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Resumo. A identificacdo de sistemas ndo-lineares ¢ um problema desafiador nas industrias quimicas. Este artigo
apresenta um modelo nebuloso de Takagi-Sugeno para representar sistemas dindmicos ndo-lineares usando
clusterizacdo de Gustafson-Kessel e algoritmo da pseudo-inversa. Os resultados de simulagdo mostram a aplicabilidade
e potencialidade do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno para identificagio de um trocador de calor.
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1. Introducao

A tentativa de explicar ou reproduzir os comportamentos dos sistemas fisicos ¢ algo que ha tempo desperta o interesse
de pesquisadores. Com o desenvolvimento de sistemas industriais avancados e a necessidade de controlé-los, ¢ preciso
desenvolver modelos que reproduzam suas caracteristicas estaticas e dindmicas. A identificagdo de sistemas dindmicos
¢ o procedimento de identificar um modelo matematico para representar um processo desconhecido, para propodsitos de
previsdo e/ou compreensdo do comportamento dindmico do sistema.

A identificagdo de sistemas, seja ela realizada de forma on-line ou off-line, ¢ uma parte essencial no projeto de
sistemas de controle. Em geral, a identificacdo de sistemas lineares ¢ uma area bem estabelecida e através dos anos,
muitas abordagens desenvolvidas ja estdo consolidadas na literatura (Pedrycz, 1984, Laukonen et al., 1995, Foss et al.,
1998, Golob & Tovornik, 2000). Entretanto, em muitas situagdes praticas, a hipotese de linearidade ndo pode ser
mantida devido a existéncia de ndo-linearidades ou elementos variantes no tempo. Em tais casos, ¢ dificil aplicar os
métodos quantitativos convencionais que descrevam adequadamente as caracteristicas ndo-lineares e variantes no tempo
de processos industriais (Xie & Rad, 1999). Recentemente, o rapido desenvolvimento de metodologias da inteligéncia
computacional, tais como redes neurais (Tan et al., 2000), algoritmos evolucionarios (Ahmad et al., 1998) e sistemas
nebulosos ou fuzzy systems (Tay & Tan, 1997) tem providenciado ferramentas alternativas para resolver problemas de
identificacdo de sistemas dindmicos com caracteristicas complexas.

Em particular, desde a introdug@o da teoria dos conjuntos nebulosos por L. A. Zadeh em 1965 (Zadeh, 1965), muitos
pesquisadores tem mostrado interesse em aplicar esta teoria para identificacdo de sistemas (Park et al., 2001, Chuang et
al., 2001, Farghal et al., 2002, Hojati & Gazor, 2002, Pomares et al., 2002). Os sistemas nebulosos possuem também
caracteristicas atraentes para identificagdo de sistemas, pois

e podem trabalhar com processos ndo-lineares, utilizando termos e expressdes da linguagem natural,

e implementam aspectos intuitivos e experiéncias de especialistas em controle utilizando regras lingiiisticas
(conhecimento qualitativo e estruturado) e entradas imprecisas;

e possuem natureza pratica, tais como: facilidade de entendimento, rapida prototipagem e custo inexpressivo de
desenvolvimento.

Uma importante classe de sistemas nebulosos ¢ a dos modelos matematicos nebulosos, que sdo caracterizados por
parametros nebulosos ou variaveis relacionadas a funcionalidade de operadores e conectivos. Os modelos nebulosos TS,
desenvolvidos por Takagi & Sugeno (Takagi & Sugeno, 1985) com posterior aprimoramento por Sugeno & Kang
(1988), sdo modelos constituidos de regras légicas SE < condigdo> ENTAQO <agdio> que possuem partes antecedentes
nebulosas e um conseqiiente funcional.

Este artigo aborda a estruturacdo de um modelo nebuloso do tipo Takagi-Sugeno (7S) para identificagdo de
sistemas. O problema de identificagdo de sistemas ndo-lineares é reduzido a identificacdo de subsistemas lineares
definidos sobre subespagos de entrada nebulosos, quando o modelo nebuloso de 7S ¢ usado. Neste artigo, o algoritmo
de estimag@o dos minimos quadrados ¢ entdo empregado para identificar os pardmetros (parte conseqiiente das regras
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nebulosas) do modelo multiplo linear e as fung¢des de pertinéncia. Para otimizacdo da premissa das regras ¢ utilizado o
método de clustering com medida de distancia adaptativa denominado de algoritmo de Gustafson & Kessel (1979). O
modelo de 7S foi aplicado na identifica¢do de um trocador de calor e, neste contexto, os resultados de simulagdo e
analise de desempenho do modelo nebuloso de 7S sdo apresentados e discutidos no decorrer do artigo.

O artigo ¢ organizado da seguinte forma. Os fundamentos do modelo nebuloso de 7S e o procedimento de
otimiza¢do do modelo 7S sdo apresentados na se¢do 2. A descrig@o do trocador de calor, as simulagdes e a analise dos
resultados obtidos da aplicagdo do sistema nebuloso de 7S s@o apresentadas na se¢do 3. A conclusdo e as perspectivas
de trabalhos futuros sdo apresentadas na secdo 4.

2. Sistema nebuloso de 7S

Um modelo nebuloso ¢ um conjunto de regras de produgdo SE-ENTAO que mapeiam entradas em saidas. A estrutura
basica de um modelo nebuloso consiste de trés componentes conceituais: a base de regras, que contém um conjunto de
regras nebulosas, a base de dados (ou dicionario), que define as fun¢des de pertinéncia (e seus fatores de escala)
vinculadas as regras nebulosas, e o mecanismo de inferéncia, que executa o procedimento de inferéncia sobre as regras
e uma dada condicdo para derivar uma saida razoavel ou conclusdo. Conforme mencionado por Jang & Sun (1995), a
concepgdo de um modelo nebuloso é baseada em um mecanismo de “dividir para conquistar”, onde os antecedentes das
regras nebulosas dividem o espa¢o de entrada em um certo nimero de regides nebulosas locais, enquanto os
conseqiientes descrevem o comportamento de uma dada regifio através de varios parametros constituintes. O
constituinte do conseqiiente pode ser uma fungdo de pertinéncia (modelo de Mamdani), uma constante (modelo de
Sugeno-Yasukawa) ou uma equacdo linear (modelo de 7S). Diferentes constituintes dos conseqiientes resultam em
diferentes tipos de sistemas nebulosos, mas seus antecedentes sdo sempre os mesmos. Neste artigo, o modelo nebuloso
de TS ¢ adotado com fungdes lineares como conseqiientes.

Os modelos nebulosos de TS apresentam caracteristicas relevantes que os tornam promissores para aplicagoes de
identificagdo de sistemas, controle baseado em modelo (Nounou & Passino, 1999) e diagnostico de falhas baseado em
modelo (Ballé et al., 1997). As regras do modelo de 7S apresentam boas caracteristicas de interpolagdo e extrapolagéo
com um numero reduzido de regras de producdo. Outra caracteristica relevante dos modelos de 7S é de serem
aproximadores ndo-lineares universais de fungdes com precisdo arbitraria (Ying, 1998).

O sistema nebuloso de 7S trata-se de um equivalente funcional da rede neural de base radial. Neste caso, quando a
rede neural apresenta o mesmo nimero de fungdes de ativacdo na camada oculta que o nimero de regras do modelo
nebuloso 7S de ordem zero (Wu & Tam, 1999). Um aspecto relevante do sistema de 7S € o seu poder de representagéo,
especialmente para a descri¢ao de sistemas complexos. Este sistema nebuloso permite a decomposi¢do de um sistema
complexo em subsistemas simples.

Um modelo nebuloso consiste de multiplas regras, cada regra contendo uma parte premissa (antecedente) e uma
parte conseqiiente. A parte premissa especifica um certo subespaco de entrada pela conjuncdo de clausulas nebulosas
que contém as variaveis de entrada. A parte conseqiiente ¢ um modelo de regressao linear. Os modelos nebulosos de 7'S
consistem de regras de produ¢io — SE <condigio> ENTAO <ag¢do>— que podem ser representadas na forma geral:

R : SEx\E 4 E...Ex, E 4, ENTAO y; =a;x+b;, i=12,--K (1)

onde o antecedente SE define a parte antecedente (premissa) enquanto as fungdes da regra ENTAO constituem-se na
parte conseqiiente do sistema nebuloso; R; € a i-ésima regra, x = [xl L, Xy, ]T € y ¢ o vetor das variaveis de entrada das
regras (antecedentes), 4;;,-:-, 4;, sdo conjuntos nebulosos definidos no espago dos antecedentes, e y; € a saida da regra.
A variavel K denota o numero de regras na base de regras, ¢ a saida agregada do modelo y € 3 ¢ calculada pela média
ponderada dos conseqiientes da regra

Bi(x)y;
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onde f;(x) ¢ o grau de ativagdo da i-ésima regra
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onde y 4 i (x;):R—>[0,1] ¢ a func¢do de pertinéncia do conjunto nebuloso 4;; no antecedente de R;. A cada conjunto

nebuloso do antecedente 4; € associada uma fungdo de pertinéncia u 4 (x;) descrita por

e 2
(/)= exp —%(x—";’) @

ij Oy

onde mjj € Gy sdo o centro e a largura da funggo de pertinéncia do tipo Gaussiana, respectivamente. A unido de todos

estes parametros define o conjunto de pardmetros da premissa.

A construgdo de um modelo nebuloso de 7§ a partir dos dados medidos do processo (ou sistema) a ser identificado
envolve duas etapas, a identificagdo da estrutura e a identificagdo de parametros. As duas etapas importantes da
identificacdo da estrutura sio a determinagio do numero de regras SE-ENTAO e a particio do espaco de entrada para
um dado grupo de conjuntos nebulosos com fungdes de pertinéncia. Sdo identificados os parametros das fungdes de
pertinéncia e os parametros dos conseqiientes funcionais (coeficientes de equacdes lineares). Esta forma de
desenvolvimento de sistema nebuloso € inspirada na teoria classica de sistemas e, alguns desenvolvimentos no campo
das redes neurais.

Da seqiiéncia de dados avaliada do processo, uma matriz de regressdo X e um vetor de saida y sdo construidos, onde

X:[xla”'axN]Ta y:[yls"'ayN]T; (5)

neste caso, N >> n, onde N é o numero de amostras usadas para identificacdo e n ¢ o nimero de entradas do sistema
nebuloso.

Na etapa de estimacdo de parametros do modelo nebuloso, o niimero de regras K, os conjuntos nebulosos dos
antecedentes Aij e os parametros dos conseqiientes das regra a;, b; para i=12,---,K, sdo determinados. Uma

clusterizacdo nebulosa no espago produto cartesiano y x 3 ¢é aplicada para partigdo dos dados de treinamento em

regides caracteristicas onde o comportamento do sistema é aproximado por modelos lineares. O conjunto de dados a ser
clusterizado é formado pela combinagdo X e y

T
Z=[X,y]". (6)
Dado o conjunto de dados de treinamento Z ¢ o numero de clusters K, o algoritmo de clusterizagdo de Gustafson-
Kessel (Gustafson & Kessel, 1979), GK, ¢ aplicado e calcula a matriz de parti¢ao U.
O algoritmo de GK é regido pelas seguintes etapas. Dado Z, escolhe-se 1< K <N, m > 1 ¢ &> 0. Iniciar U? de
forma aleatoria com distribui¢ao uniforme.

Repetir para / =1,2,---. (onde / ¢ a iteragdo atual)

Etapa 1: Calcular a média do cluster

N -1 ]m

0] kz[ﬂ"(k) ok

) = e o i=12,- K. (7
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Etapa 2: Calcular as matrizes de covariancia
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Etapa 3: Calcular as distancias
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T
D,-i=[zk—vl.(l)] {[det(Fl-)l/("H)Fi_l zk—vi(l)l i=12,K, k=12,N. ©)

Etapa 4: Atualiza a matriz de particdo
Se Dy >0 para 1<i<K, 1<k<N

0 _ !

Hik K
2/(m-1
.Zl(Dtk/ Dy P

(10)

~
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K
/ ! /
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=

ate |UD -u'D < &

Os conjuntos nebulosos do antecedente das regras sdo obtidos da matriz de particdo U, em que o i-ésimo elemento
de u, €[0,1] ¢ o grau de pertinéncia dos dados z; no cluster i.

Os parametros do conseqiiente de cada regra sdo obtidos por uma estimativa através do algoritmo dos minimos
quadrados. Considerando-se que X, denota a matriz [.X; 1]; I'; ¢ a matriz diagonal em RV N tendo grau de pertinéncia

Bi(xy)
K

2 Bi(xp)
j=1

normalizado y(x;)= como seu k-ésimo elemento diagonal. Além disso, significa que X' ¢ a matriz em

RN KN composta das matrizes I'; e X, , onde

X‘z[(ﬂXe)a(F2Xe)a"‘;(FKXe)]' (11)
Significa €', o vetor em RECHD dado por
0’:[0{;05;--';0“ (12)

onde O[T = la,T ;b,-J para 1<i< K. O resultado do problema dos minimos quadrados y = X0'+£, onde & € o erro de
aproximagdo, tem a solugio

0'= [(X')T X']_l (x)Ty. (13)

Da equagdo (12) os pardmetros a; e b; sao obtidos por

a; = qu-%—l ’evq+2 s"'aavq+n ]T9 b; = [0,q+n+1] > (14)

ondeg=(i-1)(n+1).

3. Estudo de caso de um trocador de calor

Os trocadores de calor sdo importantes fontes de teste para algoritmos com propositos de identificagdo e controle,
pois sdo processos ndo-lineares e que geralmente possuem comportamento de fase ndo-minima. O trocador de calor
abordado ¢ um processo de fluxo de liquido saturado, onde a agua é aquecida por um fluxo saturado pressurizado
através de um tubo de cobre. A variavel da saida, no estudo de caso abordado, ¢ a temperatura de saida do fluido. As
variaveis de entrada sdo a taxa de fluxo de fluido, a temperatura do fluxo e a temperatura de entrada do fluido. Nos
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experimentos, a temperatura de fluxo e a temperatura do fluido de entrada sdo mantidas constantes nos seus valores
nominais. Uma representacao do trocador de calor ¢ apresentada na figura 1 (Bittanti & Piroddi, 1996).

| fluxo

il saturado
fluido de - J*-_ g
etitrada ""--ﬁ:

"7 )|
C |

| fluido de
‘ saida

Figura 1. Representagdo do trocador de calor.

Um conjunto de 4000 amostras (pares de dados de entrada ¢ saida) do trocador de calor esta disponivel na base de
dados denominada Database for the Identification of Systems, Daisy (2004), para identificagdo deste sistema. A entrada
consiste da taxa de fluxo do fluido e a saida do trocador de calor é a temperatura do fluido de saida, com periodo de
amostragem de 1 segundo. O experimento foi configurado para utilizar as amostras 1 a 2500 (N=2500) para a fase de
estimagdo e as amostras 2501 a 4000, para a fase de validacdo do modelo nebuloso de 7S. Os dados de entrada e a saida
do trocador de calor sdo apresentados na Fig. 2.

fase de estimag 4o (amostras 1 a 2500) fase de estimagdo (amostras 1 a 2500)

1058

09r

100

entrada
saida

" . . . a0 " " " "
u] 500 1000 1500 2000 2400 0 500 1000 1500 2000 2500
amostras amostras
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Figura 2. Dados de entrada e saida do trocador de calor a serem usados nas fases
de estimacdo e validagcdo do modelo nebuloso de 7.

O procedimento de andlise dos resultados obtidos na identificagdo ndo-linear do secador ¢ dividido nas seguintes
etapas: (i) obtengdo dos dados do sistema dindmico (dados de entrada e saida do estudo de caso), (ii) escolha da
estrutura utilizada para representar o modelo nebuloso de T, (iii) determinacao de um procedimento de otimizagdo
adequado para o tratamento do modelo do processo, (iv) estimagao dos pardmetros do modelo matematico (fase de
estimagdo), e (v) validacdo do modelo matematico obtido (fase de validacdo ou de testes).

O critério de desempenho avaliado para o sistema dindmico a ser identificado é o coeficiente de correlagéo

multipla, R? , entre a saida real, y(?), e a saida estimada, y(z), dado por

N . 2
Zl(ys(t)_ys([))
t=

- : (15)
2(s (1)~ )*
t=

onde s identifica qual saida do processo esta sendo avaliada, i=1,..,ns (neste artigo, ns=1), y(¢) € a saida do processo, y
¢ a média das N amostras medidas para a saida do processo. Quando o valor de R 52 ¢ igual a 1,0 indica uma adequag@o

exata do modelo para os dados medidos do processo. O valor de Rs2 entre 0,9 ¢ 1,0 é considerado suficiente para
aplicagdes praticas, em sistemas de controle (Schaible ef al., 1997).

4. Analise dos resultados

Um dos modelos mais utilizados para identificacdo ¢ o Auto Regressive with eXogenous input nonlinear (NARX)
(Ljung & Soderstrom, 1983). Na configuragdo discreta no tempo, o modelo NARX para i entrada(s) e j saida(s), onde
i=1,...,n; € j=1,...,n;, pode ser escrito como

ys()=fli(t=1), L yi(t=ny )uj(t=1),uj(t=t—nu;)) (16)

onde f(-) ¢ uma fun¢do de transi¢do ndo-linear, y;(t—1),...y;(t—ny; Ju;(t—1)...u;(t—t—nu;) sdo as saidas e
entradas, T € o atraso de transporte (time delay) do sinal de entrada, s € o numero de saidas do modelo com s=1,...,ns; €
ny; e nu; sdo respectivamente as ordens dos modelos de saida(s) e entrada(s). A tarefa principal da identificagdo do
sistema ¢ determinare a melhor aproximagéo f () para uma fungdo ndo linear desconhecida f{-).

Neste artigo, um sistema nebuloso de 7S do tipo NARX em configuracdo MISO (Multiple Inputs Single Output)
série-paralelo com n; > 1 entradas e ns=1 foi avaliado. Neste caso, as entradas testadas foram a taxa de fluxo de fluido
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no instante ¢ e 7-1 e a temperatura do fluido no instante ¢ e #-1, e a saida ¢ a temperatura estimada para o fluido de saida
no instante #+1, ou seja, p(¢+1), conforme apresentado na Fig. 3 foi adotado.

temperatura de entrada do fluido ()
petturbacdo ()
temperatura do fluxo ()
B trocador + temperatira de saida do fluido ()
taxa de fluxo do fluido(f) de calor + : (saida real)
depende da configuragio adotada
+
" strolf) depende da
L configuragdo
zl > i adotada
v
gy * temperatura de saida do fluido ()
& (saida estitnada)
v - sistetna
i | nebuloso
al de TS % zl
v v
Ml L o =
> v
h J -+ oy
=l >
v
z—?!ﬂ3 >

Figura 3. Possiveis configuragdes de um sistema nebuloso de 7S (do tipo NARX e série-paralelo) na identifica¢do do

trocador de calor.

Nas Tabs. 1 e 4 sdo apresentados os resultados obtidos para a identificacdo do secador industrial para as fases de
estimac@o e validagdo, respectivamente. Nestas tabelas, adotou-se fp para designar o numero de func¢des de pertinéncia
(fungdes de base Gaussianas) adotados para cada variavel de entrada do sistema nebuloso e o erro médio entre a saida
real e a estimada ¢ denotado por eg,s =1,..., ns. Neste estudo adotou-se um niimero de fp (Gaussianas) iguais para cada

entrada do sistema nebuloso.

Tabela 1: Resultados da identificacdo do trocador de calor (s=1) usando sistema nebuloso de 7S para 2 entradas, isto ¢
entradas de taxa de fluxo no instante ¢ e temperatura do fluido de saida no instante ¢ e saida no instante 7+1.

fase de estimagdo fase de validagdo mopf = 445450647

fo R2 a &2 a opf n = opf /mopf
3 0,9171 1,1208x10™ 0,5804 0,1179 0,1994
4 0,9442 -1,6620x107 0,7364 -0,0129 0,2754
5 0,9545 -2,8690x10~ 0,7554 0,0062 0,3615
6 0,9546 -3,8076x10~ 0,7531 -0,0058 0,4957
7 0,9548 -1,0339x10” 0,7554 -0,0065 0,9879
8 0,9542 5,5268x10° 0,7523 -0,0070 0,9126
9 0,9546 -3,9014x107 0,7543 -0,0061 0,9428
10 0,9547 -4,3413x10” 0,7551 -0,0056 0,9954
11 0,9549 -1,4932x10” 0,7552 -0,0062 1,0000
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Tabela 2: Resultados da identificacdo do trocador de calor (s=1) usando sistema nebuloso de 7S para 3 entradas, isto ¢
entradas de taxa de fluxo no instante ¢ e #-1 e temperatura do fluido de saida no instante #, e saida no instante #+1.

fase de estimagio fase de validacdo mopf = 743787318

Jp R} e R? e opf_n = opf / mopf
3 0,9192 2,000x10™ 0,5938 0,1173 0,1173
4 0,9732 1,3890x10™ 0,8721 -0,0317 0,2469
5 0,9634 5,8992x107 0,8245 -0,0088 0,3386
6 0,9735 -2,1525x107 0,8780 -0,0222 0,4126
7 0,9838 6,1905x10 0,9053 -0,0099 0,4105
8 0,9795 7,1208x107 0,8982 -0,0142 0,5717
9 0,9832 3,9147x10° 0,9026 -0,0163 0,6332
10 0,9836 1,3038x107 0,9106 -0,0121 0,7069
11 0,9816 5,2723x107 0,8926 -0,0068 1,000

Tabela 3: Resultados da identificagdo do trocador de calor (s=1) usando sistema nebuloso de 7S para 3 entradas, isto ¢
entradas de taxa de fluxo no instante ¢ e temperatura do fluido de saida no instante ¢ ¢ ¢ -1, e saida no instante #+1.

fase de estimagdo fase de validagdo mopf = 545786169

/2 R} e R} e opf n = opf/ mopf
3 0,8902 7,0321x10™ 0,5722 0,0672 0,2490
4 0,9462 4,7737x10* 0,7313 -0,0098 0,3136
5 0,9293 5,1507x10™ 0,6821 0,0440 0,5160
6 0,9406 4,2795x10™* 0,7141 -0,0234 0,3984
7 0,9540 4,1126x10™* 0,7428 -0,0058 0,5318
8 0,9560 4,6566x10™ 0,7560 -0,0056 0,7551
9 0,9564 4,6938x10™ 0,7592 -0,0025 0,9548
10 0,9565 4,8906x10™ 0,7604 -0,0015 0,9868
11 0,9564 4,8432x10™ 0,7604 -0,0022 1,0000

Tabela 4: Resultados da identificacdo do trocador de calor (s=1) usando sistema nebuloso de 7S para 4 entradas, isto ¢
entradas de taxa de fluxo no instante 7 e #-1 e temperatura do fluido de saida no instante ¢ e #-1, e saida no instante ¢+1.

fase de estimagio fase de validagéo mopf = 886181865

fo &2 a &2 a opf_n = opf / mopf
3 0,8894 6,0774x10™ 0,4992 0,1256 0,1756
4 0,9052 6,7754x10™ 0,5422 0,0792 0,1716
5 0,9520 4,7489x10™ 0,7421 0,0256 0,2259
6 0,9551 4,8514x10™ 0,7566 -0,0023 0,4590
7 0,9543 4,7488x10™ 0,7556 0,0044 0,9580
8 0,9549 4,7489x10™ 0,7509 0,0012 0,7870
9 0,9555 4,4548x10™ 0,7605 -0,0021 0,6800
10 0,9563 4,5551x10™ 0,7608 -0,0085 0,9188
11 0,9564 54,7867x10" 0,7606 -0,0046 1,0000

Nota-se que os resultados na fase de estimag@o foram aceitaveis quando pelo menos 7 fungdes de pertinéncia e 3
entradas foram usadas no modelo nebuloso 7S. Entretanto, na fase da validagdo foi obtido um valor aceitavel de R12
(ver Tab. 2), exceto para fp<7, que o valor ficou bastante proximo de 0,9. O melhor resultado foi para fp=10 (Tab. 2)
onde obteve-se R12 =0,9836 (fase de estimacdo) e R12 =0,9106 (fase de validac@o). Os resultados apresentados nas Tabs.
1, 3 e 4 foram promissores quando da fase de estimac¢do, mas ficaram a quem do esperado na fase de validacao.

Nota-se que na fase de validacdo dos resultados os coeficientes de correlagdo multipla, R12 , para quase todas as

variagdes de parametros do sistema nebuloso ficaram abaixo dos valores considerados suficientes para aplicagdes
praticas. No entanto, observa-se a grande influéncia da escolha das entradas do sistema nebuloso no desempenho da

fase de validag@o, pois somente no caso da Tab. 2 que 3 ajustes dos 9 avaliados foram com R12 >0,9.
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Entretanto, os resultados obtidos neste estudo de caso ddo uma boa nogdo da eficiéncia do sistema nebuloso de 7S
na previsdo do comportamento dinamico de processos ndo-lineares. Nota-se também que a precisdo de previsdo e a
simplicidade do modelo sdo conceitos conflitantes. Quanto mais parametros um modelo possui, mais precisamente ele
reproduz a relagdo de entrada-saida, mas menos interpretavel ele se torna para o projetista.

Na Fig. 2 ¢é apresentado o resultado da identificacdo nebulosa usando fp=7 na saida real, saida estimada e sinal de
erro. No caso de fp=7 obteve-se um melhor balango entre a complexidade do modelo nebuloso (nimero de variaveis a

serem otimizadas) e os valores de R12 obtidos tanto para estimagao quanto validacdo. Na Fig. 4 é apresentado o melhor

resultado obtido baseando-se na informagdo de R12 (estimagdo e validagdo) e complexidade computacional para
otimizagdo do modelo nebuloso de 7, resultado para 3 entradas (ver Tab. 2) com fp = 10.
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Figura 4. Melhor resultado da identificagdo com o modelo nebuloso de 7.

5. Conclusao

A identificacdo de sistemas ndo-lineares ¢ uma tarefa, na maior parte das vezes, complexa. Para este propdsito os
modelos nebulosos de 7S tém sido investigados na literatura, pois sdo aproximadores universais e possuem boas
caracteristicas de interpolag@o.

No contexto deste artigo foi explorado um conjunto de dados de entrada e saida de um trocador de calor para
identificagdo de um modelo nebuloso nao-linear que represente o seu comportamento dinamico. Com um procedimento
de identifica¢do em duas etapas foi obtido um modelo nebuloso de 7S. O método de clusterizagdo de Gustafson-Kessel
foi utilizado para otimizacdo da premissa das regras nebulosas na primeira etapa. Na segunda etapa, o problema de
otimizagdo de um modelo nebuloso para representar o sistema ndo-linear ¢ reduzido a identificagdo de sub-sistemas
lineares definido sobre um sub-espago de entrada nebulosa. O algoritmo dos minimos quadrados em batelada foi entdo
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empregado para identificar o conseqiiente das regras nebulosas (problema linear nos pardmetros) para modelar o
comportamento de entrada-saida do trocador de calor.

Outro detalhe a mencionar ¢ que os modelos nebulosos de 7S sdo formados por regras logicas por uma parte
nebulosa antecedente e um conseqiiente funcional. Entretanto, nos modelos de 7S a representagdo do conhecimento
caracteriza-se pelo potencial de expressar informagdes quantitativas, entretanto, nestes modelos perde-se a informagao
qualitativa que é presente em outros modelos nebulosos como os modelos de Mamdani.

Os resultados obtidos e apresentados neste artigo foram precisos e consistentes para a fase de estimagdo quando da
aplicacdo do modelo nebuloso de 7S em um estudo de caso de identificacdo ndo-linear de um trocador de calor, tais
resultados foram apresentados na sec¢do 4. Entretanto, na fase de validagao dos resultados os coeficientes de correlagio

multipla, Rlz , apenas 3 ajustes das 36 tentativas de ajustes apresentaram R12 > (,9. Neste contexto, um critério que pode
ser adotado ¢ aceitar resultados de identificacdo quando na fase de estimagdo R12 > (,9832 para garantir que na fase de

validag@o sejam obtidos R12 >0,9.

Os modelos usados na identificagdo baseados em sistema nebuloso de 7S distinguem-se pelo tipo de entrada
utilizada. No modelo série-paralelo, as saidas (reais) do sistema a ser identificado s@o utilizadas como entradas para o
modelo nebuloso, enquanto no modelo paralelo, as saidas (estimadas) do modelo nebuloso sdo utilizadas como entrada
para o préprio modelo nebuloso de 7iS com os devidos atrasos inseridos (Narendra & Parthasarathy, 1990, Van Gorp,
2000). Um aspecto relevante a comentar ¢ que o modelo de sistema nebuloso adotado nas simulac¢des € o série-paralelo
dinamico (Bernd et al., 1999). Este foi escolhido pelas vantagens que oferece em relacdo ao modelo paralelo, entre as
quais (Nelles, 1995):

e estabilidade garantida no procedimento de aprendizado (treinamento) do sistema nebuloso;

e pardmetros podem ser estimados por técnicas de otimizagdo linear, se os pardametros influenciam a(s) saida(s) do
modelo de uma maneira linear;

e adaptacdo de pardmetros com técnicas de otimizagdo baseadas em informacdo do gradiente ¢ facilmente calculado.

As futuras pesquisas visardo: (i) o estudo de fungdes de auto-correlacdo e correlagdo cruzada para auxilio no estudo
do projeto dos regressores a serem usados em procedimentos de identificacdo, (ii) a utilizacdo de métodos hierarquicos
de projeto que auxiliem no projeto de quais variaveis serdo utilizadas como entrada do sistema nebuloso, e (iii) o
projeto de métodos de otimizagdo de busca local com multiplos objetivos. Estas pesquisas vislumbram a obtengdo de
topologias de sistemas nebulosos de 7S com resultados mais precisos para a fase de validagdo (generalizagdo) em
aplicacdes de identificagdo ndo-linear.
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Abstract

The identification of nonlinear systems is a challenging problem in chemical industries. This paper presents a
Takagi-Sugeno fuzzy model to represent nonlinear dynamical systems using clustering of Gustafson-Kessel
and pseudo-inverse algorithm. The simulation results show the applicability and potentialities of Takagi-
Sugeno fuzzy model for identification of a heat exchanger.
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