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Abstract— This paper presents a fuzzy clustering algorithm based on maximum likelihood with participatory
learning. The adopted methodology is based on an online fuzzy inference system with Takagi-Sugeno evolving
structure, which employs an adaptive distance norm based on the maximum likelihood criterion with instrumental
variable recursive parameter estimation. The application and performance analysis of the proposed algorithm is
based on black box modeling of a 2DOF Helicopter with errors in variables.
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Resumo— Este artigo apresenta um algoritmo de agrupamento evolutivo—recursivo nebuloso baseado no cri-
tério de méxima verossimilhanga com a aprendizagem participativa. A metodologia adotada é baseada em um
sistema de inferéncia nebuloso online na estrutura de Takagi—Sugeno, que emprega uma norma distancia adap-
tativa com base no critério da méxima verossimilhanca e o uso do método de varidvel instrumental na estimativa
paramétrica recursiva. A andlise da aplicagdo e desempenho do algoritmo proposto é baseado na modelagem de
caixa preta de um helicéptero com 2 graus de liberdade inserido em uma ambiente com erros nas varidveis.

Palavras-chave— Sistemas Nebulosos Evolutivos, Varidvel Instrumental, Estimagdo Paramétrica Recursiva,

Maéxima Verossimilhanga, Modelagem Caixa-Preta.

1 Introducgao

Algoritmos de agrupamento nebuloso em batelada
desempenham um papel importante na modela-
gem de dados experimentais. Contudo, estes al-
goritmos requerem uma condigao inicial fornecida
pelo especialista, isto é, o niimero inicial de agru-
pamentos nebulosos é dado para que se possa reali-
zar a tarefa de agrupamento (Lendek et al., 2010).
Além disso, as diversas areas da engenharia como
manufatura, controle, predi¢ao, processamento de
sinais e identificagao, buscam novas metodologias
para modelagem computacional que se baseiam
em agrupamentos de dados (Dovzan et al., 2015).
Um problema importante no agrupamento de da-
dos é a estimativa do ntimero de grupos (clusters)
a partir de um conjunto de dados nao estaciona-
rio, o que nao é uma questao nova, por isso ha
vérias obras abrangentes na literatura que lidam
com sistemas dinamicos adaptativos e evolutivos
no que diz respeito ao agrupamento com relagao a
deteccao de grupos com o volume varidvel, formas
incertas, tamanhos desiguais e densidades varia-
veis (Angelov, 2013; Dovzan et al., 2015). Atu-
almente, pesquisas sobre sistemas de agrupamen-
tos evolutivos inteligentes, especialmente com sis-
temas evolutivos inseridos no contexto nebuloso,
tem-se desenvolvido para melhorar a capacidade
de alterar a estrutura e os parametros evolutivos
dos modelos dinamicos de dados a medida que
um novo dado é lido em um fluxo de dados di-
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namicos (Liu et al., 2013; Angelov, 2013; Costa
et al., 2015; Lughofer et al., 2015; Skrjanc, 2015;
Dovzan et al., 2015). Neste artigo um algoritmo
evolutivo baseado no critério de méxima verossi-
milhanca com a aprendizagem participativa, in-
serido na estrutura nebulosa Takagi—Sugeno, uti-
lizando estimacao paramétrica recursiva com va-
ridvel instrumental, para identificagao de sistemas
nao-lineares estocasticos multivaridveis nao esta-
ciondrios, é proposto. As principais contribuicoes
da metodologia proposta podem ser consideradas
como segue: um modelo nebuloso inicial com base
na estimativa paramétrica a partir de um conjun-
tos de dados em batelada, que melhora significa-
tivamente a robustez e qualidade da identificacao
online de sistemas dinamicos nao lineares e nao
estaciondrios; uma estratégia para identificar a si-
milaridade de duas ou mais regras nebulosas, a
fim garantir a interpretabilidade e transparéncia
do modelo nebuloso; o uso da varidvel instrumen-
tal para estimacao paramétrica do consequente a
fim de garantir a robustez na presencga de ruido
correlacionado; aprendizagem participativa evo-
lutiva baseada em uma norma adaptativa, dife-
rente dos modelos de aprendizagem participativa;
norma de distancia adaptativa baseado no crité-
rio de méxima verossimilhanca (Serra and Bot-

tura, 2009; Young, 2015).
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2 Formulagao do Algoritmo de
Agrupamento Nebuloso Evolutivo
Hibrido

Nesta secao, serao apresentados a formulacao e os
passos para implementacao do algoritmo de agru-
pamento nebuloso evolutivo proposto. Seja ¢ o ni-
mero de grupos, com 2 < ¢ < N, onde N é o total
de dados experimentais obtidos do sistema a ser
identificado, que podem ser representados por um
conjunto de protétipos V' = [v1,va,...,0.], v; C
Rt comi = 1,2,...,c, onde p é a dimensio-
nalidade do vetor de entrada de dados que repre-
senta as varidveis medidas. A matriz de regresso-
res, a ser utilizada pelo algoritmo de agrupamento
nebuloso em batelada é dada por Z = [X,y],
Z = [z2W, 2% . ,z(N)}T com zW) < Rrtl
onde X = [w(l),:c@), .. .,IB(N)} com a matriz de
dados de entrada representada por ) C RP, e
y = [yW,y@, ... ,y(N)}T com vetor de dados de
saida, y) C R, para Vj = 1,2,...,N. A meto-
dologia proposta consiste em duas etapas defini-
das: estimacao inicial e estimagao evolutiva.
A etapa inicial (estimagdo inicial) desempenha a
tarefa de obtencao dos parametros iniciais do ve-
tor de protdtipos, matriz de covariancia nebulosa,
matriz de particao nebulosa e parametros do con-
sequente que sao os parametros iniciais do estagio
de estimagao evolutiva. Neste artigo, a estima-
¢ao inicial é baseada no algoritmo de agrupamento
nebuloso baseado no Gustafson—Kessel. A etapa
evolutiva é descrita na subsecao 2.1.

2.1 Agrupamento Nebuloso: estimagdo evolutiva

O algoritmo evolutivo atualiza o vetor de proté-

tipo ngz, a matriz de covariancia nebulosa Ay, _ e
k)

a matriz de parti¢ao nebulosa U,

a partir de um
novo ponto lido no instante de tempo k, z£’f). A
similaridade entre um novo ponto em relagao aos
grupos existentes é mensurada com base na norma
de distancia de maxima verossimilhanca. Os para-
metros iniciais do vetor de prototipos Vﬁ?, matriz

de covariancia nebulosa Ay, matriz de partigao
e

nebulosa Ug?:), e parametros do consequente @7(;0)
sao obtidos a partir da estimacao inicial do al-
goritmo. Neste artigo, a probabilidade a prior:
evolutiva de se selecionar o ¢° grupo ¢ definida a
partir de um procedimento denominado de coefi-
ciente evolutivo—recursivo CT(?, de um novo ponto
lido, zgf:), mensurado a partir das distancias deste
aos centros dos grupos existentes, conforme segue:

SE D(i)k >0 Vik,
1

ST
— \D(j)k

Jj=1

Cr) =

(1)
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SENAO-SE D;), =0 Vi,k,
Ch=1eCYV =0 Vj#iej=12,...,c (2)

FIM SE
A distancia de um ponto lido computada para a
probabilidade a prior é dada por,

Dfyi = Dy (Ag:(lif)il D(; (3)
Dy = Dy (Ag:i.z)il D) (4)
onde
D) = (=) — vl ) (5)
D) = (2 — o) (6)

(&
e Cﬁf,) € [0,1] com ZCT(? = 1, satisfazendo aos
i=1
axiomas de probabilidade, com ¢ = 1,2,...,¢, no
instante k. As distancias do ponto lido, zgf:),
a partir dos ¢° grupos, baseado no critério da
maxima verossimilhanca, do vetor de prototipos

k—1) -
’U1(~ci ), sao dados por:

Dy, ~CARD [Bee ()R] ()

ikAs Cv(ﬂio)
A similaridade entre um novo ponto lido zS’Z) no
instante k em relagao a cada ¢ grupos identificados
é estimada a partir da norma de distdncia ma-
xima verossimilhanga usando a equacao (7). A
distancia minima do grupo proximo gg, é dado

por: go = argmin(,/kaAz ),i =1,2,...,c

O raio do grupo préximo vg,, no instante k, é
. = — 20
dado por: rg, = aurglrnaXH'vg0 2( )HAEQ onde

vz € go e Hgoj > Hn J=1,2,...,k. Neste ar-
tigo, ”'”Azg. é a norma de distancia que permite
mensurar o raio de um grupo baseado nas seguin-
tes condigoes de restrigoes: Vz%) € go € tgoj > Mh
comj=1,2,..., k.

O raio do grupo préximo é computado como se
segue:

va - z(j)‘ A = [DZQU (Azyo)il DZHU:| (8)
90
onde _
DZQU = (zgjc) - vgo) (9)

Neste artigo, a atualizagao do vetor de prototipos,
(k) (k)

Urc;, @ matriz de covariancia nebulosa Ay, e a
matriz de particao nebulosa Ug’z) dos grupos iden-
tificados é baseado nas regras de Kohonen com um
fator de aprendizagem participativo (Soleimani-B
et al., 2010; Lemos et al., 2011; Silva et al., 2014).
A atualizacao dos parametros é dada por:

k) = vyz:l) + aD., (10)

TC;
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AY =1 -a)aA¥ Y oD% D, (11)
Ul =h (=W, UlD)  (12)

A fungao h (zgz),c, USIZ_I)
da matriz de particao nebulosa com ¢ grupos, no

instante k, conforme segue:
SE Djgay, > 0paral <i<ceVk,

) ¢é atualizada a partir

(k) _ 1

Hre; = = =3 1/(m—1
( kA, ) /( )
i—1 ]kAErc

SENAO-SE Dija,,,
k < Npc,

(13)

J

=0paral <1 <cel<

:U/Tcg ) = =1 and ,U/Tc( ) = =0 (14)

Vj#iand j=1,2,...,c
FIM SE
com, m > 1, eurc( U € [0, 1] para ZM C(k)(l)

1. O fator de aprendizado utlhzado neste artigo,
é dado por:

o= )\pllc—(l—ﬁ)akfl-h@(l—/)k) (15)
onde A € [0,1] > 8 € [0, 1] sdo taxas de aprendi-
zagem; a variavel pi é o fator de compatibilidade
da observacao atual z(*), como se segue:

—|iD., (AfY 71D;}

Pk = €Xp {2 (15.) (16)
O critério que define a atualizacao e juncao dos
grupos similares é baseado num fator de compati-
bilidade que é mensurado a partir de dois ou mais
grupos similares (Lendek et al. 2010) COmo se se-

gue: s;; = H‘PZP‘PJPH > ke sy = || <
ky Vi,j = 1,2,...,p, onde gaz;, e cpjp sao auto-

vetores dos grupos ¢ e j a serem computados; as
constantes k1 e k4 sao definidas a partir do espe-
cialista; v} e v} sao os centros dos grupos nor-
malizados. As matrizes dos critérios de agregagao
sao definidos por:

1 1 2 2
S11 --- Sip st ... Sip
1 ) 2 )
S = e S =
1 1 2 2
Sp1 e Spp Sp1 e Spp
(17)

As matrizes do critério de agregacao refinado usa-
dos para determinar os grupos a serem agregados,
sao definidas por:

sl zl 32 32

S11 ... 81, S11 -+ ST,
=1 =2
S = . . . eS = .
a1 3 =2 22
Spt --- Spp Sp1 oo+ Spp
(18)
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onde §}; = epr(S}i)z e 5 Vi, j =
1,2...,p. Os elementos 3; e 57; sio combinados
a partir de uma matriz similar, baseados na mé-
dia geométrica como um operador de agregacao

compensador (Lendek et al., 2010), é dado por:
0 — i@ Wij=1,2,...

Sii = \/5ijSi
de agregacao que indica quais grupos a serem agre-
gados 7. (Lendek et al., 2010), é dado por:

= expf(sfj)2

,p- O fator limiar

e — { 1 SE s > % (19)

K 0 CASO CONTRARIO

onde 7. corresponde a fator limiar de agregacao
€ (0,1). A matriz de peso nebulosa da estima-

¢ao paramétrica do consequente é obtida a partir

da matriz de particao nebulosa, como se segue:

uﬂ”)) (20)

O método da varidvel instrumental auxiliar con-
siste na saida filtrada do sistema dinamico a ser
identificado, e se baseia numa estrutura auxi-
liar auto-regressivo com entrada externas nebuloso
(Serra and Bottura, 2009), como se segue:

Wre, = diag (Mﬁz, /Lg:z T

_ L k—
Riji=1,2,...,c:SE yEVSF'E ., B y(c ") g F

Eult~D ¢ F'E . Eult~"w) ¢ F'“ENTAO

i = Zvy Dyl ”+Zv(k Dulk=9 (21)

onde q( ) ¢ saida auxiliar filtrada no instante k;
as varidveis vy, € vy, sdo os parametros do conse-
quente estimados recursivamente a partir do mé-
todo dos minimos quadrados do modelo nebuloso
auxiliar.

A estimagao recursiva dos parametros do con-
sequente do modelo auxiliar da saida filtrada, ba-
seado no método dos minimos quadrados, é dada
por:

py _ P K ®20" pl- (22)
T (Nod(k — 1) + (1= o))
o) PG ()

Tce; T T —
O AT WK R (LGN )

O = P ) (40— ) 2

(23)

where

FP= [, a0 Al ] (25)

comi=1,2...,¢k=12.. . Neel® =Ty,
6(F) & o fator de esquecimento do algoritmo que
atualizado no instante k; as varidveis y( ) e (jfk)
sao as saidas filtrada e real no instante k, respec-
tivamente; os parametros \g, dg e £ sdo definidos
pelo especialista: valores tipicos sao Ag = 0.99,

dp = 0.95 e £ € [0,1] (Young, 2015). A matriz de
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variavel instrumental, no instante k, do modelo a
ser identificado é dada por:

QW =[g"* 1, .g* M uk=l almm]T (26)

A estimacao recursiva 6tima dos parametros do
consequente do modelo evolutivo nebuloso, base-
ado em varidvel instrumental, é dada por:

iy P00 p0
i = ®

(27)

wie) PV Q™

K% =
' (nuc) +w® T p(k—1>Q<k>)

(28)

6 _ 01+ KW (4t — 7o)

(29)
onde

N = X8k —1) + (1 — X+ oD (30)

comi=1,2,...,cek=12,...,n% éo fator de
esquecimento do modelo étimo de variavel instru-
mental incrementado no instante k e o(®) é vari-
ancia da estimacao do erro a partir da maxima
verossimilhanca, no instante k, como se segue:
o®) = VAR (yﬁlz) —gﬁ’é’) onde, yffi) e gjﬁlz), sao
as saidas real e estimada do modelo no instante k,
respectivamente. Os parametros de aprendizagem
inicializados no modelo sao a taxa de aprendiza-
gem participativa, a constante do critério de agre-
gagao e fator limiar de agregacao definidos pelo
especialistas.

3 Resultados Experimentais

Nesta secao, um Helicoptero com dois graus de
liberdade, é apresentado na Figura 1. Os sinais
utilizados para modelagem do Helicéptero 2DOF
sao: angulo de elevacao 9*) > 0 para E, > 0
o angulo de azimute *) > 0 para F, > 0 (Zaeri
et al., 2012; Rahman and Shoumy, 2012). A mode-
lagem caixa preta do helicéptero 2DOF, mostrado
na Figura 2, com erro nas variaveis para ilustrar o
desempenho do algoritmo de identificagao online
baseado na varidvel instrumental nebulosa evolu-
tiva, é apresentada. O helicéptero tem duas va-
ridveis de entrada, isto é, o rotor principal u, e o
rotor de cauda uy; e duas variaveis de saida, isto
é, o angulo de azimute y, e o dngulo de elevacao
yp (Vishnupriyan et al., 2014).

Os sinais de entrada e saida sao obtidos do he-
licéptero 2DOF e entao corrompidos por um ruido
correlacionado. Conjunto de dados experimentais
de 220 pontos de entrada—saida foram obtidos a
partir do helicéptero 2DOF, com o2 € [0,0.20] o
qual é equivalente a uma relagido de sinal/ruido
(SNR) de [5,45] dB (Young, 2015). Este conjunto
de dados é submetido ao algoritmo proposto, mo-
delo evolutivo nebuloso de varidavel instrumental
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Eixo do
Azimute

L

>0

Eixo da

Elevagao 80

Figura 1: Diagrama de corpo livre do Helicoptero
2DOF.

W HELICOPTERO 2DOF .

= u . )
Te'nsaﬂ -+~ Angulo Azimute +—>
Azimute
resto | 1l )
ensao E N - V'S
Elevagio Angulo Elevagio
C‘D—’ Sistema ‘—®
Evolutivo
+ > Nebuloso |
() (k) X
o
Ruido
Correlacionado Correlacionado

Figura 2: Diagrama de bloco da modelagem caixa
preta do Helicoptero 2DOF.

(EFIV), e o algoritmo baseado no método dos mi-
nimos quadrados recursivo (RLS). Dois critérios,
amplamente utilizados na literatura sao utilizados
na andlise dos dados experimentais: variance ac-
counted for (VAF(%)) e a raiz do erro quadratico
médio(RMSE). Uma vez que estes valores sdo ob-
tidos, uma andlise comparativa é realizada entre
os algoritmos utilizados. Na Figura 3, pode-se ob-
servar que ao incrementar a rela¢do de sinal/ruido
(SNR) percebe-se que o algoritmo proposto neste
trabalho é mais robusto ao ruido do que o método
dos minimos quadrados (RLS).

A {° regra nebulosa do modelo evolutivo, é dada

por:
R':
r(k—2) 7 | Ai““*” ]
Uy Ai
(k—1) GRS
uﬂ io
USak_Q) Aufpk72)
u(k_l) , Ai(k—l) -
SE 20,%2) E A;‘*" SENAO ...
Yo y(k*Z)
(k—1) v
Yy A
(k—2) Yy
Yo Ay
y(kfl) Yo
e . Ay
L vy i
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(a) Angulo ¢

VAF (%)

25
SNR

(b) Angulo ¥
|

VAF (%)
g

I I
a5 35 25 15 5
SNR

(c) Angulo ¢

T
—+—EFIV
—S—RLS

RMSE

25 15 5
SNR

(d) Angulo ¥
T

—— EFIV /
08f| —e— RLS /-4

RMSE
°
&
i

Figura 3: Anadlise de robustez usada no VAF(%)
(a) Angulo de Azimute e (b) Angulo de Elevacio;
RMSE (c) Angulo de Azimute e (d) Angulo de
Elevacao.
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) ) r (k—2) 7
I R R A
9 7 Uy
P2 U2 (k—2)
94(73 9793 ty
A (k) o 91 (k—=1)
yfk) = | o0t o u?kfz) (31)
gﬁ 9«55 9?5 Yy
O O yq(gk*l)
9;7 9}_97 y(k—2)
o gt P
L Y8 "98 - (k_l)
L Yo i

A evolucao do numero de regras do modelo pro-
posto, é mostrado na Figura 4. A regra 3 é cri-
ada ap0s a aquisicao do 38°; a regra 4 é criada
apods a aquisicao do 55° ponto; a regra 5 é criada
apods a aquisicao do 68°; a regra 6 é criada apos a
aquisicao do 81° ponto; a regra 7 é criada apds a
aquisicao do 86° ponto; a regra 8 é criada apds a
aquisicao do 112° ponto, a regra 9 é criada apds a
aquisicao do 148° ponto; a regra 10 é criada apds
a aquisicao do do 176° ponto; a regra 11 é criada
apods a aquisicao do 181° ponto e modelo finaliza
com 12 regras apés a aquisicao do 185° ponto.

Niimero de Regras

. . . . . . . . .
1 21 a1 61 81 101 121 141 161 181 201 221
Nimero de Pontos (k)

Figura 4: Evolucao do nimero de regras do mo-
delo.

A anélise de robustez do modelo validado para
0s Angulos de Azimute e Elevagao, é apresentada
na Figura 5. Claramente, percebe-se, que a me-
todologia proposta apresenta melhor desempenho
em relacao a metodologia comparada.
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(a) Angulo ¢
T T

- 1 1 1 1 1 1 1 ; . ;
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Ntmero de Pontos (k)

(b) Angulo 9

] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Niimero de Pontos (k)

Figura 5: Validacao do modelo para o (a) Angulo
de Azimute e (b) Angulo de Elevagdo com SNR
de 5 dB.

4 Conclusoes

Neste artigo, um algoritmo de agrupamento evo-
lutivo nebuloso baseado no critério de méxima ve-
rossimilhanca com aprendizado participativo com
estimagao paramétrica recursiva baseada em va-
ridvel instrumental, foi proposto. Os resultados
apresentados demonstram a eficiéncia da metodo-
logia proposta na modelagem caixa preta de um
Helicéptero 2DOF, quando comparado com o mé-
todo de minimos quadrados em um ambiente que
as variaveis foram corrompidas com ruido correla-
cionado.
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