 1) — 1,16y(k — 1)
+6,26u(k — 1) — 2,32u(k — 2) — 0,24u(k — 3),
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_1(3z(k—1)+3,78)2 _1(3z(k—2)+4,17)2
R%:SEy(k—1)ée 2\ 31736 ) Ey(k—2)ée 2\ 41912 )

_l(y(k—3)+4,48>2 _l(u(k—l)—0,00)z
y(k —3)ée 2\ 24401 Eu(k—1)ée 2\ 1757 E

_1<u(k—2)+0,52)2 _1(u(k—3)+1,04)2
u(k—2)ée 2\ 513 Eu(k—3)ée 2\ 371

ENTAO y3 = 17,61 + 0,10y(k — 1) — 2,95y(k — 1) + 1,55y(k — 1)
—0,14u(k — 1) — 17,80u(k — 2) — 0,48u(k — 3),

_ _ _ _ 2
1(y(k 1)-7,42 1(y(k 2) 17,41) :

2
7w ) By(k—2)6e

R:SEy(k—1)ée 2 263,99
_1(y(k—3)—27,49>2 _1(u(k—1)+6,31)2
y(k—3)ée 2\ 25903 Eu(k—1)ée 2\ 336 E

_1(u(k—2)+6,27)2 _1(u(k—3)+6,21)2
ulk —2)ée 2\ 1134 Eu(k—3)ée 2 6,70

ENTAO y* = —53643 + 0,63y(k — 1) — 0,95y(k — 1) + 309,92y (k — 1)
—0,09u(k — 1) — 93203u(k — 2) — 0,33u(k — 3),

_1<y(k—1)+62,50)2 _1(y(k—2)+69,16>2
R>:SEy(k—1)ée 2\ 8292 Ey(k—2)ée 2\ 6474 E
_l(y(k—3)+75,85)2 _l(u(k—1)—1,40)2
y(k —3)ée 2\ 12433 Eu(k—1)ée 2\ 1452 ) [

_1<M)2 1
ulk—2)ée 2 0,87 Eu(k—3)ée 2

ENTAO y5 = —5,17 — 487,63y(k — 1) — 3,13y(k — 1) + 143910y(k — 1)
—2,20u(k — 1) + 10,92u(k — 2) + 73,95u(k — 3).

1(u(k-3)—1,10\>
9,52

O modelo final € a somatéria ponderada dos consequentes:

() = ZN oo (5.12)

=1
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5.3.Sinal de excitacdo PRBS com ruido

Foi aplicado no twin rotor um sinal de excitacdo do tipo binario pseudo aleatério
(pseudo random binary signal, PRBS) tanto para a inclinacdo quanto para a rotacao,
juntamente com um ruido de 10% do valor do sinal binario atual. A faixa de tensdo
enviada para o motor responsavel pela inclinagdo foi de 6,6 a 10,7 V e para o de
rotacdo foi -5,5 a -10 V e +5,5 a +10 V (valores selecionados através de testes), o
motor de rotagdo possui duas faixas de trabalho, pois ele é responséavel pela rotacao

para os dois lados.

Figura 5.49 — Tensao de inclinagéo usando o sinal PRBS
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Figura 5.50 — Tensao rotagdo usando o sinal PRBS
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Estes sinais PRBS foram aplicados por aproximadamente 61 segundos, onde
foram coletadas 400 amostras das posi¢des angulares do twin rotor, conforme mostram

a Figura 5.51 e a Figura 5.52.
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Figura 5.51 — Posicao do eixo de inclinagéo do sinal de excitagdo PRBS
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Figura 5.52 — Posicéo do eixo de rotacao do sinal de excitagdo PRBS
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As posi¢des angulares de resposta do sinal PRBS com ruido, diferente do sinal

senoidal, sao de dificil analise em relagéo a linearidade e ao acoplamento, mas como ja
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7

foi verificado no teste com o sinal senoidal que o sistema € né&o linear e possui
acoplamento entre os eixos, a mesma regra se aplica para o sinal PRBS com ruido,
pois o sistema € o mesmo. O sinal PRBS por ser aleatério tende a excitar todas as
frequéncias, diferente do senoidal que excita apenas uma e com a adicdo de um ruido
de +10% tende a dificultar ainda mais a modelagem.

E possivel comparar o instante de tempo, o sinal de excitagio e o valor lido de
posicdo com a imagem da posicao real, conforme a Figura 5.53 e a Figura 5.54,
respectivamente.
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Figura 5.53 - Comparativo entre o instante de tempo, o sinal de excitagdo PRBS e o
valor de posicao lido
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Figura 5.54 — Imagens da posicao do twin rotor, referentes ao sinal de excitacdo PRBS,

(@), (b), (), (d), (e) e (f)
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Para modelagem foram utilizados 373 dados e para estimagao foram utilizados

os 373 mais 27 para validagao.

5.3.1. Modelagem NARMAX com Previsdo de 1 Passo a Frente

Para a modelagem NARMAX previsdo de 1 passo a frente para o sinal PRBS
com ruido aplicado ao eixo de inclinacéo foi fixado o grau de néo linearidade n; = 2, o
namero de atraso do ruido linerar igual a 5, o nimero de interagdes para o célculo do
ruido 5 e o numero de termos de processo igual a 5. E foram variados os maximos

atrasos de n,, n,, € n, de 2 a 3, valores selecionados através de testes.

Tabela 5.9 — Modelagem NARMAX para o sinal PRBS de inclinagdo (previséao de 1
passo a frente)

Regressores Erro
R? MSE - - - ;

n, n, n, Maximo | Minimo Média | Desvio padréo
2 2 2 0,9975 0,3707 3,1461 | -2,4322 | 0,0207 0,6092
2 2 3 0,9975 0,3680 3.0410 | -2,5236 | -0,0032 0,6074
2 3 2 0,9974 0,3827 2,6103 | -2,9041 | -0,0173 0,6192
2 3 3 0,9975 0,3713 3,1906 | -2,5658 | 0,0369 0,6089
3 2 2 0,9976 0,3652 2,8116 | -3,3649 | 0,0218 0,6046
3 2 3 0,9976 0,3632 2,8060 | -3,3520 | 0,0101 0,6033
3 3 2 0,9976 0,3636 2,8401 | -3,3298 | 0,0176 0,6035
3 3 3 0,9975 0,3692 2,7841 | -3,3401 | 0,0031 0,6084

O melhor resultado para o sinal PRBS de inclinagdo € com R? = 0,9976, porém
trés dos oito testes apresentaram este valor, entdo foi escolhido o modelo mais

simples, com os atrasos n,, = 3,n, = 2 e n, = 2. Por ser uma passo a frente a variacéo

dos regressores quase néo alterou o resultado ficando com 0,9974 < R? < 0,9976.
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Figura 5.55 — Modelo NARMAX para o sinal PRBS de inclinacao (previsao de 1 passo a
frente n, =3,n, =2en, =2)
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Figura 5.56 — Erro do modelo NARMAX para o sinal PRBS de inclinagéo (previsdo de 1
passo a frente n, = 3,n, =2 en, = 2)
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O modelo matematico obtido para n, = 3,n, = 2 e n, = 2 foi:

y(k) = 0,2268 - 10" - y(k — 1) — 0,1710 - 10* - y(k — 2) + 0,5043 - y(k — 3) —
0,9095- 1072 - u(k — 1) - y(k — 3) — 0,1105 + 0,8335 - e(k — 3) + 0,5249 -
107 -e(k —2) 40,8340 - 1071 - e(k — 2) - y(k — 3) — 0,3966 - 10~ - e(k — 1) -
e(k—1)—0,8078-1071-e(k — 1) - y(k — 3).

(5.13)

Para a modelagem NARMAX previsdo de 1 passo a frente para o sinal PRBS
com ruido aplicado ao eixo de rotacéo foi fixado o grau de né&o linearidade n; = 2, o
namero de atraso do ruido linerar igual a 10 (foi aumentado de 5 para 10, em relacao
ao testes com o eixo de inclinacdo, devido ao mau condicionamento numeérico que
impossibilitaram os calculos), o numero de interacdes para o célculo do ruido 5 e o

namero de termos de processo igual a 5. E foram variados os maximos atrasos de n,,,

n, e n, de 2 até 3.

Tabela 5.10 — Modelagem NARMAX para o sinal PRBS de rotacao (previsao de 1
passo a frente)

Regressores Erro
R? MSE - - - -

n, n, n, Méaximo Minimo Média Desvio padréo
2 2 2 0,9995 6,4774 23,2495 -21,4430 0,1355 2,5446
2 2 3 0,9995 6,4722 23,1341 -21,9440 0,2059 2,5388
2 3 2 0,9995 6,4711 23,0985 -21,8641 0,1131 2,5445
2 3 3 0,9995 6,4942 23,3364 -21,2340 0,2197 2,5420
3 2 2 0,9995 6,4653 23,0987 -21,9412 0,1291 2,5426
3 2 3 0,9995 6,4718 23,3161 -21,6658 0,1617 2,5420
3 3 2 0,9995 6,4688 23,1147 -21,9493 0,1043 2,5444
3 3 3 0,9995 6,4976 23,3669 -21,2897 0,2128 2,5433

Todos os testes foram promissores, apresentando R? = 0,9995, entdo foi

escolhido o modelo mais simples com os atrasos n,, = 2,n,, = 2 e n, = 2.
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Figura 5.57 — Modelo NARMAX para o sinal PRBS de rotacao (previsdo de 1 passo a
frente n, = 2,n, =2en, = 2)
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Figura 5.58 — Erro do modelo NARMAX para o sinal PRBS de rotagéo (previsao de 1
passo a frente n, = 2,n, =2 en, = 2)
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O modelo matematico obtido para n, = 2,n, = 2 e n, = 2 foi:

y(k) = 0,1881- 10" - y(k — 1) — 0,8850 - y(k — 2) + 0,1867 - u(k — 2) —
0,4595-1072 - u(k — 2) - y(k — 1) + 0,4283 - 1072 - u(k — 2) - y(k — 2) +
0,2713-1072-e(k —2) - e(k — 2) — 0,1812- 1072 - e(k — 2) - u(k — 2) +
0,2035-1072-e(k —2) - y(k — 2) — 0,4436 - 1073 - e(k — 2) - e(k — 1) +
0,2137-1072-e(k —2)-e(k — 1) + 0,1643 - 1072 - e(k — 2) - y(k — 1) —
0,8156-10°-e(k—1)-y(k—1)—0,6304-1073-e(k—1) +0,6180- 1073 -
e(k—1)+0,6180-1073 -e(k — 1) - u(k — 2) + 0,7703 - 1073 - e(k — 1) -
ulk—1)

(5.14)

5.3.2. Modelagem Nebulosa TSK com Previsdo de 1 Passo a Frente

Para a modelagem nebulosa TSK previsdo de 1 passo a frente para o sinal
PRBS com ruido aplicado ao eixo de inclinagéo foi utilizado o agrupamentos FCM para
obtencdo dos centros das funcdes de pertinéncia e a evolugdo diferencial para
otimizacdo da largura das fungbes de pertinéncia. Na modelagem TSK foi utilizado o
namero de funcdes de pertinéncia igual a 5. No FCM foi utilizado o numero de grupos
igual ao numero de funcdes de pertinéncia, o grau de nebulosidade igual a 2 e critério
de parada 1073. Na evolucéo diferencial foi utilizada a quantidade de parametros a
serem otimizados igual ao nimero de fungbes de pertinéncia vezes a quantidade de
variaveis linguisticas, a quantidade de varidveis linguisticas € a soma dos maximos
atrasos referente a n, e n,, a quantidade de membros da populacao foi definido com 6
vezes a quantidade de parametros a serem otimizados, a taxa de mutagéo utilizada foi
0,8, a taxa de cruzamento 0,5, foram realizadas dez interacdes, a estratégia utilizada
foi ED/rand/1/Bin e a espessura das funcfes de pertinéncia a serem otimizadas foram
limitadas entre 0,1 e o modulo da diferenca entre o valor maximo e o minimo da
variavel linguistica em questdo, universo de discurso, valores selecionado através de

testes.
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Tabela 5.11 — Modelagem Nebulosa TSK para o sinal PRBS de inclinag&o (previsao de

1 passo a frente)
Regressores Erro
R? MSE — — — - -
n, ny, Méaximo Minimo Média | Desvio padréo
1 1 0.9829 2.0791 4.3586 -9.3623 -0.0143 1.4437
1 2 0.9843 | 1.9081 | 4.3806 -8.4912 | -0.0176 1.3830
1 3 0.9849 | 1.8421 | 4.8039 -9.1929 | -0.0210 1.3589
2 1 0.9980 0.2362 2.1212 -1.4503 -0.0032 0.4866
2 2 0.9980 0.2367 2.0560 -1.5392 0.0008 0.4872
2 3 0.9980 | 0.2330 | 2.0311 -1.7970 | -0.0071 0.4832
3 1 0.9981 | 0.2207 | 2.3024 -1.5584 | -0.0057 0.4704
3 2 0.9982 0.2111 2.0493 -1.7106 -0.0018 0.4601
3 3 0.9983 0.2039 1.8373 -1.4862 -0.0031 0.4522

O melhor resultado da Tabela 5.11 para o sinal senoidal de rotagdo é com 0s

atrasos n, = 3 e n, = 3 levando em consideragé&o o teste com maior R? = 0,9983.

Figura 5.59 — Modelo TSK para o sinal PRBS de inclinagéo (previsdo de 1 passo a
frente n, = 3 e n,, = 3)

20

sinal de saida

saida real
------- saida estimada

50

1
100

1
150

|
200
amostra

106

1
250

1
300

1
350 400



Figura 5.60 — Erro do modelo TSK para o sinal PRBS de inclinagao (previsédo de 1
passo a frente n, = 3 e n, = 3)
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Figura 5.61 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacdo (previsdo de 1 passo a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.62 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacdo (previsdo de 1 passo a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.63 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacéo (previsdo de 1 passo a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.64 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacao (previsdo de 1 passo a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.65 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacéo (previsdo de 1 passo a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.66 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacdo (previsdo de 1 passo a frente n, = 3 e n,, = 3)
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As regras nebulosas obtidas para n, = 3 e n,, = 3 foram:

_1(y(k—1)+2,52)2 _1(y(k—2)—0,21)2
RLSEy(k—1)ée 2\ 722 Ey(k—2)ée 2\ 4850 E

1(y(k—3)—2,53

1 1(w)2
y(k—3)ée 2 E

2
48,70 ) Eu(k—1)ée 2\ 1072

_1(u(k—2)—8,32)2 _1(u(k—3)—8,45>2
u(k—2)ée 2\ 860 Eu(k—3)ée 2\ 220

ENTAO y* = —29,65 + 1,29y(k — 1) — 0,38y(k — 2) — 0,33y(k — 3)
+0,35u(k — 1) — 0,85u(k — 2) + 3,58u(k — 3),

(5.15)

_1(y(k—1)+2,38)2 _l(y(k—2)+6,87)2
R%:SEy(k—1)ée 2\ 1867 ) Ey(k—2)ée 2\ 4105 ) [

_1(y(k—3)+8,45)2 _1(u(k—1)—9,46)2
y(k—=3)ée 2\ 2117 ) y(k—1)ée 2\ 1055 J E

_1(u(k—2)—9,54)2 _1<u(k—3)—9,48)2
u(k—2)ée 2\ 1072 Eu(k—3)ée 2\ 213

ENTAO y? = —10,12 + 1,09y(k — 1) — 0,12y(k — 2) — 0,13y(k — 3)
—0,69u(k — 1) + 0,59u(k — 2) — 0,92u(k — 3),
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1(%)2 1(W>ZE

R:SEy(k—1)ée 2\ 474 Ey(k—2)ée 2\ 5194
_1(y(k—3)+21,49>2 _l(u(k—l)—7,67>2
y(k—3)ée 2\ 2271 u(k—1)ée 2\ 565 E

_1(u(k—2)—7,71)2 _1(u(k—3)—7,75>2
utk—2)ée 2\ 672 Eu(k—3)ée 2\ 488

ENTAO y3 = 1,31 + 1,90y(k — 1) — 0,54y(k — 2) — 0,36y(k — 3)
+0,26u(k — 1) — 0,52u(k — 2) + 0,42u(k — 3),

_l(y(k—1)+3,67)2 _l(y(k—2)+3,50)2
R*:SEy(k—1)ée 2\ 5239 Ey(k—2)ée 2\ 4034 E

_1(y(k—3)+3,33>2 _1(u(k—1)—8,80)2
y(k—3)ée 2\ 1153 u(k —1)ée 2\ 635 E

_1(u(k—2)—8,70)2 _l(u(k—3)—8,68)2
u(k —2)ée 2\ 582 Eu(k—3)ée 2\ 789

ENTAO y* = —1,18 + 2,32y (k — 1) — 2,14y (k — 2) + 0,92y (k — 3)
+2,42u(k — 1) + 0,56u(k — 2) — 2,52u(k — 3),

1(y(k—1)+3,64 1(y(k—2)+3,60)2E

2
2 S

R:SEy(k—1)ée 2 6,60
_1(y(k—3)+3,59)2 _1(u(k—1)—8,43)2
y(k—3)ée 2\ 4960 u(k—1)ée 2\ 188 E

J(W)z 1
u(k—2)ée 2\ 1030 Eu(k—3)ée 2

ENTAO y° = 33,39 + 3,56y(k — 1) — 2,42y(k — 2) + 0,37y(k — 3)
—1,71u(k — 1) — 0,32u(k — 2) — 1,51u(k — 3).

1 u(k—3)—8,39)2
5,40

O modelo final é a somatéria ponderada dos consequentes:

N
y(k) — Zl=1vl . yl (516)

Para a modelagem nebulosa TSK previsdo de 1 passo a frente para o sinal
PRBS com ruido aplicado ao eixo de rotacdo foram utilizados os mesmos parametros

da modelagem do eixo de inclinagao.
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Tabela 5.12 — Modelagem nebulosa TSK para o sinal PRBS de rotag&o (previséo de 1
passo a frente)

Regressores Erro

R? MSE — — — - ~
n, ny Méaximo | Minimo Média | Desvio padréo
1 1 0.9970 | 49.5833 | 24.4539 | -32.6059 | 0.1348 7.0495
1 2 0.9973 | 43.3406 | 24.2227 | -28.8327 | 0.1428 6.5904
1 3 0.9977 | 38.0420 | 23.1177 | -23.4230 | 0.0933 6.1752
2 1 0.9996 | 5.6949 | 22.8963 | -16.7789 | -0.0076 2.3895
2 2 0.9997 | 4.5780 | 17.2871 | -12.5355 | 0.0113 2.1424
2 3 0.9997 | 4.0505 | 12.8965 | -14.6879 | -0.0213 2.0151
3 1 0.9997 | 3.5951 | 11.2114 | -14.5688 | 0.0024 1.8985
3 2 0.9998 | 3.2932 | 10.4078 |-11.8315| -0.0018 1.8171
3 3 0.9998 | 2.4734 | 12.0474 | -9.8880 | -0.0100 1.5747

A variacdo do R? foi muito pequena, 0,9970 < R? < 0,9998, sendo que 2
resultados apresentaram o maior valor do R?, onde foi escolhido o mais simples deles

que € o que possui os atrasos n,, = 3 e n,, = 2, 0s resultados obtidos foram excelentes.

Figura 5.67 — Modelo TSK para o sinal PRBS de rotacdo (previsao de 1 passo a frente
n, =3en, =2)
3':":' T T T T T T T
saida real
------- saida estimada

200

100

sinal de saida
-

-100

-200

_3':":' | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

amostra
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Figura 5.68 — Erro do modelo TSK para o sinal PRBS de rotacao (previsao de 1 passo
a frente n, =3 en, = 2)
15':' T T T T T T T

100

50

sinal de erro
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1

-50

-100

_1 ED | | | | | | |
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amostra

Figura 5.69 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacdo (previsdo de 1 passo a frente n, =3 e n,, = 2)
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Figura 5.70 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacdo (previsdo de 1 passo a frente n, =3 e n,, = 2)
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Figura 5.71 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacéo (previséo de 1 passo a frente n, =3 e n,, = 2)
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Figura 5.72 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacdo (previsdo de 1 passo a frente n, =3 e n,, = 2)
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Figura 5.73 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de rotacéo (previséo de 1 passo a frente n, =3 e n,, = 2)
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As regras nebulosas obtidas para n, = 3 e n,, = 2 foram:

1(y(k—1)—60,83

1 1(y(k=2)-64,79)*
RL:SEy(k—1)ée 2 ( )E

2
546,15 ) Ey(k—2)ée 2\ 10484

1(y(k—3)—68,4-8

1 1(M)2
y(k—3)ée 2 E

2
440,74 ) Eu(k—1)ée 2 14,34

_1(u(k—2)+0,12)2
u(k—2)ée 2\ 1027

ENTAO y! = —1,43 + 2,99y(k — 1) — 2,99y(k — 2) + 1,00y(k — 3)
+0,06u(k — 1) — 0,26u(k — 2),

1(y(k—1)—33,05 1(y(k—2)—42,50)2E

2
2750 °) Fy(k—2)ée 2

R*>:SEy(k—1)ée 2 546,15
_1(3z(k—3)—51,09)2 _1(u(k—1)+6,78)2
y(k—3)ée 2\ 43075 u(k —1) ée 2\ 1045 E
_1(u(k—2)+6,78)2
utk—2)ée 2 791

ENTAO y? = 3,98 + 1,92y(k — 1) — 0,82y(k — 2) — 0,11y(k — 3)
—0,08u(k — 1) + 0,77u(k — 2),

_1(y(k—1)—130,41>2 _1(y(k—2)—129,89)2
R3%:SEy(k—1)ée 2 88,14 Ey(k—2)ée 2\ 20644 E

1(y(k—3)—129,33

1 1(@)2
y(k—3)ée 2 E

2
74,29 ) utk—1)ée 2 7,95

_1(u(k—2)—1,91)2
u(k—2)ée 2\ 1000

ENTAO y® = 1,98 + 0,56y(k — 1) + 1,70y(k — 2) — 1,28y(k — 3)
+0,00u(k — 1) + 0,44u(k — 2),

1(y(k—1)—18,28

= 1(y(k=2)-11,64)"
R*:SEy(k—1)ée 2 ( )E

2
267,72 ) Ey(k—2)ée 2\ 54615

1(y(k—3)—5,58

& ) 1 1/u(k—1)—6,97
y(k—3)ée

2 2
W) u(k —1)é e‘i(W) E

_1(u(k—2)—6,99)2
u(k —2)ée 2 174

ENTAO y* = 0,50 + 3,48y(k — 1) — 3,99y(k — 2) + 1,51y(k — 3)
—0,07u(k — 1) + 0,01u(k — 2),
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_1(y(k—1)+93,05)2 _1(y(k—2)+92,75)2
R>:SEy(k—1)ée 2\ 2730 Ey(k—2)ée 2\ 46666 ) F

_1<y(k—3)+91,46)2 _1(u(k—1)—2,21)2
y(k—3)ée 2\ 24832 u(k—1)ée 2\ 448 E
_1(u(k—2)—0,88)2
u(k —2) ée 2\ 10,00

ENTAO y> = 9,52 — 4,68y(k — 1) + 10,87y(k — 2) — 5,14y(k — 3)
—3,19u(k — 1) + 4,95u(k — 2).

O modelo final € a somatéria ponderada dos consequentes:

N
y(k) — lelvl . yl’ (518)

5.3.3. Modelagem NARMAX com Previsdo de N Passos a Frente

Na previsdo do modelo NARMAX com N passos a frente do eixo de inclinacdo
foi fixado o numero de atrasos do ruido linerar igual a 10, o nimero de interacdes para
o calculo do ruido 5 e o numero de termos de processo igual a 9. E foram variados os
maximos atrasos de n,, n, e n, de 2 até 3. Poréem os resultados nao foram
satisfatorios, onde os resultados do R? ficaram baixos, entdo foi aumentado o grau de
nédo-linearidade (n;) para 3 e foram variados os maximos atrasos de n,, n, e n, de 2

até 4, valores selecionado através de testes.
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Tabela 5.13 — Modelagem NARMAX para o sinal PRBS de inclinagéo (previséo de N
passos a frente)

Regressores Erro
R? MSE " — o . ~
n n, ny n, Maximo | Minimo Média | Desvio padréo
2 2 2 2 0,5097 | 75,0292 | 14,9000 | -25,2542 | -1,2695 8,5791
2 2 2 3 0 153,0112 | 27,0856 | -30,0205 | -1,4849 12,2956
2 2 3 2 0,6616 | 51,7858 | 16,1515 | -23,0672 | 0,0206 7,2052
2 2 3 3 0,3327 |102,1082| 31,2437 | -24,8110 | 1,7386 9,9666
2 3 2 2 0,6565 | 52,5662 | 15,1606 | -23,3368 | 0,6309 7,2318
2 3 2 3 0,6361 | 55,6833 | 13,9792 | -22,3875 | -0,3497 7,4632
2 3 3 2 0,5554 | 68,0351 | 16,0087 | -26,5074 | -1,4112 8,1369
2 3 3 3 0,4938 | 77,4545 | 18,4391 | -21,2667 | 0,4369 8,8009
3 2 2 2 0,6309 | 56,4833 | 20,9088 | -18,8160 | 0,3305 7,5176
3 2 2 3 0,6008 | 61,0882 | 22,7777 | -22,3054 | 0,7232 7,7921
3 2 3 2 0,6197 | 58,1916 | 21,7988 | -19,5673 | 0,4565 7,6242
3 2 3 3 0,6059 | 60,3084 | 21,0679 | -19,6390 | -0,1925 7,7731
3 3 2 2 0,6742 | 49,8537 | 16,5644 | -18,8683 | -0,5439 7,0485
3 3 2 3 0,6754 | 49,6693 | 15,0667 | -19,1919 | -0,8760 7,0017
3 3 3 2 0,6803 | 48,9260 | 15,4168 | -19,2044 | -0,9300 6,9412
3 3 3 3 0,6957 | 46,5693 | 15,2971 | -18,4074 | -0,4034 6,8207
3 3 3 4 0,7035 | 45,3621 | 16,8097 | -19,1486 | 0,0618 6,7432
3 3 4 3 0,6613 | 51,8222 | 13,7456 | -19,3054 | -1,4175 7,0666
3 3 4 4 0,6878 | 47,7703 | 16,7998 | -19,5391 | -0,2318 6,9163
3 4 3 3 0,7015 | 45,6677 | 14,8580 | -28,5388 | -0,4101 6,7537
3 4 3 4 0,7115 | 44,1392 | 14,7845 | -29,5835 | 0,0707 6,6516
3 4 4 3 0,6628 | 51,5916 | 14,1692 | -23,9813 | -0,4782 7,1757
3 4 4 4 0,5989 | 61,3742 | 19,2960 | -24,1958 | 0,6348 7,8181

O melhor resultado para a PRBS de inclinagdo é com os atrasos n; = 3,n, =
4,n, = 3 e n, = 4 levando em consideracdo o teste com maior R? = 0,7115. Observa-
se que aumento do grau de nao linearidade de 2 para 3 e 0 dos maximos atrasos
ny, n, en, para 4, melhorou um pouco a maioria dos resultados da Tabela 5.13. O
modelo obtido para estes atrasos seguiu a trajetéria do sistema real (ver Figura 5.74), o
resultado final ndo foi satisfatério, poréem ndo é um mau resultado levando em
consideracéo que foi aplicado um ruido de +10% do valor no sinal de excitacdo PRBS e

a complexidade mecéanica do protétipo de baixo custo.

118



Figura 5.74 — Modelo NARMAX para o sinal PRBS de inclinagao (previséo de N
passos a frente n; = 3,n, = 4,n, =3 en, = 4)
2':' T T T T T T T
saida real
------- saida estimada

sinal de zaida

_4|:| 1 1 1 | 1 1 1
1] a0 100 150 200 250 300 3580 400
amostra

Figura 5.75 — Erro do modelo NARMAX para o sinal PRBS de inclinacao (previsao de N
passos a frente n; = 3,n, = 4,n, =3 en, = 4)
3':' T T T T T
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_3':' | | | | | |
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O modelo matematico obtido para n; = 3,n, = 4,n,, = 3 e n, = 4 foi:

y(k) = 0,2018 - 10" - y(k — 1) — 0,1173 - 10 - y(k — 2) + 0,1467 - y(k — 4)
~0,1419-1073 - u(k — 1) - u(k — 1) - y(k — 4) — 0,3012 - 10"
+0,3759 - u(k — 1) — 0,5143 - 1073 - u(k — 3) - u(k — 1)
uk—1) — 0,3645 - 1073 - y(k — 4) - y(k — 4) — 0,1151 - 10~*
y(k—4) - y(k —4) - y(k — 4) —0,1619 - 10~ - e(k — 3)
ce(k—3)-u(k—2)+04618-10"%-e(k — 2) - e(k — 1) (5.19)
cu(k —1) +0,7055 - 102 - e(k — 1) - y(k — 1) + 0,4556
ce(k—3)-u(k—3)—0,1110-10" - e(k —4) - e(k — 4)
-y(k—4)—0,4971-10" - e(k — 3) - u(k — 3) - u(k — 3)
+0,8060-1072-e(k—2)-y(k—4)+0,5381-1072-e(k — 4)
ce(k—4) -utk—1)+0,6766-10"t-e(k —4) - y(k — 4)
—0,1281-1072 - e(k — 4) - u(k — 3) - y(k — 2)

Como na previsdo do modelo NARMAX com previsdo de N passos a frente do
eixo de inclinagdo, o eixo de rotacdo ndo teve bons resultados do coeficiente de

correlagdo multipla (R?), entdo os parametros foram aumentados como no teste
anterior da Tabela 5.13.
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Tabela 5.14 — Modelagem NARMAX para o sinal PRBS de rotagao (previséo de N
passos a frente)

Regressores Erro
R? MSE — — — ; ~
n n, ny n, Maximo Minimo Média | Desvio padrédo
2 2 2 2 0,7030 | 4730,8500 | 166,5634 | -97,9981 | 3,4848 68,7788
2 2 2 3 0,7109 | 4606,1846 | 151,2293 | -93,0484 | 2,9905 67,8878
2 2 3 2 0,6990 | 4795,6207 | 142,6164 | -131,9698 | -10,0664 68,6006
2 2 3 3 0,6128 | 6168,0120 | 178,6954 | -82,1838 | 24,9558 74,5594
2 3 2 2 0,7601 | 3821,8185 | 143,6464 | -89,9894 | 1,1992 61,8866
2 3 2 3 0,7530 | 3934,8388 | 147,5686 | -94,3111 | 9,6513 62,0589
2 3 3 2 0,6558 | 5483,8177 | 133,6679 | -155,1642 | -25,6424 69,5584
2 3 3 3 0,7130 | 4572,6500 | 173,9799 | -69,1395 | 17,7599 65,3292
3 2 2 2 0,7424 | 4103,8106 | 50,8635 | -165,0645 | -37,3614 52,1029
3 2 2 3 0,7907 | 3333,7307 | 122,5707 | -146,3288 | -19,4125 54,4453
3 2 3 2 0,6967 | 4831,6851 | 162,2292 | -158,3086 | 13,5281 68,2665
3 2 3 3 0,7953 | 3261,7524 | 151,5530 | -128,9760 | -4,3117 57,0200
3 3 2 2 0,8247 | 2791,9852 | 131,0064 | -116,2421 | -9,3932 52,0627
3 3 2 3 0,8287 | 2728,5178 | 130,2088 | -110,4993 | -7,3383 51,7819
3 3 3 2 0,5906 | 6521,1987 | 159,0564 | -194,2302 | 9,9450 80,2395
3 3 3 3 0,8316 | 2682,6744 | 129,2109 | -112,4848 | -7,9709 51,2416
3 3 3 4 0,8248 | 2790,4160 | 131,7575 | -113,8201 | -7,4653 52,3597
3 3 4 3 0,8125 | 2985,4936 | 134,8355 | -120,4126 | -8,4405 54,0514
3 3 4 4 0,8074 | 3068,0652 | 138,1153 | -116,7307 | -3,3438 55,3583
3 4 3 3 0,8329 | 2660,9496 | 129,1605 | -106,4228 | -6,7711 51,2021
3 4 3 4 0,7835 | 3448,4286 | 144,4922 | -120,9138 | 0,8448 58,7907
3 4 4 3 0,8338 | 2646,1825 | 121,3257 | -142,2773 | -12,9865 49,8371
3 4 4 4 0,7946 | 3272,0354 | 142,1230 | -125,4766 | 0,3211 57,2724

O melhor resultado para o sinal senoidal de

rotacdo € com os atrasos n; =

3,n, =4,n, =3 e n, =3 levando em consideragdo o teste com maior R? = 0,8329,

valor considerado razoavel, representa 0 modelo com uma precisdo de 83,29%.

Observa-se, como no teste anterior, que o aumento do grau de nao linearidade de 2

para 3 e o dos maximos atrasos n,, n, € n, para 4, melhorou um pouco a maioria dos

resultados da Tabela 5.14. Os resultados desta tabela foram melhores, em relacdo ao

teste da Tabela 5.13, porém também n&o foram satisfatorios.
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Figura 5.76 — Modelo NARMAX para o sinal senoidal de rotag&o (previsdo de N passos
afrente n, = 3,n, =4,n, =3 en, =3)
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Figura 5.77 — Erro do modelo NARMAX para o sinal PRBS de rotagdo (previsdo de N
passos a frente n; = 3,n, = 4,n, =3 en, = 3)
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O modelo matematico obtido paran; = 3,n, = 4,n, =3 en, =3 €:

y(k) = 0,1874 - 10 - y(k — 1) — 0,8741 - y(k — 2) + 0,5245 - 1072 - u(k — 2)
cu(k—2)-u(k—2)—0,1953-1073 - u(k — 2) - u(k — 2)
~y(k—4)+0,6767-1077 - y(k —3) - y(k — 1) - y(k — 1)
—0,1764-1072 - u(k — 2) - u(k — 2) - u(k — 1) — 0,2374 - 102
cu(k—2)-y(k—1)+0,2250-1072 - u(k — 2) - y(k — 4)
40,9077 -107% - u(k — 2) - u(k — 1) + 0,1246 - 1078 - e(k — 1)
cu(k—1)-u(k—1)+0,2541-10° -e(k — 1) - y(k — 4)
—0,2160-10%-e(k—2)-e(k—2)-e(k —1) — 0,2284 - 10~°
ce(k—3)-e(k—2)-e(k—1)—0,1547-107% - e(k — 3)
ce(k—3)-e(k—3)—0,1423-10°-e(k—3)-e(k —2)
ce(k—2)—0,1135-10"%-e(k —3) -e(k —3) - e(k — 2)
—0,7204-10" - e(k — 1) - u(k — 2) - y(k — 2) — 0,9827 - 1010
ce(k—3)-e(k—3)-e(k—1)—0,8514-10"10.e(k — 2)
ce(k—2)-e(k—2)

(5.20)

5.3.4. Modelagem Nebulosa TSK com Previsao de N Passos a Frente

Para a modelagem nebulosa TSK N passos a frente para o sinal PRBS com
ruido aplicado ao eixo de rotagdo foram utilizados os mesmos parametros da

modelagem da sec¢ao 5.3.2.

Tabela 5.15 — Modelagem nebulosa TSK para o sinal PRBS de inclinagéo (previsao de
N passos a frente)

Regressores Erro
R? MSE - - ; ;

n, n, Méximo | Minimo Média | Desvio padréo
1 1 0,6052 | 48,2503 | 16,5911 | -25,9829 | -0,4759 6,9390
1 2 0,6604 | 41,5022 | 12,6564 | -25,0034 | -0,0243 6,4506
1 3 0,6945 | 37,3265 | 10,9483 | -25,9946 | -0,0145 6,1175
2 1 0,6989 | 36,7992 | 17,3019 | -16,9782 | 1,2206 5,9499
2 2 0,6957 | 37,1919 | 18,1809 | -17,6424 | 1,0276 6,0192
2 3 0,7158 | 34,7299 | 17,4436 | -13,0473 | 0,9305 5,8269
3 1 0,7218 | 33,9987 | 13,3121 | -19,0454 | 0,3998 5,8247
3 2 0,7341 | 32,4961 | 16,9123 | -20,5131 | -0,0566 5,7077
3 3 0,7557 | 29,8498 | 17,0527 | -10,0108 | 0,8653 5,4016
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O melhor resultado para o sinal senoidal de rotacédo € com os atrasosn, = 3 e

n, = 3 levando em consideracdo o teste com maior R? = 0,7557, que n&o foi um
resultado satisfatorio, mesmo assim note-se na Figura 5.78 que o modelo estimado

seguiu a dindmica do modelo real, sendo considerado um valor razoavel.

Figura 5.78 — Modelo TSK para o sinal PRBS de inclinacéo (previsao de N passos a
frente n, =3 en, = 3)
2':' T T T T T T T
saida real
------- saida estimada

sinal de saida

_4|:| 1 1 1 | 1 1 1
1] a0 100 150 200 250 300 3580 400
amostra
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Figura 5.79 — Erro do modelo TSK para o sinal PRBS de inclinagao (previséo de N
passos a frente n,, = 3 e n, = 3)
3':' T T T T T T T
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Figura 5.80 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacdo (previsdo de N passos a frente n,, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.81 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacdo (previsdo de N passos a frente n, =3 e n,, = 3)
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Figura 5.82 — Func¢des de pertinéncia de y(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacéo (previsdo de N passos a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.83 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 1) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacao (previsdo de N passos a frente n,, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.84 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 2) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacéo (previsdo de N passos a frente n, = 3 e n,, = 3)
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Figura 5.85 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 3) do modelo TSK para o sinal senoidal
de inclinacao (previsdo de N passos a frente n,, = 3 e n,, = 3)
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As regras nebulosas obtidas paran, = 3 e n,, = 3 forao:

_1<y(k—1)+23,72)2 _1(y(k—z)+z4,o7)2
RLUSEy(k—1)ée 2\ 4894 Ey(k—2)ée 2\ 523 ) E

1(y(k—3)+24,11

_ l(u(k—l)—7,71)2
y(k—3)ée 2 E

2
31,32 ) Eu(k—1)ée 2 0,53

1(u(k—2)—7,73
9,90

2
u(k—2)ée 2\ 254 ) Eu(k—3)ée 2
ENTAO y* = —7,63 + 2,21y(k — 1) — 1,68y (k — 2) — 0,40y(k — 3)
+0,76u(k — 1) — 0,25u(k — 2) + 0,36u(k — 3),

1(u(k—3)—7,68)2

(5.21)
_1(37(1(,—1)+11,36)2 _l(y(k—2)+11,32)2
R%:SEy(k—1)ée 2\ 3138 Ey(k—2)ée 2\ 4636 E
_1(y(k—3)+11,56)2 _1(u(k—1)—8,83)2
y(k—3)ée 2 52,39 utk—1)ée 2 0,79 E
_l(u(k—z)—8,83)2 _l(u(k—3)—9,03)2
u(k—2)ée 2\ 1072 Eu(k—3)ée 2\ 915

ENTAO y% = —8,29 + 1,68y(k — 1) — 0,83y(k — 2) + 0,13y (k — 3)
+0,09u(k — 1) + 0,32u(k — 2) + 0,54u(k — 3),
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1(y(k—1)+2,50)2 1(y(k—2)+3,09)2E

R3:SEy(k—1)ée 2\ 3280 ) Ey(k—2)ée 2\ 3830
_E(Y(k—3)+3,71)2 _1(u(k—1)—9,44)2
y(k—3)ée 2\ 1755 u(k—1)ée 2\ 813 E

g(M)Z 1
ulk—2)ée 2 6,60 Eu(k—3)ée 2

ENTAO y3 = —2,80 + 2,20y(k — 1) — 1,44y(k — 2) + 0,20y(k — 3)
+0,76u(k — 1) — 0,09u(k — 2) — 0,43u(k — 3),

1<u(k—3)—9,33)2
8,59

1(y(k—1)+2,79 1(y(k—2)+2,76)2
E

2
52,39 ) Ey(k—2)ée 2

R:SEy(k—1)ée 2 39,85
_1<3z(k—3)+2,74)2 _1(u(k—1)—8,46>2
y(k—3)ée 2\ 809 u(k —1)ée 2\ 424 E
_1(u(k—2)—8,45>2 _l(u(k—3)—8,45)2
u(k —2)ée 2 1,98 Eu(k—3)ée 2 0,53

ENTAO y* = 3,45 + 2,43y(k — 1) — 2,56y(k — 2) + 1.07y(k — 3)
—1,41u(k — 1) + 0,26u(k — 2) + 1,00u(k — 3),

1(y(k—1)+8,91 1(y(k—2)+8,38)2
E

2
557 ) Ey(—2)ée?

R:SEy(k—1)ée 2 52,39
_1(y(k—3)+7,88)2 _1<u(k—1)—7,96)2
y(k—3)ée 2\ 3369 u(k—1)ée 2\ 153 E

J(M)z 1
uk—2)ée 2 9,29 Eu(k—3)ée 2

ENTAO y5 = 46,92 + 1,90y(k — 1) — 0,44y(k — 2) — 0,51y(k — 3)
+1,03u(k — 1) — 0,33u(k — 2) — 6,82u(k — 3).

1 u(k—3)—8,00)2
0,53

O modelo final é a somatéria ponderada dos consequentes:

N 22
YR =Y vy ©22

Para a previsdo do modelo nebuloso TSK com previsdo de N passos a frente
aplicado ao eixo de rotagdo foram utilizados os mesmos parametros do teste anterior

do eixo de inclinagéo.
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Tabela 5.16 — Modelagem nebulosa TSK para o sinal PRBS de rotag&o (previsédo de N
passos a frente)

Regressores Erro
R? MSE — — - : =
n, n, Méaximo Minimo Média Desvio padréo
0,6525 | 5766,1213 | 188,2487 | -139,2271 | 21,5081 72,9212
0,7195 | 4652,9424 | 188,2600 | -93,8522 23,4726 64,1311

0,7709 | 3800,1006 | 143,8251 | -127,2808 | -13,9061 60,1351
0,8925 | 1783,5920 | 111,8483 | -97,3977 | -12,5060 40,3916

0,9471 | 877,0766 | 72,7281 -77,7934 6,1037 29,0178
0,9556 | 736,2566 | 56,1935 | -105,8903 | -3,5775 26,9326
0,9006 | 1649,1990 | 114,6189 | -82,5146 3,7224 40,4926
0,9449 | 913,5816 | 70,6313 -97,5258 1,4178 30,2320

WIWWINININIFP|FP|PF
WIN|FPIWIN|FPIW|IN|PF

Com os regressores n, =2 e n, =3 foi obtido o resultado de R? = 0,9556,
resultado bom levando em consideracdo que a previsdo é de N passos a frente. E
possivel verificar que houve uma grande variagéo do coeficiente de correlacdo multipla
0,6525 < R? < 0,9556 e um dos casos apresentou mau condicionamento numeérico,
simbolizado por “-“.

Figura 5.86 — Modelo TSK para o sinal PRBS de rotacdo (previsao de N passos a
frente n, = 2 e n,, = 3)
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Figura 5.87 — Erro do modelo TSK para o sinal PRBS de rotacdo (previsao de N passos
afrente n, = 2 en, = 3)
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Figura 5.88 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 1) do modelo TSK para o sinal PRBS de
inclinagdo (previséo de N passos a frente n,, = 2 e n, = 3)
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Figura 5.89 — Funcdes de pertinéncia de y(k — 2) do modelo TSK para o sinal PRBS de
inclinagdo (previséo de N passos a frente n,, = 2 e n, = 3)
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Figura 5.90 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 1) do modelo TSK para o sinal PRBS
de inclinacéo (previsdo de N passos a frente n, = 2 e n,, = 3)
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Figura 5.91 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 2) do modelo TSK para o sinal PRBS
de inclinacao (previsdo de N passos a frente n,, = 2 e n,, = 3)
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Figura 5.92 — Funcdes de pertinéncia de u(k — 3) do modelo TSK para o sinal PRBS
de rotacao (previsdo de N passos a frente n,, = 2 e n,, = 3)
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As regras nebulosas obtidas para n, = 2 e n,, = 3 foram:

_l(y(k—l)—0,95
RLUSEy(k—1)ée 2

_1(u(k—1)—7,07)2 _1(u(k—2)—7,10)2
ulk—1)ée 2\ 1720 Eu(k—2)ée 2\ 1008 E

)2 _l(y(k—2)+7,71)2
230,74 Ey(k—2)ée 2\ 50521 E

_1(u(k—3)—7,10)2
u(k—3)ée 2\ 827

ENTAO y' = 5,09 + 2,05y(k — 1) — 1,04y(k — 2) + 0,77u(k — 1)
+0,78u(k — 2) — 0,48u(k — 3),

1(y(k—1)—44,57 1<y(k—2)—53,95)2E

2
001 ) Ey(k—2)ée?

R*>:SEy(k—1)ée 2 22,14
_1(u(k—1)+6,77>2 _1(u(k—2)+6,75)2
uk—1)ée 2 2,88 Eu(k—2)ée 2\ 1684 E

_l(u(k—3)+6,79)2
u(k—3)ée 2 6,46

ENTAO y? = —6,81 + 2,29y(k — 1) — 1,35y(k — 2) — 0,96u(k — 1)
—0,94u(k — 2) + 0,12u(k — 3),

_1(y(k—1)—96,41)2 _1<y(k—z)—96,98)2
R%:SEy(k—1)ée 2\ 27640 Ey(k—2)ée 2\ 54615 E

1(u(k—1)+5,99

-1 1(M)2
uk—1)ée 2 E

2
6,59 ) Eu(k—2)ée 2 5,63

_1<u(k—3)+6,05)2
u(k —3)ée 2\ 1720

ENTAO y® = 8,77 + 2,27y(k — 1) — 1,25y(k — 2) + 1,65u(k — 1)
+0,01u(k — 2) + 0,36u(k — 3),

J(W)Z _1(y(k—2)—125.39)2
R%:SEy(k—1)ée 2 79,92 Ey(k—2)ée 2 90,41 E

1(u(k—1)—6,68

-1 1(M)2
ulk —1)ée 2 E

2
3,15 ) Eu(k—2)ée 2 4,22

_1(u(k—3)—6,68)2
u(k —3)ée 2\ 1495

ENTAO y* = 14,89 + 1,92y(k — 1) — 0,83y(k — 2) — 1,21u(k — 1)
—1,90u(k — 2) — 0,71u(k — 3),
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;(M)Z _1<y<k—z)—so,51)2
R5:SEy(k—1)ée 2\ 37050 ) Ey(k—2)ée 2\ 42142 ) E

_ 2 _ 2
l(u(k 1)+0,13> 1(u(k 2)+0,4-1) £

u(k—1)ée 2\ 1720 Eu(k—2)ée 2\ 1089
_1<u(k—3)+0,52)2
u(k—3)ée 2 8,93

ENTAO y®> = —5,84 + 1,34y(k — 1) — 0,38y(k — 2) — 1,38u(k — 1)
+0,12u(k — 2) — 0,26u(k — 3).

O modelo final € a somatéria ponderada dos consequentes:

N
y(k) = Z v -yl (5:24)

=1
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5.4. Analise dos Resultados

O resultado que obteve o melhor desempenho para cada um dos 16
experimentos e mencionado na Tabela 5.17, onde é possivel comparar os valores de
R?, de maximo, de minimo, da média e do desvio padrdo do erro para cada
experimento. Como citado anteriormente, na seccdo 5, foi considerado que um bom
resultado para previsdo de 1 passo a frente apresenta R* > 0,97 e para N passos a

frente apresenta R?>0,9, ou seja, R?>097superior a 97% e a 90%,

respectivamente.
Tabela 5.17 — Analise dos resultados
. - ) Erro
Sinal | Previsdo| Modelo Eixo R? — — - ; =
Méaximo | Minimo Média | Desvio padréo
Inclinagéo | 0,9995 | 1,3982 -1,3523 -0,0042 0,3975
NARMAX =
1 passo Rotacdo | 0,9997 | 17,1505 | -13,2919 | 0,0822 2,0596
_ P Nebuloso | Inclinagdo | 0,9996 | 1,2308 -1,5149 0,0083 0,3580
©
2 TSK Rotacdo | 0,9999 | 9.2345 -7.4810 -0.0066 1.2140
S Inclinacdo | 0,9555 R
& NARMAX % 11,7714 7,7090 0,9219 3,9498
N Rotacdo | 0,9352 |102,3427| -54,8442 | 6,1359 34,0762
passos | Nebuloso |Inclinagdo | 0,9798 | 71903 | -6,1061 0,0205 2,5490
TSK Rotacdo | 0,9979 | 14,9248 | -21,6220 | -0,5446 6,3638
Inclinagéo | 0,9976 | 2,8116 -3,3649 0,0218 0,6046
NARMAX =
1 passo Rotacdo | 0,9995 | 23,2495 | -21,4430 | 0,1355 2,5446
P Nebuloso | Inclinacéo | 0,9983 | 1,8373 -1,4862 -0,0031 0,4522
é TSK Rotacdo | 0,9998 | 12,0474 | -9,8880 -0,0100 1,5747
NARMAX Inclinacdo | 0,7115 | 14,7845 | -29,5835 | 0,0707 6,6516
N Rotacdo | 0,8338 |121,3257 | -142,2773 | -12,9865 49,8371
passos | Nebuloso |Inclinagéo | 0,7557 | 17,0527 | -10,0108 | 0,8653 5,4016
TSK Rotacdo | 0,9556 | 56,1935 | -105,8903 | -3,5775 26,9326

Na Tabela 5.17, é possivel verificar que as duas técnicas de modelagem na
previsdo de 1 passo a frente apresentaram resultados promissores, tanto com o sinal
de excitacdo senoidal como o sinal PRBS com ruido, superando o critério de 97% de
precisdo. Na previsdo de N passos a frente para o sinal senoidal as duas técnicas
também apresentaram resultados promissores, onde o modelo nebuloso TSK obteve
resultados melhores que o modelo NARMAX, onde ambas superaram o critério de
90%, no entanto para o sinal de excitacdo PRBS os modelos ndo obtiveram resultados

satisfatérios, porém os resultados apresentados foram razoaveis conseguindo modelar
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com uma precisdo a cima de 71% para o eixo de inclinagdo e a cima de 83% para o de
rotacdo. Na secédo 5.2 foi verificado que o twin rotor apresenta um acoplamento entre
os eixos (inclinagdo e rotacdo), entdo € provavel que com uma modelagem MISO
(multiplas entradas uma saida) seja possivel melhorar os modelos de previsdo de N
passos a frente. Nesta mesma secdo também foi verificado um alto grau de néo
linearidade, e isto pode ser gerado devido ao protétipo possuir uma grande
complexidade mecéanica e ser de baixo custo, onde os fios de sinais e alimentagéo
atrapalham o desempenho do prototipo.
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Nesta dissertacdo foram apresentados os conceitos basicos de identificacdo e
duas técnicas de modelagem de sistemas né&o lineares, do tipo caixa preta, o0 modelo
polinomial NARMAX e o modelo nebuloso TSK.

Na modelagem polinomial NARMAX foi utilizado o estimador dos MQOs com a
decomposicdo GH, junto com o célculo da ERR, para somente inserir 0os termos mais
significativos ao modelo. E na modelagem nebulosa TSK foi utilizado o modelo ARX no
consequente, a técnica de agrupamentos de dados FCM para encontrar os centros das
MFs e a técnica de otimizacdo ED para determinar a largura das MFs do tipo
gaussiana.

Ambas as técnicas foram testadas em um sistema eletromecanico denominado
twin rotor, o qual possui uma movimentacdo semelhante a rotacéo e inclinagdo de um
helicéptero. Foram realizados dois experimentos um utilizando o sinal de excitagdo do
tipo senoidal para cada eixo (inclinacdo e rotagdo) e outro com o0 sinal de excitagéo
PRBS com ruido de +10% para cada eixo. Em cima dos dados obtidos nestes dois
casos foram realizadas as modelagens polinomial NARMAX e nebulosa TSK com
previsdo de 1 e N passos a frente para cada eixo do twin rotor, ou seja, foram
realizados 16 experimentos de modelagem. As duas técnicas de modelagem tanto com
o sinal senoidal quanto com o PRBS apresentaram resultados promissores na previsao
de 1 e N passos a frente, com um desempenho inferior na previsdo de N passos a
frente para o sinal PRBS. Os coeficiente de correlagdo multipla de todos os casos, para
previsdo de 1 passo a frente, ficaram préximos de 1 (100%) provando que a utilizacao
dos modelos NARMAX e nebuloso do tipo TSK, é possivel obter modelos com 6tima
qualidade, ou seja, bem proximos ao modelo real. Como o twin rotor apresenta um forte
acoplamento entre os eixos, de inclinacdo e de rotacdo, ha uma grande possibilidade
gue com uma modelagem MISO melhore os modelos de previsdo de N passos a frente.

Em todos os testes de modelagem do twin rotor a técnica nebulosa do tipo TSK
obteve resultados melhores que o modelo NARMAX polinomial, porém o custo
computacional da modelagem nebulosa € bem maior, devido a técnica de otimizacéo
ED utilizada para obter a largura das MFs.

Em trabalhos futuros pretende-se implementar a modelagem nebulosa TSK e a

NARMAX com estrutura MISO (multiplas entradas e uma saida) devido ao acoplamento
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entre os eixos de inclinacdo e rotacao do twin rotor. E também serdo testadas estas

duas técnicas em outros estudos de casos SISO (entrada Unica e saida Unica).
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