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Novel Fuzzy System Identification:
Comparative Study and Application for Data
Forecasting

J. Martins, A. Bertone, and K. Yamanaka

Abstract—A novel fuzzy clustering technique for system
identification based on the Takagi-Sugeno fuzzy inference is
proposed. In this paper, the identification algorithm differs from
others found in the literature, in the manner that the inference’s
antecedents and consequents are built. Gaussian fuzzy sets with
support on the cluster’s ordinal set of a determined a-level are
unidimensional antecedents that have as a consequent an affine
function, which recovers the attributes of the collected data. Two
simulations examples are performed to compare to the new
method: the comparisons are done with well-known algorithms in
terms of the normalized root mean square goodness of the fit
measure, and the computational speed in the identification
process. For that purpose, Matlab System Identification toolbox is
used in order to consolidate a unique source of comparison. The
method has been tested in the prediction field, as part of a project
supporting Brazilian local companies.

Index Terms—Fuzzy clustering, System identification, Takagi-
Sugeno inference.

1. INTRODUCAO

IDENTIFICACAO de sistemas nio-lineares é uma tarefa

importante e desafiadora [11]. Numerosos problemas reais
sdo oriundos de processos ndo-lineares, cuja modelagem exige
a utilizagdo de sistemas adaptativos capazes de reproduzir o
processo de forma flexivel e robusta.

A identificacdo fuzzy de sistemas ¢ empregada nesta pesquisa
por meio de clusteriza¢do fuzzy e, em seguida, ¢ aplicada a
inferéncia de Takagi-Sugeno, dois processos distintos e bem
definidos. Relacionado a este estudo, o modelo de Takagi-
Sugeno (T-S) [23-25] ¢ combinado com técnicas de
clusterizagdo fuzzy e tem se mostrado eficiente para lidar com
sistemas complexos [1,3,12-17,26]. O método de clusterizagdo
escolhido ¢ o algoritmo de Gustafson e Kessel (G-K) [11], o
qual estende o conhecido fuzzy C-means, através do uso de uma
distancia adaptativa. O algoritmo G-K ¢ a base para outros
algoritmos de agrupamento, como descrito em [5,11].
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Os algoritmos de clusterizacdo tém o potencial de evidenciar
estruturas subjacentes, razdo pela qual sdo explorados nas
pesquisas de analise de dados [1,8, 13,14,22].

O processo de construgdo de um modelo visa determinar
quantos pardmetros serdo mnecessarios para atingir uma
capacidade representativa do fendémeno estudado. De forma
geral, quanto menor o nimero de parametros, mais valorizada
¢ a modelagem. Além disso, deve ser considerado também o
esforco computacional requerido para a obtencdo do modelo.
Todavia, o que se percebe é que o segundo elemento citado nao
tem sido levado em conta na maioria dos resultados encontrados
na literatura.

Um dos objetivos deste estudo € equalizar esses dois aspectos
importantes, buscando uma obten¢do de uma modelagem
matematica simplificada em um tempo computacional
aceitavel.

O processo se inicia através do algoritmo G-K que ¢
executado para determinar o centro dos clusters e a matriz de
pertinéncias. Em seguida, conjuntos fiizzy que representam os
antecedentes de T-S, sdo construidos através de uma inédita
projecdo das pertinéncias mais altas sobre o eixo ordinal dos
dados amostrados. Este passo do algoritmo ¢ feito com o
objetivo de evitar a utilizacdo das classicas fungdes Gaussianas
multivariadas. Posteriormente, os consequentes da inferéncia
recuperam na sua formula afim, os atributos dos dados
amostrados, representados pelas varidveis de entrada do
experimento analisado. A finalizagdo ¢ efetuada com a
defuzificagdo do sistema de inferéncia T-S, otimizada pelo
método dos minimos quadrados.

Por fim, alguns exemplos sdo apresentados para ilustrar a
viabilidade e eficacia do método proposto. De fato, a presente
técnica de clusterizagao fuzzy do tipo T-S (abreviada por CFTS)
¢ aplicada a dois grupos de dados com distintas quantidades de
amostragem e caracteristicas, com o objetivo de testa-las e
compara-las em diferentes cenarios. Renomadas estruturas de
representacdo de modelos como o nonlinear autoregressive
moving average with exogenous inputs (NARMAX) [7] e o
método de Hammerstein e Wiener [28], sdo utilizados para
confrontar as particularidades de cada ferramenta. A razdo de
escolher essas duas técnicas consagradas € que esses métodos
fornecem uma férmula analitica para a modelagem.

Muitas outras comparagdes tém sido feitas ao longo desta
pesquisa que, por razdes de espaco desta apresentacdo, ndo
estao sendo discutidas neste trabalho. Estas outras comparagdes
realizadas incluiram dois tipos de métodos de redes neurais e
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dados extraidos de benchmarks, com o objetivo de validar a
técnica em diferentes tipos de sistemas, desde séries temporais
até sistemas de varias entradas e varias saidas.

Como meio de comparagdo utiliza-se o toolbox de
identificacdo de sistemas do Matlab® [18], o qual possui a
rotina compare, que emprega a raiz quadrada do erro médio
quadratico normalizado (normalized root mean square error em
inglés) (NRMSE) como medida de acuracia. A escolha da
ferramenta compare foi feita com o ideal de consolidar um
unico meio de comparagao.

Apesar do uso do Matlab, todo o processo do método
proposto é desenvolvido com c6digo proprio que proporciona
independéncia e permite melhorias futuras. Como pesquisa
ainda em curso, a nova ferramenta foi aplicada na area de
predicdo, com o objetivo de empregar a técnica proposta e testar
sua eficiéncia na area. De fato, recentemente alguns métodos
presentes na literatura [2,8,9,20,21], se baseiam em técnicas de
redes neurais ou fuzzy para fazer previsdes em diversas areas,
como: preco de agdes, clima, energia, entre outros. Por
exemplo, Voronim [27] apresenta um método que prevé pregos
e picos normais no mercado de eletricidade; Dovzan [9] propoe
um modelo fuzzy para empresas que fornecem eletricidade. O
método apresentado neste trabalho € aplicado a um processo de
predi¢do de energia [19].

De maneira sucinta, as principais contribuicdes desta
pesquisa sdo a inovagdo na construgdo do modelo de
antecedentes e consequentes de T-S, ganho no esforgo
computacional do procedimento completo, codigo proprio que
permite evolugdo da técnica e a possibilidade comprovada de
ser aplicada a predicdo, entre outras areas. Além dessas
vantagens, a metodologia esta sendo utilizada como ferramenta
de predigio em projetos multidisciplinares, envolvdddo
companhias brasileiras privadas especializadas em venda on-
line.

A organizagdo do trabalho segue a seguinte estrutura: apos
uma breve revisdo sobre clusterizagdo fuzzy e os fundamentos
de inferéncia T-S, apresenta-se o algoritmo para construir o
conjunto de regras “se-entdo”, assunto desenvolvido na Se¢do
2. Simulagdes de comparagdo com dois métodos de
identificacdo de sistemas sdo apresentadas na Se¢@o 3. Uma
aplicagdo do método a predi¢do ¢ desenvolvida na Segdo 4. Na
Secdo 5 conclui-se o artigo e sugere-se questdes para pesquisas
futuras.

II. ALICERCE MATEMATICO

Esta se¢@o fornece uma breve revisdo sobre as ferramentas
necessarias para respaldar a nova metodologia elaborada neste
estudo.

A. Algoritmo de Clusterizagdo de G-K

Seja um conjunto Z de dados amostrados cujos elementos
sdo os vetores linha z; da forma:

zi = (I, X1, Xj2, o) Xi; OULPUL)T, €))
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i=12,..,N, N é o nimero total de dados amostrados. O
procedimento de clusterizacdo inicia-se resolvendo um
problema de otimizagdo cuja fungio objetivo ¢ dada por:

K(Z;U,V,M) = ¥5_; Ty ujidy iz v)), (@)

em que m € conhecido como o parametro de fuzificagdo [4];
acompanhada das restri¢des relativas ao agrupamento fuzzy:
0<pi<lj=1.,ci=1.,N
3)
25-:1 I’L]l = 1, i= 1,...,N,

em que ;5 € o grau de pertinéncia de z; em relago ao cluster
C; e ¢ € o numero de clusters. Observa-se que a primeira
restri¢do estd relacionada ao grau de pertinéncia do ponto em
relacdo a cada cluster e a tltima restri¢do ¢ a soma total de todos
os graus de pertinéncia relacionados a um mesmo ponto. Na
fungdo objetivo, U representa a matriz de pertinéncia:

Hi1 e M1 o Han
[#21 o Mz e szv]
Tl e Wi Wn |’ )
: : |
Lucl v Hei ﬂcN'J

V representa o conjunto de centros de clusters e M representa
a geometria do cluster, definindo a distancia entre os pontos de
Z e os elementos de V' da maneira subsequente:

di = (zi —vMI(z; —v)", j=1,..,c, i=1,..,N. (5)

Os pontos estacionarios da fungdo objetivo da Eq. (2) sob as
restri¢gdes (3) podem ser encontrados usando o método dos
multiplicadores de Lagrange. Efetivamente, em [1] mostra-se
que se m > 1, entdo U ¢ um extremo de K se e somente se:

1
i )_m .
i = =1,..
.u]L <Z§=1di2j ) ] )

e a formula para os centros de cluster ¢é:

¢, i=1,..,N, (6)

N

v = Ei:pu;rilzi
j — N ,m "

LR Y\ 7y

(M

Os multiplicadores de Lagrange proveem mais informacdes
como a expressdo de M’/ sendo:

i 1
M/ = det (F)=F',j = 1,...,c, (8)

em que F; € a matriz de covariancia do j-ésimo cluster, definida
por:

Fr= (T, ) 3, Wz —v) - (2 — o) )
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Para iniciar o algoritmo de G-K, considera-se m=2 [1] e um
erro de parada e. A seguir € construido o conjunto V, de centros
iniciais de clusters, tomando valores do prépio conjunto de
dados Z, igualmente espacados. Na sequéncia, ¢ realizado o
calculo das distancias entre o conjunto de dados e o centro de
cada cluster, através da distancia Euclidiana, ou seja M/ é a
matriz identidade I, para todo j. Da Eq. (6), obtém-se a matriz
U, e, como consequéncia, os novos centros de clusters definidos
pela formula da Eq. (7). A partir dai, obtém-se a nova geometria
do cluster determinado pela matriz M/ da Eq. (8) — Eq. (9). Ao
finalizar, é obtida a nova matriz de pertinéncias U voltando a
Eq. (4). As etapas do algoritmo G-K s@o retomadas no
fluxograma mostrado na Figura 3.

B. Modelo Fuzzy T-S

O sistema de inferéncia T-S é baseado em regras “se-entdo”,
em que o antecedente ¢ um conjunto fuzzy e o consequente €
uma funcdo afim. Das informagdes das entradas da matriz U da
Eq. (4) sdo construidos os antecedentes do sistema de inferéncia
T-S, A, considerando o seguinte conjunto:
0; ={(w)}trj =1....c (10)
o qual ¢ ajustado por uma fungio do tipo Gaussiana. E salutar
observar que O; ¢ composto por pares, cujo primeiro
componente, i, ¢ o lugar que ocupa o ponto z; no conjunto Z
(ordinal). O segundo componente do par € o grau de pertinéncia
de z; em relagdo ao cluster j. Considerando o universo [ =
{1,2, ..., N} e o numero «, é construido o nivel-a do conjunto
fuzzy Aj, ou seja, o conjunto definido por:

[4] =G €l uy(z)=a}, parad<as<it, (11)
e para ¢ =0 o fecho topologico do conjunto suporte de
Aj definido por {i € I, u;;(z;) > 0}.

Para melhor entendimento geométrico do processo de
obtencdo dos antecedentes do sistema de inferéncia, visualiza-
se na Fig. 1 a constru¢do de um plano a altura @ que determina
a projec¢do do nivel a da funcdo de pertinéncia multivariada no
plano vertical, determinado pelo eixo ordinal e o eixo das
pertinéncias.

24 Eixo de
pertinéncias

Fig. 1. O plano, a altura @, corta a fungdo de pertinéncia e ¢ feita a projecdo
sobre o plano vertical determinado pelo eixo temportal e o eixo das pertinéncias.
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Essa projecdo ¢ feita em forma computacional reunindo no
conjunto O; as primeiras coordenadas dos vetores z; que
possuem pertinéncia maior ou igual a um nimero a no
corresponde cluster j. Esse conjunto estd representado pelo
segmento azul no plano iuj;, que serd a base para a construgdo
da funcdo gaussiana antecedente. O valor de a ¢ deteminado
através de um algoritmo (modificado) de ajuste dos dados a
uma fungédo do tipo Gaussiana [10] 0; a uma curva gaussiana
[10], obtendo a férmula analitica:

Cm)?)
a, (%) =exp(——x . )J =

202

1,...,c,x R (12)

Na Fig. 2 ¢ mostrado o ajuste de um dos conjuntos 0;, em
uma das simulag¢des da Segdo 3.

1 T T T T T & T T T

09F @ Pontos projetados
Aproximagdo Eq. (12)

08
07F

<

S o6r
05
04
03Ff
0.2f

01g

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Fig. 2. Conjunto de dados O; representado pelos pontos de cor azul para o
exemplo 2 da Segdo 3, ajustado pela fungdo Gaussiana dada na Eq. (12).

As regras fuzzy sdo estabelecidas a seguir:
Regraj:Se i é A; entdo

(13)

Y = ap+apl+ap Xng + o+ AGnenXnpi €1,

em que X;1, Xjy, ..., Xy SA0 0s atributos dos dados amostrados,
Regra;, j =1, ...,c ¢ a j-¢sima regra fuzzy, ¢ ¢ o nimero de
regras, y/ a saida do j-ésimo sistema linear do modelo fuzzy.
Para calcular [1 a;o Qi ... Qin+1)]”, ¢ utilizado o método
dos minimos quadrados para minimizar:

E = min G190 - saida(i) 12} (14)
no qual:
y(@) = i€l (15)

Z?:l :uAj (l) ’

O resultado final do modelo fuzzy ¢é alcancado pela formula
analitica:

R Yo a9 (x)
Py =L xeR (16)

TEy ha, ()
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Em resumo, o algoritmo é descrito no fluxograma da Fig. 3.

=

Sy S

Defina o numero de clusters c e o erro de parada e

!

Defina o conjunto ¥ dos centros de cluster das
elementos de Z igualmente espacadas
i

Calcule a distincia Euclidiana dos elementos de V

!

Calcule as distincias de acordo com a Eq. (3) e a matriz
inicial de pertinéncias U,

|

Calcule os novas centros de cluster V via Eq. (6).

l

Calcule M utilizando Eq. (7) - Eq. (8) e obtenha as novas distincias
através da Eq. (3)

|

Encontre e a nova matriz U por meio da Eq.(5) |

|

S

— \ ra
—  lu-Ull<e? LEL
. s

;\—\\\rﬁ/

Determine o a nivel para suporte da Gaussiana e  para o ajuste a
forma gaussiana [9] de Eq. (11)

|

Obtenha os antecedentes do sistema de inferéncia a partir da formula
Eq. (12)

I

Obtenha os consequentes oriundos da Eq. (13)

I

Obtenha a defuzificacio e a formula
analitica do modelo da Eq. (14)

Fig. 3. Fluxograma do método de identificagdo proposto.

III. COMPARACAO COM OUTRAS METODOLOGIAS

Nesta secdo sdo mostrados os resultados das simulagdes
feitas no Matlab em que se comparam a nova técnica com as
estruturas de representagdio de modelos NARMAX e de
Hammerstein-Wiener.

A. Simulagéoes

A simulagdo ¢ efetuada empregando a rotina compare, que
retorna a resposta simulada de um modelo de sistema dinamico.
A rotina também exibe o grafico da identificacdo e a medida de
acuracia NRMSE. A tabela de comparagdo é formulada em dois
viéses: a NRMSE e o Tempo de Execucdo Computacional
(TEC). As comparagdes foram feitas através de codigo proprio,
alcancado em uma maquina Unica de comparagdo e tempo
medido em segundos. O NRMSE ¢ definido como:

_ ) _ lldados—aprox||?
NRMSE =100 (1 Ildados—média(dados)IIZ)’ an

em que dados é um elemento de Z, aprox é o resultado da
identificacdo, média é a média aritmética dos dados amostrados
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e lI-ll ¢ a norma Euclidiana do espaco real. O valor do NRMSE
obtido representa a percentagem de acerto na identificagdo.

Dois tipos de base de dados sdo utilizados para comparar a
técnica apresentada com as duas outras metodologias:

(1) Uma série temporal, chamada neste estudo de energy, com
informagdes reais de geracdo de energia do Brasil [19];

(2) dados MISO coletados a partir de uma célula a combustivel
de hidrogénio simulada [4].

Para a constru¢do do modelo Auto-Regressivo utilizou-se as
funcdes idnlarx e nlarx. Para o modelo Hammerstein-Wiener
utilizou-se as fungdes idnlhw e nlhw. Como o desempenho das
trés técnicas depende do nimero de pardmetros utilizados na
modelagem, escolheu-se o mesmo nimero para todas as
técnicas. No caso (1) o numero de parametros ¢ de 34 e no caso
(2) o ntimero de parametros é de 41.

(1) O banco de dados energy apresenta uma série temporal,
na qual a entrada € representada pelo més e a saida ¢ a energia
gerada nas regides sudeste e centro-oeste do Brasil de 2000 a
2016. O Operador Nacional do Sistema Elétrico, entidade
vinculada ao governo brasileiro, fornece, neste conjunto de
dados, 204 valores medidos em GWh [19].

Na Tabela I sdo destacadas a acuracia na medida NRMSE e o
TEC dos testes comparativos. O grafico com o resultado
alcancado através do método NARMAX é mostrado na Fig. 4.
Na Fig. 5 ¢é exibido a resposta do método de Hammerstein e
Wiener e na Fig. 6 a da metodologia fuzzy.

TABELA 1
TABELA COMPARATIVA PARA O BANCO DE DADOS ENERGY
NARMAX HW CFTS
NRMSE TEC NRMSE TEC NRMSE TEC
67,129% 0,974 s 64,143%  4,122s  75,715% 0,0225 s
104  Time Response Comparison Output: [
3.2
System Fit %

narxdata 67.13

Amplitude
y1

50 100 150 200
Time (seconds)

Fig. 4. Grafico e desempenho do NRMSE demonstrados através da rotina
compare, referente ao banco de dados energy sob a agdo da metodologia
NARMAX, de nome narxdata expresso na figura. No quadro superior a direita,
com o nome Fit % é mostrado o NRMSE da simulagao.

(2) O banco de dados que, neste estudo foi chamado de
hydrocell, surgiu a partir do trabalho de Avelar [4]. O hydrocell,
simula uma célula de combustivel a hidrogénio que considera o
efeito da temperatura interna. Toda a estrutura da célula de
combustivel foi simulada no software PSIM® [4]. Neste
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ambiente a célula é capaz de gerar tensdo continua entre 20V e
50V; a tensdo varia conforme a corrente consumida nos seus
terminais, sendo elevada para 380V antes de ser aplicada ao
modulo inversor. As caracteristicas da planta sdo diferentes
diante do aumento e¢ da queda de temperatura, pois o
aquecimento € mais rapido que o resfriamento. A célula é do
tipo PEMFC Nexa, fabricada pela Ballard, sendo testada em
laboratério para levantamento estatico e dindmico, propiciando
assim o modelo obtido [4].

Output: |yl

.10¢  Time Response Comparison
3.2
System Fit% ||
3 hammweida...|64.14

28

26
8 24
2«
<y >
E 22 :

1.6 ""

50 100 150 200
Time (seconds) |

Fig. 5. Grafico construido no compare, referente ao energy utilizando o método
de Hammerstein e Wiener, de nome hammweidata expresso na figura.

.10  Time Response Comparison Output: [}

3.2

System Fit %
defudata 75.72

Amplitude
y1

50 100 150 200
Time (seconds)

Fig. 6. Grafico construido no compare, referente ao energy utilizando a técnica
proposta, de nome defudata expresso na figura.

A modelagem classica foi explorada com o toolbox de
identificacdo fuzzy de Babuska [5], resultando em um trabalho
de identificagdo primaria publicado em [6]. A partir desse
trabalho, que incluiu simula¢des com a técnica n-fold [6], foi
proposto como objetivo a melhora do foolbox de identificagao
de Babuska, principalmente em termos do esforgo
computacional, ganhando também em acuracia.

Na Tabela II sdo destacadas as médias fit e fc, como descritas
anteriormente, dos testes comparativos. Os graficos com os
resultados alcangados através do foolbox de identificagdo do
Matlab para o método NARMAX sdo mostrados na Fig. 7. Na
Fig. 8 ¢ mostrado o resultado do método de Hammerstein e
Wiener e na Fig. 9 o da metodologia proposta neste estudo.
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TABELA II
TABELA COMPARATIVA PARA O BANCO DE DADOS
HYDROCELL — EXTRAIDA DO MATLAB

NARMAX HW CFTS
NRMSE TEC NRMSE TEC NRMSE TEC
11,113% 3,858 s 53,382% 12,79 s 92,346% 0,8289 s

Time Response Comparison Output: [
® System Fit %

narxdata 11.11

50

40

Amplitude
y1
8

20+

05 1 15 2 25 a3 35

Time (seconds) «10%
Fig. 7. Grafico e desempenho do NRMSE demonstrados através da rotina
compare, referente ao banco de dados /ydrocell sob a agdo da metodologia
NARMAX, de nome narxdata expresso na figura. No quadro superior a direita,
com o nome Fit % é mostrado o NRMSE da simulagao.

Time Response Comparison Output: |1

60

System Fit %
hammweida...|53.38

50

40

©w
S

20 -

Amplitude
y1

05 1 15 2 25 3 35
Time (seconds) «10%
Fig. 8. Grafico construido no compare, referente ao hydrocell, utilizando o
método de Hammerstein e Wiener, de nome ~ammweidata expresso na figura.

Output: |yl

Time Response Comparison

60

System Fit %
defudata 90.22

50

40

Amplitude
y1
8

20 -

05 1 w2 25 8 95
Time (seconds) «10%

Figura 9. Grafico construido no compare, referente ao hydrocell, utilizando o
método de Hammerstein e Wiener, de nome hammweidata expresso na figura.
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Destaca-se que, em termos de qualidade, baseando-se nas
medidas NRMSE e TEC, a metodologia proposta neste trabalho
apresentou o melhor desempenho em todos os casos.

IV. APLICACAO PARA PREDICAO

O banco de dados energy ¢ utilizado para predigdo como
aplicacdo do novo método proposto neste estudo. Os dados sao
divididos em passado, compostos pelos primeiros 104 dados, e
o restante dos dados € considerado futuro, a fim de validar os
dados previstos em confronto com os dados reais. Para que a
predi¢do ocorra é necessario realizar a identificagdo fuzzy dos
dados do passado, com o objetivo de detectar o padrdo a ser
previsto. De fato, a partir dos dados do passado e¢ usando a
formula analitica da Equagdo (18), f(t) ¢ definido como padréo
do intervalo [t;,tp], em que t;¢é a primeira semana ¢ tp a
ultima semana coletada. A predi¢do no instante tp,, ¢ 0 valor
de f(tpy1)- A seguinte predicio é feita incorporando o dado
real da semana tp,q, a fim de realimentar o processo com um
novo passado e continuar a iteragdo. A medida de acuracia da
predicdo utilizada neste experimento [18] é dada por:

|valor real —valor predito

(18)

valor real

A Fig. 10 mostra o resultado de 30 semanas de previsdo, com
os detalhes na Tabela III.

i FIT = 0.99081
T T

Gigawatt of generated power

75 BIO 85 90 9‘5 1;0
Time

Fig. 10. Grafico de trinta semanas de previsao do banco de dados de energy.

Os pontos azuis sdo os 30 valores reais das semanas e os pontos em cor magenta

sd0 os valores previstos. As bandas verdes representam os limites de 0,90 da

medida P da formula (18).

TABELA 111
RESULTADOS DA ACURACIA (P) PARA 30 SEMANAS DE
PREVISAO SEMANAL

Semana P Semana P
1 0,95 2 0,9
3 0,95 4 0,99
5 0,97 6 0,97
7 0,95 8 0,97
9 0,96 10 0,99
11 0,96 12 0,97
13 0,96 14 0,86
15 0,97 16 0,99
17 0,96 18 0,97
19 0,95 20 0,98
21 0,93 22 0,98
23 0,96 24 0,98
25 0,96 26 0,92
27 0,99 28 0,99

29 0,99 30 0,95
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Nota-se que a precisdo, em geral, da tabela em que, em 30
semanas, s6 aparece um dado abaixo de 0,90 de acerto no
sentido da medida P. Semanas seguidas de alto acerto na
medida P correspondem a semanas de dados estaveis do energy.
Salienta-se que este ndo tem sido o Unico experimento de
previsao efetuado ao longo desta pesquisa, sendo testado em
outros bancos de dados coletados pelos autores e provenientes
de benchmarks.

V. CONCLUSAO

A estrutura da identificacdo de sistemas através de modelos
do tipo Takagi-Sugeno ¢ discutida nesta pesquisa, todavia ha a
introdugdo de um novo método para a constru¢do dos
antecedentes e dos consequentes das regras fuzzy.

A partir do método fuzzy de clusterizacdo de Gustafson e
Kessel, extrai-se a informag¢do da amplitude de um a-nivel
correspondente a cada cluster. Diante disso, uma fungdo
Gaussiana unidimensional ¢ definida como antecedente da
regra, como proje¢do da correspondente Gaussiana
multivariavel. O consequente ¢ uma funcdo afim que incorpora
os atributos dos dados amostrados, recuperando a informagao
qualitativa da modelagem na saida do sistema de inferéncia.
Produto da defuzificagdo do modelo de Takagi-Sugeno, surge a
formula analitica que interpreta quantitativamente o fendmeno
estudado.

A nova abordagem tem sido testada por meio de dados
coletados pelos autores e por dados extraidos de uma
companhia brasileira publica do setor de energia, comparada
com duas estruturas de representagdo de modelos que também
fornecem férmulas analiticas.

Como resultado da comparag@o, a técnica demostrou melhor
desempenho em todos os experimentos, em fun¢do de duas
medidas comparativas: a raiz quadrada do erro médio
quadratico normalizado e o esfor¢o computacional.

Além disso, o método fuzzy concebido nesta pesquisa ¢
atraente para outras areas como, por exemplo, predicdo de
dados. A experimentagdo com resultados convincentes abre
ramificagdes para trabalhos futuros na area de predi¢do; assim
como em outras em que a ferramenta de identificagdo de
sistemas ¢é imprescindivel.
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