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Abstract— This work applies the OptiFel methodology (OPTImizing Fuzzy modEl) in the identification of a
didactic plant of interconnected tanks. This methodology consists of the combination of the Takagi-Sugeno (T'S)
inference method with the MSPSO (MultiSwarm Particle Swarm Optimization) optimization technique. The
main objective is to discuss the advantages and limitations of this technique when applied to the identification of
nonlinear dynamic systems, comparing it with the traditional stochastic gradient descending method. Numerical
results suggest that OptiFel is a promising tool when applied to the identification of systems in the presence of
disturbances.

Keywords— OptiFel, Takagi-Sugeno, MsPSO, Particle Swarm Optimization.

Resumo— Este trabalho aplica a metodologia OptiFel (do inglés OPTImizing Fuzzy modEl) na identificagdo
de uma planta didética de tanques interconectados. Essa metodologia consiste na combinacdo do método de
inferéncia de Takagi-Sugeno (TS) com a técnica de otimizagdo MsPSO (do inglés MultiSwarm Particle Swarm
Optimization). O objetivo principal é discutir as vantagens e limitagoes desta técnica quando aplicada & iden-
tificacdo de sistemas dinamicos nédo lineares, comparando-a com o tradicional método do gradiente descendente
estocéstico. Os resultados numéricos sugerem que o OptiFel é uma ferramenta promissora quando aplicada a

identificacdo de sistemas na presenga de distirbios.

Palavras-chave— OptiFel, Takagi-Sugeno, MsPSO, Otimizac¢ao por Nuvem de Particulas.

1 Introducao

Nos dias atuais, o modelo nebuloso proposto por
(Takagi e Sugeno, 1985) tem sido utilizado na mo-
delagem de sistemas nao lineares. Essa metodolo-
gia consiste em estimar modelos por meio de um
conjunto de regras Fuzzy. Estas regras possuem
antecedentes nebulosos e fungdes algébricas (fun-
¢Oes polinomiais lineares) como consequente.

A principal vantagem de representar siste-
mas por meio de modelos nebulosos é a possibi-
lidade dos usuérios construirem o modelo utili-
zando conhecimento a cerca do processo (Rabélo
et al., 2011). Esse conhecimento é traduzido por
meio de termos linguisticos. Deste modo, é pos-
sivel ter uma compreensao intuitiva do comporta-
mento da saida do sistema conhecendo as entradas
do mesmo.

Apesar desta vantagem eminente, os sistemas
de inferéncia nebulosos nao possuem a capacidade
de adaptacao para lidar com ambientes externos
em constante mudanca. O método ANFIS (do in-
glés Adaptative Neuro Fuzzy Inference Systems),
proposto por (Jang, 1993), surge como uma solu-
¢ao para esse problema. Nesse método, o modelo
TS é desenvolvido por meio de uma descri¢do em
camadas, de forma semelhante a uma rede neu-
ral artificial. A vantagem desse método é cap-
turar os beneficios das redes neurais artificiais e

da inferéncia nebulosa em uma tnica estrutura.
Dessa forma, utilizando o ANFIS em conjunto
com um algoritmo de aprendizagem, é possivel es-
timar os parametros 6timos do modelo TS. Esses
parametros estao associados as funcoes de perti-
néncia da(s) entrada(s) (antecedentes das regras)
e as fungoes algébricas que caracterizam o conse-
quente de cada uma das regras.

Dentre os trabalhos recentes que abordam te-
mas semelhantes a este, destacam-se a utilizagao
do ANFIS em conjunto com algoritmos genéticos
(Du e Zhang, 2008), com o PSO (do inglés Particle
Swarm Optimization) (Zhao et al., 2010) e com o
GSA (do inglés Gravitational Search Algorithm)
(Li et al., 2012).

O algoritmo OptiFel (do inglés OPTImal
Fuzzy modEL), proposto por (Cheung et al.,
2014), é uma dessas metodologias, sendo empre-
gado para a identificacao de sistemas nao line-
ares. Esse algoritmo utiliza o método de oti-
mizagdo MsPSO (do inglés MultiSwarm Particle
Swarm Optimization) para estimar os parametros
otimos do modelo TS. O MsPSO é uma versao
aprimorada do PSO, proposto por (Kennedy e
Eberhart, 1995) No MsPSO a busca pelos para-
metros étimos é realizada de maneira heterogénea,
por meio de quatro populagoes distintas que tro-
cam informagoes entre si. Esta forma de busca
dos parametros evita o problema de convergéncia



prematura, recorrente no PSO.

Por se tratar de uma metodologia recente,
uma das poucas aplicagbes do algoritmo OptiFel
encontradas na literatura é o trabalho de (Chrouta
et al., 2017). Nesse trabalho apresenta-se uma
versao modificada do método original, mostrando
uma nova forma de determinar o melhor valor do
peso de inércia do MsPSO.

No presente trabalho, propoem-se apresentar
a metodologia OptiFel e aplicd-la a um problema
de identificagdo de um sistema didatico de tan-
ques interconectados. O objetivo é discutir as
principais vantagens e limitacoes desta nova téc-
nica, bem como verificar o desempenho do mé-
todo quando aplicado a identificacao de sistemas
dinamicos nao lineares sujeitos a distirbios. Para
este propoésito, a metodologia OptiFel é compa-
rada com o método do gradiente descendente es-
tocéstico (GDE).

Esse trabalho é organizado da seguinte ma-
neira. A Segao 2 apresenta o método de inferéncia
de Takagi-Sugeno. A Secéo 3 introduz os conceitos
das metaheuristicas evoluciondrias PSO e MsPSO.
A Secao 4 apresenta a formulagao do problema. A
Secao 5 descreve o algoritmo OptiFel. Na Secao 6
sao mostrados os resultados da aplicagao da me-
tologia OptiFel ao problema de identificagao de
um sistema de tanques interconectados. Na Secao
7, por fim, sdo apresentadas as conclusoes deste
trabalho.

2 Meétodo de Inferéncia de Takagi-Sugeno

O método de Takagi-Sugeno é uma ferramenta de
modelagem de sistemas baseada na teoria de in-
feréncia nebulosa. Considere um sistema multi-
varidgvel MISO (do inglés Multiple-Input Single-
Output) com entrada u € RP e saida y € R, para
o qual tém-se um conjunto de dados aquisitados
[Ux 9] com N pontos, tal que k = 1,...,N.
Tais dados podem ser representados como U, =
[u1 u2k upk]? sendo os vetores de entrada e
e = [v1 y2 ... yn]T o vetor de saida. Usando
o conjunto de dados [Uy ;] é possivel formular o
problema de inferéncia de T'S definindo o seguinte
conjunto de regras do tipo se-entao

Regra iz SE U1,k E Ali E U2 k E Agi - B Up, K
E A,; ENTAO

yi:a0i+a1iu1+~~+amup, iil,...,T, (1)

em que r é o nimero de regras, Aj;, j =1,...,p
ei =1,...,7 sao os termos linguisticos dos an-
tecedentes e a = [ag;,...,qp), ¢ = 1,...,7 s80

os parametros do consequente de cada uma das r
regras. Considerando que cada termo linguistico
Aj; é caracterizado por uma funcao de pertinéncia
Gaussiana, tem-se que
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J, ji
fii(uj k) = exp < 5 > ;2
em que 0j; e ¢j; sao, respectivamente, o desvio
padrao e o centro de cada uma das rp fungoes de
pertinéncia Gaussianas. O grau de ativagdo de

cada uma das regras é dado por

i = H fii(uj k) (3)

Normalizando os valores dos r graus de ativagao
obtidos em (3), tem-se que

Hi
D it Hi
A saida estimada para o modelo nebuloso TS é
obtida por meio de (1) e (4), de modo que

R 27‘"—1 hiyi .
j=<5— = hiys, (5)
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3 Metaheuristicas Evolucionarias

Nesta secao, sao apresentadas as metaheuristi-
cas evolucionérias PSO e MsPSO que, juntamente
com o método de inferéncia TS, formam a base do
algoritmo OptiFel.

3.1 PSO

O PSO é um método estocastico de otimizagao
que encontra a solugao 46tima de um determi-
nado problema baseado no comportamento social
de uma populacao de péssaros a procura de ali-
mento (Kennedy e Eberhart, 1995). Considere
uma populagdo de n péssaros (também conheci-
dos como particulas) que ocupam uma posi¢do
.%'l(t) = [$l1(t),$12(t), . ,CC[D(t)L [l =1,...,n
em um espago D-dimensional. Cada uma des-
sas particulas se movimenta com uma velocidade
v (t) = [vi(t),vi2(t),...,up(t)]. Considere tam-
bém que as posigoes x;(0) e as velocidades v;(0)
iniciais de cada particula sao atribuidas aleatoria-
mente. A cada geragdo (revoada) da populagao, a
velocidade v, (t) e a posicao x;(t) de cada particula
sao atualizadas por meio das seguintes relagoes

vt + 1) =wu(t) + errypr — ()] +
cararlgy — xi(t)], (6)
zi(t+1) =(t) +u(t+1), (7)

em que p; é a melhor posicao histérica encontrada
pela | — esima particula e g, é a melhor posicao
descoberta entre todas as n particulas da popula-
¢ao durante o processo de busca. A determinagao



das melhores posicoes das particulas é feita por
meio da funcao objetivo g(x;(¢t)) do problema.

Os parametros ¢ e co sao constantes positivas
conhecidas como parametros cognitivos e sociais,
respectivamente, enquanto ry; € ro; sa0 nuimeros
aleatérios distribuidos uniformemente, em que ry;
~U(0,1) e roy ~ U(0,1).

O parametro w é o peso de inércia. Esse
peso determina a diversificacao ou intensificagao
da busca. Cada instante de tempo t é denomi-
nado geracdo (ou revoada). A busca pela melhor
posicao (posicao onde se encontra o alimento) é
guiada por meio do p; de cada particula e pelo gp.
Deste modo, apdés uma quantidade § de geracoes,
toda a populacao tenderd a convergir para uma
posigao 6tima x°Pt(§).

Assume-se que quando o método se aproxima
da convergéncia, a velocidade de todas as parti-
culas da populagao v;(t) tenderd a zero. Este fato
pode ser utilizado pelo usudrio como critério de
escolha da quantidade de geracoes ¢, sendo o pro-
cesso de busca interrompido quando a tolerancia
de erro A, = |||vi(t)||2 — [|vi(t —1)]|2| se aproximar
de zero

Apesar da ampla aplicabilidade do PSO, o
método sofre da desvantagem da convergéncia pre-
matura (Azab et al., 2016). Quando o método
converge de forma prematura significa que a po-
pulagao se encontra presa a um minimo local, o
que reduz o espago de busca do método.

3.2 MsPSO

O MsPSO é uma versao aprimorada do PSO. No
caso do PSO, a busca pelos parametros 6timos é
guiada por g, e p;. Se as particulas convergem com
uma velocidade muito alta, pode ocorrer que as
mesmas fiquem presas a um minimo local. Como
a busca no PSO ¢é realizada de forma homogénea,
uma vez que as particulas encontram um minimo
local, dificilmente conseguirao sair daquela regiao.

O MsPSO propoe que a busca pelos parame-
tros 6timos seja realizada de forma heterogénea,
por meio de quatro subgrupos S,, z =1,...,4
que trocam informagoes entre si. Cada um destes
subgrupos é uma populagao de dimensao n, idén-
tica & do PSO. A diferenga entre os dois métodos
encontra-se na forma como as velocidades vl(z)(t)
e as posigoes xl(z) (t) das particulas de cada um dos
quatro subgrupos sao atualizadas.

A Figura 1 apresenta as relagdes entre os qua-
tro subgrupos do método MsPSO. Cada um dos
subgrupos determina, a cada geracao, as melho-
res posicoes histdricas pl(z)7 de cada uma de suas
particulas e a melhor posicao entre todas as suas

()

particulas g, O gp é escolhido como sendo a

melhor posigao entre géz). Observa-se que as ve-
locidades e as posigoes das particulas dos subgru-

pos S1 e So, chamados de subgrupos bésicos, sao

obtidas tomando como referéncia somente as par-
ticulas destes mesmos subgrupos de maneira inde-
pendente

o 2+ 1) =0 (1) + erulpl — 2P (O)]+
corailgs — 212 (1), (8
s D+ 1) =2 () + oD+ 1), (9

aptidio ) 9l aptidio

velocidadg '- velocidade

y
=
N
Q

velocidade

velocidade

velocidade

Figura 1: Diagrama do método MsPSO. Para en-
contrar o valor de g, é realizada uma busca he-
terogénea entre os quatro subgrupos. O MsPSO
aumenta o espago de busca comparado ao PSO e
evita que as particulas fiquem presas a minimos
locais.

Note que (8) e (9) s@o equivalentes a (6) e (7), res-
pectivamente. As velocidades das particulas no
subgrupo S3, chamado de subgrupo adaptativo,
dependem de informagoes adicionais de velocida-
des e valores de aptidao das particulas dos sub-
grupos S e S

o+ 1) =w| Lo+ 1) + Lo+ 1)+
71 Y2
o2 6] + erralpl? — 2P ()] + caralgs — 27 (8)],
(10)

em que 13 € r4 Sao numeros aleatérios, distri-
buidos uniformemente, similares a rq; e ro. As
varidveis y; e y2 sao os valores de aptidao das
particulas dos subgrupos S; e Sz, a cada geragao,
e sao dadas por

71 = argminlg(p{")], (11)
Y = argmin[g(p{>))], (12)

em que ¢(-) é a funcao objetivo do problema e v =
Y1 + 2. A atualizacao das posigoes das particulas
de S3 também é equivalente a (7)



2Pt +1) =20 1)+ 0P @ +1). (13)

Por fim, as velocidades das particulas do sub-
grupo Sy, chamado de subgrupo de exploracao,
sao calculadas utilizando as velocidades das par-
ticulas dos subgrupos S7, Ss e S3, de modo que

vt +1) =0Vt + 1) + 0P+ 1) — P+ 1).

(14)

A atualizagao das posigbes das particulas de Sy, no
entanto, depende tanto das informagoes das par-
ticulas deste subgrupo quanto do g

$l(4) (t+1) :51%(4) (t) + 52291(4) + Bagy + ’01(4) (t+1),

(15)

em que B4, ¢ = 1, 2, 3 sao denominados fatores
de impacto e estao sujeitos a seguinte restrigao

3

Y B=1. (16)

q=1

Apés uma quantidade § de geracoes, observa-se
que as particulas convergem para um valor espe-
cifico de g, (parametros 6timos). O fato de g, nédo
variar em funcao de t pode ser utilizado como cri-
tério de parada do algoritmo e escolha do nimero
de geragoes ¢, interrompendo-se a busca quando
a tolerdncia de erro A, = |gy(t) — gp(t — 1) se
aproximar de zero.

4 Formulacao do Problema

Considere um sistema com p entradas u =
[ug uz ... up)T, uma safda y e um conjunto de
r regras nebulosas do tipo TS. Deseja-se identi-
ficar o sistema dinamico ndo linear de tanques
interconectados empregando o algoritmo OptiFel.
Para tal, a metodologia MsPSO ¢ utilizada para
estimar os parametros 6timos ¢ = [c14,. .., Cpi] €
o = [o1i,...,0p] relacionados ao antecedente e
a = [ag;, . . ., ;] relacionados ao consequente de
cada uma das r regras do método de inferéncia
TS.

A Figura 2 representa geometricamente uma
populacao com n particulas. Cada particula
da populacao é formada por uma matriz ¢; €
RGPHUXT (planos horizontais). Esta populacio
deve ser replicada para cada um dos quatro sub-
grupos S, do método MsPSO. Com cada uma das
n matrizes ¢y, calculadas para uma mesma gera-
¢ao t, estimam-se n modelos por meio do método
de inferéncia TS. Estes modelos s@o avaliados por
meio do indice RMSE (fungao objetivo do pro-
blema), que compara a saida y do sistema verda-
deiro com a saida ¢ estimada pelo modelo

N b.)2
-
rarsE, - Y2kt 007 (17)

Yk (v — 9)?
em que § é o valor médio do sinal yi. Assume-
se que a escolha dos valores de pl(z) é dada pe-
los menores valores obtidos em (17), comparando
os indices RMSE calculados para a geracao atual
com todos os indices RMSE calculados para as
geragoes anteriores de uma mesma particula. O
valor de gy, para esta geracao, é a melhor posicao

encontrada entre pl(z). Os parametros do modelo
sao entao atualizados por meio das equacoes do
MsPSO, repetindo o processo por § geragoes até
que a tolerancia do erro A,, tenda a zero.

(24 4 ag

particulas

j=0j=1

s j=p j=1 = j=p j=1 = j=p

dimensdo =3p + 1

Figura 2: Populagao de particulas de um sub-
grupo de S. Representacao dos parametros: «
(magenta), ¢ (azul) e o (verde). Cada um dos
planos horizontais ¢; representa uma particula da
populagao.

5 Metodologia

Esta segao apresenta o algoritmo OptiFel, que re-
solve o problema de identificacao de sistemas nao
lineares combinando o método de inferéncia TS
com o método de otimizagdo MsPSO. Esse mé-
todo é do tipo caixa-preta, onde somente os dados
de entrada Uy e de saida y;, sao conhecidos.

Algoritmo 1 OptiFel

Passo 1: Determinar o nimero de regras r e es-
colher aleatoriamente, segundo uma distribuicao
uniforme, os parametros inicias do consequente «
das r regras, de modo que aj; ~ U(0,1).

Passo 2: Escolher aleatoriamente, segundo uma
distribuigdo uniforme, os valores iniciais de ¢ e
o relacionados aos antecedentes das r regras, de
modo que ¢j; ~ U(min(u; k), max(u;i)) € 05 ~
U(0,1).

Passo 3: Escolher a quantidade de particulas n
de cada um dos subgrupos S, e construir as suas
respectivas populagoes replicando os passos 1 e



2 n vezes. Nesse passo, a matriz tridimensional
apresentada na Figura 2 é reproduzida para cada
subgrupo.

Passo 4: Considerando que cada particula é re-
presentada por uma matriz ¢ de dimensao (3p +
1) x r (Figura 2), determinar aleatoriamente, se-
gundo uma distribuicdo uniforme, as velocidades

iniciais vl(z) (0) referentes a cada uma das posi¢oes

iniciais scl(z)(O), de modo que vl(z) (0) ~U (0,1). A
matriz de velocidades de cada particula também
deve ter dimensao (3p + 1) x r.

Passo 5: Estimar um modelo para cada uma das
n particulas dos subgrupos S, por meio do método
TS.

Passo 6: Avaliar cada um dos modelos estimados
no passo 5 por meio de (17) e determinar pl(z) con-
siderando os menores valores RMSE encontrados
para cada particula até a geragao atu)al t. Deter-

minar, na sequéncia, os valores de gbz .

Passo 7: Determinar g, escolhendo a melhor po-

o o~ 4
sicao encontrada entre os valores de 915 ), em que

a melhor posicao é aquela que apresentar o menor
valor RMSE.

Passo 8: Calcular as posigoes xl(z) (t+1) e as ve-

locidades vl(z) (t+1) de cada uma das n particulas
dos subgrupos S, para a geragdao (t+1), empre-

gando as equagoes (8)-(16).

Passo 9: Retornar ao passo 5 e repetir o pro-
cesso por § geragoes até que o método convirja
e as posicoes 6timas sejam encontradas, isto é, os
parametros 6timos a°P?, c°P* e 0°P* do modelo TS.

O

6 Resultados Experimentais

Nesta secao é apresentada uma aplicacao expe-
rimental para a metodologia OptiFel. Trata-se
da identificacao de um modelo dinamico para
um sistema de tanques interconectados. A Fi-
gura 3 apresenta o diagrama esquematico deste
sistema, proposto originalmente por (Guimaraes
et al., 2005). Um protétipo similar a este foi
construido e encontra-se no Laboratério de Con-
trole e Automacao da Universidade Federal de
Ouro Preto (Campus Jodo Monlevade).  Al-
gumas aplicagoes deste sistema sao encontradas
em (de Paula, 2014), (de Paula et al., 2015),
(de Paula, 2016) e (de Paula et al., 2016).

O sistema consiste de trés tanques idénticos,
com mesma altura e mesma area de segao trans-
versal (A; = Ay = Aj3), conectados pela base. As
entradas do sistema sao os sinais de tensao u; e

Q1+ g, Q29>
| [Bomba1l Bomba 2| |
@ w Hy+ hy Hy+ hg H, + hy U &
k4 k13 ka3 ko
QI i xR e ul
Tanque 1 Tanque 3 Tanque 2
Reservatério

Figura 3: Diagrama esquemaético do sistema de
tanques interconectados (de Paula, 2014).

uz (em V) aplicados as bombas DC 1 e 2. A faixa
de operacao das bombas é de 2V a 12V. A fungéo
destes equipamentos no sistema ¢é levar o fluido do
reservatorio aos tanques 1 e 2, respectivamente.
Os tanques 1 e 2 se comunicam com o tanque 3
por meio das valvulas manuais k13 e ko3, respecti-
vamente. Os tanques 1 e 2 também se comunicam
com o reservatorio por meio das valvulas manuais
k1 e ko, escoando o fluido de volta ao comparti-
mento. As saidas de interesse do sistema sao os
niveis dos tanques 1 e 2 (hy e he, em cm). Como
todas as valvulas do sistema sao iguais, para re-
alizar os ensaios com a planta todas elas foram
igualmente posicionadas (50% da abertura total).

As Figuras 4 e 5 mostram os sinais de entrada
e saida utilizados no ensaio do sistema. A taxa de
amostragem utilizada na aquisicao de dados é de
1s. A janela de dados & esquerda da barra central
em ambas as figuras (3000 < k£ < 5000) ¢ utilizada
para estimar o modelo, enquanto a janela de dados
a direita (5000 < k < 7000) é utilizada na valida-
¢do. As primeiras 3000 amostras sdo eliminadas
como forma de evitar que os dados do regime tran-
sitério influenciem na estimativa do modelo.

Para identificar o sistema e estimar os para-
metros do modelo, considera-se o vetor de entra-
das Uy = [u1k uak h1g—1 hor—1]7 e as safdas
Yie = hig € Y2, = hoyp. Como o sistema é
do tipo MIMO (do inglés Multiple-Input Multiple-
Output), estima-se um modelo para cada uma das
saidas do sistema. Uma das finalidades é compa-
rar os modelos estimados pelo OptiFel com mode-
los estimados por meio do método GDE.

A Tabela 1 apresenta os parametros utiliza-
dos para executar o algoritmo Optifel, enquanto
as Tabelas 2 e 3 mostram os parametros estima-
dos para os modelos, por meio dessa metodologia,
referentes a cada uma das saidas.

Tabela 1: Parametros utilizados para executar o
algoritmo OptiFel.

r=2 C1 = 1,49 62 = 0,33
n =170 o = 1,49 B3 = 0,50
§="173 w = 0,60

A,, = 0,05 B = 0,16
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ulvk(v)
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k

Figura 4: Sinais aplicados nas entradas do sis-
tema. (a) uq € (b) ug . A barra central indica a
divisao entre os dados utilizados na identificagao
(esquerda) e validagao (direita) do modelo.
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h 1’k(cm)
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k

Figura 5: Respostas temporais do sistema de tan-
ques aos sinais de entrada. (a) hyx € (b) ha . Os
dados a esquerda da barra central sao utilizados
na identificacdo do modelo, enquanto os dados a
direita sao utilizados na validagao.

A Tabela 4, por sua vez, apresenta os para-
metros utilizados para executar o algoritmo GDE.
O parametro m indica a quantidade de iteragoes
executadas, enquanto 7 € a taxa de aprendizagem.
Essa metodologia apresenta uma estrutura seme-
lhantes ao OptiFel, diferenciando-se apenas pelo
método empregado para estimar os parametros do
modelo de TS. Enquanto o primeiro utiliza a me-
taheuristica MsPSO, o segundo utiliza o método

Tabela 2: Parametros do modelo estimado pelo
método OptiFel por meio dos dados de entrada
uy, e saida yq .

j 0 1 2 3 1

ci1 9,5 5,4 65 10,8
Cio 184  -292 104 242
o1 1,0 4,1 03 07
oo 0,5 0,6 07 0,7
aj; 03 00 0,0 0,8 0,1

aj, 18 0,8 02 14 26

Tabela 3: Parametros do modelo estimado pelo
método OptiFel por meio dos dados de entrada
uy, e saida yo 1.

j 0 1 2 3 1
i 47 512 2,6 33
Cjo 5,2 55  -198 86
o5 0,8 1,8 06 0,7
042 3,3 0,5 2,4 1,4
ajp 1,2 -08 0,0 1,9 1,0
aj, 04 00 0,0 0,1 0,8

exato do gradiente descendente estocéstico.

Tabela 4: Parametros utilizados para executar o
algoritmo GDE.
r=2

m=13 n = 0,001

A Figura 6 apresenta a validagdo qualitativa,
por simulacao livre, dos modelos estimados.

a

. . . . . . . . .
5200 5400 5600 5800 6000 6200 6400 6600 6800 7000

. . . . . . . 1 .
5200 5400 5600 5800 6000 6200 6400 6600 6800 7000
k

Figura 6: Comparacao entre as saidas (a) hyj e
(b) ha do sistema verdadeiro e dos modelos esti-
mados. Em azul (—) tem-se as saidas do sistema
verdadeiro, em vermelho (— —) as safdas dos mo-
delos estimados por meio do OptiFel e em verde
(— ) as saidas dos modelos estimados pelo GDE.



Os indices RMSE, calculados para cada uma
das saidas dos modelos, sao indicados na Tabela
5.

Tabela 5: Indices RMSE calculados para 0s mo-
delos estimados por meio do OptiFel e do GDE.

Y1,k Y2,k
OptiFel 0,31 0,28
GDE 0,32 0,31

Analisando os resultados, observa-se que o
método OptiFel é uma alternativa interessante
para a identificacao de sistemas dinamicos, uma
vez que o método consegue estimar modelos signi-
ficativamente acurados com um ntmero pequeno
de regras. O método GDE também estima mo-
delos bastante acurados com um numero reduzido
de regras. No entanto, a principal restricao desse
ultimo método (e dos métodos exatos de otimi-
zac¢do de um modo geral) é o tempo de execucdo
do algoritmo. O GDE minimiza a funcao de custo
do erro calculando a derivada parcial dessa fungao
em relacao a cada um dos parametros do modelo.
Esse processo é complexo e demanda um esforco
computacional razoavel. Enquanto o OptiFel es-
tima os parametros dos modelos em 197s, 0 mé-
todo GDE executa a mesma tarefa em 271s. Além
disso, observa-se, por meio dos indices da Tabela
5 e da comparagao realizada na Figura 6, que os
modelos estimados por meio do OptiFel sao ligei-
ramente mais acurados que os modelos estimados
pelo GDE.

7 Conclusoes

Neste trabalho, aplicou-se o método OptiFel a um
problema de identificagdo de um sistema de tan-
ques interconectados. Com base nos resultados
encontrados, verificou-se que o método é capaz
de estimar bons modelos para sistemas dinamicos
nao lineares.

No entanto, apesar das vantagens citadas ao
longo do trabalho, o método OptiFel apresenta al-
gumas desvantagens eminentes. Apesar do mé-
todo conseguir estimar os parametros dos mode-
los com um tempo de execucao inferior ao algo-
ritmo GDE, a busca pela solugao 6tima por meio
do método MsPSO pode ser lenta dependendo da
quantidade de particulas e de geracoes escolhidas.

Além disso, a determinacao do nimero 6timo
de regras a serem utilizadas pelo método TS bem
como a sintonia dos parametros do MsPSO néao
sao tarefas triviais. Normalmente o ajuste é rea-
lizado por tentativa e erro, o que pode demandar
um tempo consideravel para encontrar os melho-
res parametros. Deste modo, o tempo necessario
para sintonizar os parametros do método e estimar
o modelo é considerado a principal desvantagem
do OptiFel.

No mais, observa-se que o método OptiFel tem
uma pequena vantagem em relacdo ao algoritmo
GDE em termos da acuracia dos modelos estima-
dos.
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