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RESUMO

A presente dissertacao tem como objetivo discutir o uso de técnicas de otimizacao baseadas
no gradiente conjugado e de informagcoes de segunda ordem para o treinamento de sistemas
de inferéncia fuzzy singleton e non-singleton. Além disso, as solucoes computacionais
derivadas sao aplicadas aos problemas de classificacao de distirbios multiplos e isolados
em sinais elétricos. Os resultados computacionais, obtidos a partir de dados sintéticos
de distirbios em sinais de tensao, indicam que os sistemas de inferéncia fuzzy singleton
e non-singleton treinados pelos algoritmos de otimizacao considerados apresentam maior
velocidade de convergéncia e melhores taxas de classificacdo quando comparados com
aqueles treinados pelo algoritmo de otimizacao baseada em informagoes de primeira or-
dem e é bastante competitivo em relacao a rede neural artificial perceptron multicamadas
- multilayer perceptron (MLP) e ao classificador de Bayes.

Palavras-chave: Sistema de inferéncia fuzzy; Gradiente conjugado; Classificacao de dis-
turbios; Qualidade da energia elétrica; Sinais elétricos; Algoritmos de otimizacao.



ABSTRACT

This master dissertation aims to discuss the use of optimization techniques based on
the conjugated gradient and on second order information for the training of singleton or
non-singleton fuzzy inference systems. In addition, the computacional solutions obtained
are applied to isolated a multiple disturbances classification problems in electric signals.
Computational results obtained from synthetic data from disturbances in electric signals
indicate that singleton or non-singleton fuzzy inference systems trained by the consid-
ered optimization algorithms present greater convergence speed and better classification
rates when compared to those data trained by an optimization algorithm based on first
order information and is quite competitive with multilayer perceptron neural network and
Bayesian classifier.

Key-words: Fuzzy inference system; Conjugated gradient; Classification of disturbances;
Power quality; Electric signals; Optimization algorithms.
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1 INTRODUCAO

O crescente uso de equipamentos computadorizados e sensiveis as perturbacoes
do sistema elétrico tem exigido requisitos da qualidade da energia elétrica (QEE) cada vez
mais rigorosos (HEYDT, 1998), o que, juntamente com a necessidade das concessionarias
de energia elétrica de satisfazer os clientes, tem tornado o tema “qualidade da energia”

um assunto de extrema importancia no mercado atual de energia elétrica.

O aumento do nimero de cargas de natureza nao-linear (sistemas microproces-
sados, fontes chaveadas, etc) em instalacoes residenciais, comerciais e industriais provoca
o aumento significativo da ocorréncia de distirbios em sistemas de poténcia assim como
o do namero de falhas e, consequentemente, a diminuicao da vida util dos equipamentos
conectados as redes elétricas (RIBEIRO, 2005). Destaca-se ainda a crescente interligacao

entre processos produtivos no ambiente industrial (ARRILLAGA; BOLLEN; WATSON, 2000).

De maneira geral, os distirbios de QEE, também denominados eventos, se mani-
festam como deformidades nas formas de onda de tensao e corrente. Estas deformidades,
frequentemente referidas como problemas de QEE, afetam significativamente as industrias
em diversos aspectos (WANG; MAMISHEV, 2004). Dentre eles, destacam-se a interrupgao
do processo de producao, o que é refletido em significativas perdas financeiras para as

industrias.

O crescente aumento de problemas relacionados & QEE, em sistemas elétricos de
poténcia (SEP), tem levado ao longo dos tltimos anos ao desenvolvimento de diversas
técnicas de processamento de sinais para o monitoramento e analise de tais problemas.
Dentre estas técnicas podemos citar: i) detecgao e segmentagao de disturbios, ii) classifi-
cacao de disturbios, iii) identificacdo de fontes de distirbios, iv) localizagao de fontes de
disturbios, v) compressao de sinais, vi) estimagao de parametros do sinal e vii) decom-

posicao ou representacao de sinais.
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O termo QEE nao possui uma defini¢cao tnica, fazendo com que existam al-
gumas definicoes que entrem em conflito umas com as outras. O Instituto de Engen-
heiros Eletricistas e Eletronicos, do inglés Institute of Electrical and Electronics Engi-
neers (IEEE), define o termo QEE como “O conceito de fornecer e estabelecer a alimen-
tacao de um equipamento elétrico sensivel de forma adequada ao seu funcionamento”. J&
a Comissao Eletrotécnica Internacional, do inglés International Electrotechnical Commis-
sion (IEC), define o termo como “Caracteristicas da eletricidade em um dado ponto do
sistema elétrico, em relacao a um conjunto de parametros técnicos de referéncia”. Note
que a definicao dada pelo IEEE ressalta a importancia da operacao do equipamento, nao
dando muita importancia a determinados disturbios que nao afetam a operacao do mesmo,
ja a definicao dada pela IEC se preocupa com os parametros de referéncia do sistema,
nao importando o tipo de equipamento a ele conectado. No entanto, uma definicao mais
abrangente do termo QEE para processamento de sinais, a qual serd adotada nesta disser-
tacao, é encontrado em (BOLLEN; GU, 2006), o qual define: “Qualidade da energia elétrica
é a combinacao entre a qualidade da tensao e a qualidade da corrente. A qualidade da
tensao ¢ um conceito relacionado a uma tensao sem desvios em relacao a uma tensao ideal,
o mesmo ocorrendo com a qualidade da corrente. Uma tensao ideal ¢ uma tensao senoidal

com amplitude e frequéncia constante, onde ambos apresentam valores nominais”.

A alguns anos, a preocupacao com a QEE era relativamente baixa devido ao fato
dos equipamentos elétricos nao serem muito sensiveis a pequenas variagoes ocorridas na
tensao e na corrente. Este tema tem se tornado bastante importante devido a varios
fatores, dentre os quais merecem destaque: i) o crescente avanco da eletronica de potén-
cia, fazendo proliferar cargas nao-lineares conectadas ao sistema; i) o aparecimento de
equipamentos e sistemas de controle utilizando microprocessadores sensiveis a diversos
disturbios relacionados a QEE; i) menor tolerancia dos consumidores em relagdo aos

problemas relacionados & QEE, principalmente os consumidores industriais.

Como mencionado, o termo QEE tem sido foco de muitos trabalhos nos tltimos
anos. Em especial, técnicas de processamento de sinais tem sido desenvolvidas para mon-
itorar e analisar os problemas inerentes a QEE. No que tange a técnicas de classificacao,
além das mesmas necessitarem apresentar algoritmos de bom desempenho para a clas-
sificacao de disturbios em sinais elétricos, também necessitam apresentar complexidade
computacional reduzida para que sejam implementadas em hardware de baixo custo, de
forma que sua utilizacao seja viavel economicamente. Neste trabalho é proposta ainda a
derivacao de algoritmos de treinamento baseados no método do Gradiente Conjugado e

em informagoes de segunda ordem (matriz Hessiana), a fim de ajustar os parametros dos
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classificadores fuzzy, com o intuito de tornar o sistema melhor adaptado ao problema.

1.1 Objetivo do trabalho

A presente contribuicao discute uma técnica de classificacao de disturbios isolados
e multiplos derivada a partir da proposigao introduzida em (RIBEIRO; PEREIRA, 2007).
Basicamente, o sinal de tensao ¢ decomposto em duas componentes primitivas, a saber:
componente fundamental e distirbios. A partir dessas componentes, estatisticas de ordens
superiores sao seletivamente extraidas. A seguir, um classificador baseado em sistemas de
inferéncia fuzzy singleton ou non-singleton é aplicado. No que tange o classificador fuzzy,
nesta contribuicao, ¢ proposta a derivacao de algoritmos de treinamento baseados no

método do Gradiente Conjugado e em informacoes de segunda ordem (matriz Hessiana).

1.2 Divisao do trabalho

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma: No capitulo 2 é apresentada
uma revisao sobre as técnicas de classificacao de distirbios presentes em sinais elétri-
cos. O referido capitulo aborda as metodologias que serao utilizadas para a extracao
de parametros utilizando estatisticas de ordem superior (EOS) e a posterior sele¢ao dos
referidos parametros utilizando o discriminante de Fisher e as técnicas de classificacao de

disturbios baseadas no classificador Bayesiano e em rede neural MLP.

O capitulo 3, apresenta a formulacao do problema de classificacao de disturbios da
QEE. Primeiramente, discute-se a decomposicao do sinal a ser monitorado em diversas
componentes e a seguir, apresenta-se o problema de classificacao como a decisao entre

hipoteses que serao apresentadas.

J& o capitulo 4 aborda a estruturagao e projeto de um sistema de inferéncia
fuzzy. Sao apresentados os principais termos e defini¢oes para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton e non-singleton juntamente como os respectivos parametros do sistema e

suas atualizagoes, que sao feitas através do algoritmo de retropropagacao.

O Capitulo 5 descreve um sistema de inferéncia fuzzy singleton e non-singleton
treinado por algoritmos do Gradiente Conjugado e em informacoes de segunda ordem
(matriz Hessiana), visando, sobretudo, mostrar que tal técnica baseada em inteligéncia
computacional pode fornecer uma maior velocidade de convergéncia e desempenho para

aplicacgoes offiine.
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No capitulo 6 sao apresentados e discutidos alguns resultados da aplicacao das

metodologias e técnicas propostas e analisadas nesta dissertagao.

Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes e observacoes finais da presente

dissertacao.

1.3 Sumario

O presente capitulo apresentou uma breve introducao da dissertacao e do con-
teido da mesma, relacionando de forma resumida os principais topicos envolvidos. A
seguir, no Capitulo 2, é apresentada uma revisao das técnicas e metodologias utilizadas

para a classificagao de distirbios de QEE.
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2 CLASSIFICACAO DE
DISTURBIOS

Recentemente, uma grande atencao tem sido dada ao uso de técnicas de proces-
samento de sinais e inteligéncia computacional para o desenvolvimento de ferramentas
para caracterizar, analisar e avaliar a QEE e o comportamento de cargas conectadas ao
sistema elétrico. Do ponto de vista de processamento de sinais, a analise da QEE pode ser
realizada de acordo com os seguintes topicos (RIBEIRO, 2005): i) detecgdo e segmentagao
de disturbios, 1) classificacao de distirbios, iii) identificagdo de fontes de distirbios, iv)
localizagao de fontes de distturbios, v) compressao de sinais, vi) estimagao de parametros

do sinal e vii) decomposi¢ao ou representagao de sinais.

Neste contexto, o presente capitulo apresenta uma revisao das técnicas e metodolo-
gias aplicadas a classificacao de disturbios em sinais elétricos. Primeiramente, a Se¢ao
2.1, apresenta uma breve revisao de técnicas tradicionais de classificacao de distirbios
presentes em sinais elétricos. A seguir, a Secao 2.2 apresenta as metodologias que serao
utilizadas para a extracao de parametros utilizando estatisticas de ordem superior (EOS)
e a posterior selecao dos referidos parametros utilizando o discriminante de Fisher e as
técnicas de classificacao de disturbios baseadas no classificador Bayesiano e em rede neu-
ral MLP. Por fim, a Secao 2.3 apresenta a sintese do que serd discutido no capitulo em

questao.

2.1 Revisao sobre classificacao de distiirbios

A classificacao ou reconhecimento de distirbios é um importante assunto no que
tange ao desenvolvimento da proxima geragao de equipamentos de monitoramento da
QEE. De fato, tal tarefa requer o uso de ferramentas de reconhecimento de padroes

sofisticadas e eficientes para aplicacoes em tempo real.

Para alcancar esse objetivo, ultimamente técnicas de classificacao tém sido ampla-
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mente aplicadas para analisar um tnico distirbio presente no sinal. Entretanto, sabe-se
que durante um comportamento anormal, os sinais de tensao e corrente sao corrompidos
nao apenas por um unico distirbio, mas também por varios. Como a maioria das técni-
cas desenvolvidas para classificacao de distirbios isolados tem uma aplicagao limitada no
monitoramento da QEE, recentemente o foco de pesquisa tem sido no desenvolvimento

de técnicas capazes de classificar multiplos distirbios.

Exemplos atuais de propostas voltadas para a classificacao de multiplos distirbios
sao reportados em (RIBEIRO, 2005), (RIBEIRO; PEREIRA, 2007) e (GAING, 2004). No
entanto, apesar dos bons resultados apresentados por estas técnicas, nota-se que ainda ha

grandes desafios para a classificacao de multiplos distirbios.

A classificacao de disturbios em sinais elétricos, apresentada em [IEEE 1159
(QUALITY, 1995) e em EN 50160(STANDARDIZATION, 1999) motivou o desenvolvimento
de diversas técnicas que permitem um reconhecimento automatico e confiavel dos eventos
que se deseja classificar. Tais metodologias sao aplicadas como ferramentas para com-
preender efeitos em cargas e para auxiliar a analise de fontes geradoras de distirbios
(CHUNG et al., 2002a). As diferentes técnicas propostas na literatura para a classifica¢ao
de disturbios em sinais elétricos utilizam metodologias que permitem obter caracteristicas
do sinal original que sao classificadas segundo a sua magnitude e duragao e sao apresen-
tadas em (CHOONG; REAZ; MOHD, 2005) e (IBRAHIM; MORCOS, 2002). Para realizar a
classificacao destes disturbios, diferentes algoritmos foram definidos, a fim de relacionar
as caracteristicas do sinal com o grupo a que pertencem: Sistema de inferéncia fuzzy, redes
neurais artificiais (RNA), classificador de Bayes e outros. Estas metodologias tém um pa-
pel importante na classificacao de disturbios, uma vez que o seu desempenho depende dos
parametros extraidos e da maneira como o classificador a ser utilizado foi projetado. Note
que se as caracteristicas do disturbio nao sao capturadas com precisao, o desempenho da

classificacao consequentemente seré limitado.

Sabe-se que a rede neural artificial possui como principal vantagem a flexibili-
dade matematica proporcionada pela sua concepcao e é fortemente recomendada para
aplicacoes em tempo real. Todavia, como desvantagem, tem-se que a funcao de erro a ser
minimizada é multimodal e possui muitos minimos locais, onde o processo de aprendiza-
gem pode ser restrito. Adicionalmente, a velocidade de convergéncia, robustez e precisao
dependem fortemente da arquitetura de rede escolhida, ou seja, se é uma rede com atraso
alimentada adiante, do inglés Feed-Forward Neural Network (FFNN) ou rede neural de

atraso de tempo, do inglés Time-Delay Neural Network (TDNN). Exemplos de classi-
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ficagdo de distirbios presentes em sinais elétricos podem ser verificados em (CHOONG;
REAZ; MOHD, 2005; LESKOVICZ et al., 2009; CARPINELLL; CHIODO; LAURIA, 2007; LEE;
DASH, 2003; SANTOSO et al., 2000; JANIK; LOBOS, 2006; HOANG; NGUYEN, 2006; REAZ et
al., 2007a; GHOSH; LUBKEMAN, 1995)

J& o sistema de inferéncia fuzzy reduz a dificuldade de modelagem e analise de
sistemas complexos, uma vez que os graus de pertinéncia atribuidos as variaveis fornecem
suporte no tratamento da incerteza e da ambiguidade. Exemplos de aplicagoes de sis-
temas de inferéncia fuzzy voltadas para classificacao de disturbios presentes em sinais
elétricos podem ser encontrados em (CHOONG; REAZ; MOHD, 2005; LIAO; LEE, 2004; TEKE;
BAYINDIR; TUMAY, 2010; SAMANTARAY, 2010; REAZ et al., 2007b; DUAN et al., 2006; WI-
JAYAKULASOORIYA J.V., 2002)

Por fim, o classificador de Bayes possui um bom desempenho quando trabalha com
funcoes densidade de probabilidade Gaussiana. Todavia, sabe-se que a funcao densidade
de probabilidade de cada evento devem ser conhecida com antecedéncia. Nao obstante,
em muitas situagoes, o alto custo computacional do classificador de Bayes pode dificultar
seu uso pratico. Exemplos de aplicacoes de classificacao de distirbios baseadas na técnica
em questao podem ser encontrados em (CHUNG et al., 2002b; CHOONG; REAZ; MOHD,
2005; BOLLEN et al., 2007; RIBEIRO; PEREIRA, 2007; KARIMI-GHARTEMANI; MOKHTARI,
IRAVANI, 2000).

2.2 Classificacao de disttrbios baseada em EOS

A figura 1 apresenta o paradigma padrao utilizado para a classificacao de distur-
bios presentes em sinais elétricos. O bloco “Extracao de Caracteristicas” é responsavel
pela extragao de caracteristicas (parametros), para que posteriormente possa haver a se-
lecao de caracteristicas. Finalmente, uma vez obtido o vetor de caracteristicas py, o bloco
“Classificacao” aplica uma das técnicas de classificacao a serem apresentadas para decidir
o tipo de distirbio presente no vetor X, que pode representar amostras de um sinal de

tensao ou corrente elétrica.

Extragcdo de
Caracteristicas

A

Classificacgo —

Figura 1: Técnica padrao para classificacao de distirbios presentes em sinais elétricos
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Cada bloco e suas respectivas particularidades serao apresentados nas Secoes a

seguir.

2.2.1 Extracao de caracteristicas

Algumas contribuigdes como (MENDEL, 1991; NIKIAS; PETROPULU, 1993; FRISCH;
MESSER, 1993; COLONNESE; SCARANO, 1999; NIKIAS; MENDEL, 1993; RIBEIRO et al., 2007;
FERREIRA et al., 2009), direcionadas a problemas de detecgao, classificagao e identificagao
de disturbios em sistemas elétricos, apresentaram resultados expressivos obtidos através
do uso de estatisticas de ordem superior (EOS), do inglés higher-order statistics. Isto
porque técnicas baseadas em EOS sao mais adequadas a processos nao gaussianos e a

sistemas nao lineares, se comparados aquelas que utilizam estatisticas de segunda ordem.

Dada uma sequéncia {z[n|}, tal que F {z[n]} = 0, os cumulantes de segunda,

terceira e quarta ordens podem ser calculados a partir de (MENDEL, 1991)

colt] = E{z[n]z[n+1]}, (2.1)
cs:li] = E{z[n]z’n+1]}, (2.2)
ci:li) = E{z[n]2’n+1]} — 3es.[i]ea (0], (2.3)

em que E{-} denota o operador valor esperado e i representa o i-ésimo atraso.

Seja agora {z[n|} uma sequéncia de comprimento L finito. Logo, as Equagoes

(2.1) - (2.3) podem ser estocasticamente aproximadas pelas expressoes

L/2—1

bclil = 2N el +d] (2.4)
9 L/2—1
&ali] = - > 2n)2Pn + 1, (2.5)
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e
o /271
el = 73
19 12 L/2-1
12 z[n]z[n + i Z 2*[n], (2.6)
n=0 n=0

em que i =0,1,...,L/2— 1.

Uma forma alternativa para o célculo dos cumulantes pode ser expressa por

(RIBEIRO et al., 2007)

brali] = % ™ 2ln]z [mod(n + i, L) (2.7)
Cs i) = %Zz ? [mod(n + i, L)] (2.8)
o L s .
Call] = 7 z[n]z® [mod(n + i, L)]
3 5 d(n+1i, L > 2.9
T2 noz[n]z[mo (n+1,L)] 2+ [n], (2.9)

em que i =0,1,..., L — 1 e mod(+) o operador modulo dado por
mod(n+i4,L)=(n+1i)—oL, ¥ n+i>L—1, (2.10)
em que o denota o numero inteiro a que corresponde o resultado da divisao de n + ¢ por

L, desprezando-se os valores apds a virgula.

As Equagoes (2.4) - (2.6) fornecem L/2 caracteristicas, enquanto que aplicando
as Equacgoes (2.7) - (2.9), L caracteristicas sao extraidas. Isto porque com o uso do
operador mod(:) é como se a sequéncia {z[n|} fosse periddica, possibilitando assim a
extracao de mais informacoes da mesma. Logo, as expressoes (2.7) - (2.9) mostram-se mais

interessantes, pois resultam em um ntmero maior e mais representativo de caracteristicas.

Entao, para cada x obtém-se um vetor de caracteristicas dado por
T =T AT ~TT
Py = [c2z CZz c3z C3z c4z C4z] ) H ::0’17 (2‘11)

em que H = 0 denota a classe sem distirbio, enquanto que H = 1 a classe com
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diStﬁFbiO, 6272 = [6273(0), e ,6272([//2 — 1)]T, 6273 = [6273(0), e ,6272([/ — 1)]T, 6373 =
[65,2(0), -+, E3.(L/2=1)]7, €3, = [C5.(0), -+, C3.(L—1)]7, €q, = [€4.(0), -+, Ca.(L/2—
1)]T e 64,Z = [6472(0)7 e a64,z(L - 1)]T'

Dada a quantidade de caracteristicas extraidas, a Secao 2.2.2 descreve a técnica

de selecao de caracteristicas usada neste trabalho.

2.2.2 Selecdo de caracteristicas

A selecao de caracteristicas tem por objetivo indicar os K, parametros mais
significativos do vetor py,, de comprimento %. Em outras palavras, determina as carac-
teristicas que promovem uma melhor separacao entre as classes de eventos definidos pelas
hipoteses a serem definidas no capitulo 3. Isto faz com que a complexidade do detector
seja bastante reduzida, o que torna mais maleivel o problema de deteccao. Esta etapa é

realizada apenas durante o processo de projeto dos detectores.

Neste trabalho foi utilizado o discriminante de Fisher, do inglés Fisher’s dis-
criminant ratio (FDR), por ser simples e a0 mesmo tempo ter proporcionado resultados
satisfatorios. Seu calculo, para um problema envolvendo apenas duas classes distintas, é

definido em (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 1999) por

_ -1

Fron = A AL, (2.12)

em que A, = diag{og, + 07,00, + 011, .-, 0 e | + 07y |} € uma matriz diago-
) ) bl k) 5 2 _ s 2 —

nal formada pelo vetor de covariancia associado a cada classe, enquanto que A, ,, =

diag{(too — p10)? (o1 — p1.1)% - -, (btg,02 1 — ML%_I)Q} ¢ a matriz diagonal formada

por seus vetores de média.

Seja Vvppgr € R ! um vetor constituido pelos elementos da diagonal principal
de Frpg, tal que vppr(0) = vppr(l) > ... > UFDR(% — 1), entdo as K, caracteristicas

selecionadas correspondem aos K, primeiros elementos do vetor vepg.

2.2.3 Classificadores

Neste trabalho serao avaliados o desempenho de dois classificadores: Um denomi-
nado classificador de Bayes (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 1999), baseado no critério da
méaxima verossimilhanga - mazimum likelihood (ML) e outro baseado em uma rede neural
MLP (HAYKIN, 1999). Ainda nesta contribui¢ao, no que tange o classificador fuzzy, sera

apresentada a derivagao de algoritmos de treinamento baseados no método do Gradiente
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Conjugado e em informacoes de segunda ordem (matriz Hessiana).

A motivacao do classificador baseado na regra de Bayes reside no fato de que o
mesmo gera resultados que, de certa forma, balizam do ponto de vista comparativo, o
projeto de novos classificadores, os quais podem se basear em outras teorias, tais como
redes neurais e sistemas de inferéncia fuzzy. De fato, se as suposicoes consideradas no
projeto de um classificador de Bayes nao forem suficientes para fornecer bons resultados,
h& uma indicagao da necessidade de novas técnicas de classificagao que possam apresen-
tar melhores desempenhos. Neste contexto, a escolha do classificador de Bayes, com as
suposicoes descritas a seguir, visa tao somente explicar as possiveis limitacoes para esta

técnica no que tange a classificacao distirbios presentes em sinais elétricos.

Por outro lado, a escolha da rede neural como classificador deve-se, sobretudo a
sua capacidade de descrever superficies complexas de separacao, o suficiente para permitir
desempenhos interessantes, mesmo quando os dados sao de medi¢do. A maioria dos
algoritmos de treinamento de redes neurais se baseia em informagoes de primeira ordem.
Além disso, o uso de algoritmos de treinamento, baseados em informagoes de segunda
ordem, conduzem a resultados bastantes promissores quando a rede neural é submetida a

exaustivos periodos de treinamento.

E importante ressaltar que as escolhas dos classificadores, baseados na regra de
Bayes e na rede neural, nao sao as tinicas e, possivelmente, nao sao as melhores de todas
as escolhas possiveis. Entretanto, os resultados descritos no Capitulo 6 refletem, de certa

forma, o nivel de adequacao das mesmas para o problema analisado.

2.2.3.1 Classificador de Bayes

Considere um vetor x, € R¥r*! a ser classificado, dentre as duas classes ou
hipoteses Hy e H1, formado pelos K, parametros de p4, selecionados a partir da Equacao
(2.12). Este vetor x, tem probabilidade a priori, de ser classificado em umas das duas
classes, dada por P (Hy) e P (H1). A funcao densidade de probabilidade condicional é de-
notada por p (x,|Ho) e p (x,|H1). Entdo, de acordo com (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,

1999), a regra de Bayes fornece

P(Holx,) = p(Xp‘Z;’{)j(HO) (2.13)

p(xp|H1) P(Hy)
p(Xp)

P(H1|x,) (2.14)
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em que p(x,) é a fungao densidade de probabilidade de x,, P(Ho|x,) e P(H1|x,) sdo as

probabilidade a posteriori de inexisténcia e ocorréncia de disttrbios no vetor x,.

Portanto, aplicando a regra de Bayes em um vetor x, de caracteristicas, tem-se:

Se P(Ho|x,) > P(Hilx,), entao o vetor x, pertence a classe Hy,

Se  P(Holx,) < P(Hi|x,), entdo o vetor x, pertence a classe H.

Considerando as Equagoes (2.13) e (2.14), a decisao baseada na regra de Bayes

pode ser expressa como

p(xp|Ho) P(Ho) 2 p(xp[H1) P(H). (2.15)

Assuma agora que as probabilidade a priori de ocorréncia de ambas as classes
sdo iguais, ou seja, P(Hg) = P(H1) = 1/2 e, que a fungao densidade de probabilidade

segue uma distribuicao Gaussiana. Assim tem-se:

1 ]
p (x| Ha) = ¢3S bomimd g — )1, (2.16)

(2m)io/2| 5y |

em que fy representa o vetor de médias, } . ‘ é o operador determinante e ) ., é a matriz

de covariancia referente a cada classe expressa por
ZH = B{(xp — pu)(xp — )"}, H = 0,1 (2.17)

Aplicando as consideragoes anteriores na expressao (2.15), resulta em

‘Z } e (xp J251 Tzl (xp—p1)

>
= 1 2.18
‘Z } e~ 3 (xp—10) T (xp—p0) < ( )

Observa-se em (2.18), que o classificador proposto baseia-se no critério da max-
ima verossimilhanca e que, dado um vetor x,, a determinacao de qual classe o mesmo

corresponde, depende do resultado desta inequacao.

2.2.3.2 Classificador MLP

Dados os vetores x,;, com 7 = 1,2, ..., N, amostras, constituidos de K, carac-
teristicas extraidas dos vetores p, ;, entao as equagoes de uma rede neural perceptron

multicamadas, com K, entradas, uma camada escondida e camada de saida com uma
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saida, sao as seguintes

si= AT [Xp”'] (2.19)

1
q; = p(s;), (2.20)
[§]
Yrni = BT cf : (2.21)

em que A € REHDxNe ¢ B ¢ RE»TDX1 g30 as matrizes de pesos entre as camadas de
entrada e escondida/intermediaria e entre as camadas escondida/intermediaria e de saida,

respectivamente; y,,,; ¢ a saida da rede neural MLP associada ao vetor x,, ;.

Por sua vez, ¢(-) é uma fun¢ao de transferéncia motonicamente crescente e que
neste trabalho serd tomada como sendo a tangente hiperbolica. Com isso, a equacao

(2.20) pode ser reescrita da seguinte maneira:
q; = tanh(s;). (2.22)
Concatenando os vetores colunas das matrizes A e B, obtém-se o vetor de pesos dado por
w = [a’ b"]T, (2.23)

em que a’ e b’ é a concatenacao dos vetores colunas das matrizes A e B, respectivamente.

O vetor w otimo (w,) pode ser obtido por

w, = rn“i,n J(w), (2.24)
em que
IW) = 53 > () — 1)) (2.25)

¢ a fungao custo a ser minimizada e y4(i) é a i-ésima saida desejada da rede neural MLP.
Note que y4(i7) = 1 significa que o vetor de parametros x,; esta associado a ocorréncia
do distarbio. Por outro lado, y4(i) = —1 informa que o vetor de parametros x,; esta

associado & inexisténcia de disturbio.

Dentre os varios métodos de otimizacao disponiveis na literatura para a obtencao
de w,, neste trabalho optou-se pelo método gradiente conjugado, escalonado e modifi-
cado (GCEM) (MEDSKER; JAIN, 2000). Este método foi adotado, posto que ele faz uso de

informacoes de segunda ordem e apresenta baixo custo computacional devido ao uso da
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técnica proposta em (PEARLMUTTER, 1994). Assim sendo, tem-se um método de treina-
mento que apresenta elevada velocidade de convergéncia e baixo esfor¢co computacional,
com relagao aos algoritmos baseados em informacao de segunda ordem. Uma descri¢ao
detalhada do algoritmo do método GCEM para treinamento da rede neural MLP é apre-
sentado em (RIBEIRO, 2005), a qual foi proposto em (SANTOS; ZUBEN, 2000).

2.3  Sumario

O presente capitulo apresentou as técnicas e metodologias utilizadas para classifi-
cacao de disturbios presentes em sinais elétricos. Note que as referidas técnicas fazem uso
de EOS para a extracao de caracteristcias e FDR para realizar a selecao de caracteristicas.

Tais técnicas foram apresentadas na Segao 2.2.

Por fim, tem-se a apresentacao das consideragoes mais relevantes acerca das abor-
dagens baseados no teorema de Bayes e rede neural MLP para a classificagao de distirbios

da qualidade da energia elétrica.

A seguir, o capitulo 3 apresenta a formulacao do problema de classificacao de
disturbios em sinais elétricos e discute as questoes de investigagao analisadas na presente

contribuicao.
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3 FORMULACAO DO
PROBLEMA

O presente capitulo apresenta a formulacao do problema de classificacao de dis-
tarbios da QEE. Primeiramente, discute-se a decomposicao do sinal a ser monitorado em
diversas componentes e a seguir, apresenta-se o problema de classificacao como a decisao

entre hipoteses que serao apresentadas.

Considerando os distirbios em tensao e/ou corrente de acordo com os conceitos
de QEE, também chamados de eventos ou variagoes (BOLLEN; GU, 2006), o sinal elétrico (
tensao ou corrente monitorada) pode ser decomposto em contribuigoes aditivas de varios

tipos de sinais primitivos, os quais sao associados aos fendémenos elétricos da QEE.

Seja x(t) € R,—00 < t < oo, um sinal de tensdo e/ou corrente de um sistema

elétrico de distribuigao ou transmissao de energia elétrica, tal que

, (3.1)

X(Q) = { Xa(Q) +5X1(92), Q< Qas

0, caso contrario

em que X (Q) é a transformada de Fourier de x(t), posto que
/ |z ()| dt < oo (3.2)

e Qnax € a frequéncia angular maxima de X (Q2). Assim sendo, o sinal em tempo discreto

é definido como

x[n] = x(t)|i=nr, (3.3)
em que
T = ﬂg
= (3.4)
1
=1

é o periodo de amostragem que atende ao critério de Nyquist e f, é a frequéncia de

amostragem (amostras por segundo).
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O sinal z[n] pode ser expresso por (RIBEIRO, 2005)
xz[n]:=fln|+hn|+in]+tn]+vnl, (3.5)

em que os sinais f [n], h[n], ¢ [n], t [n] e v [n] representam a componente fundamental, har-
monicos, interharmoénicos, transitorios e ruidos de fundo, respectivamente. A componente
fundamental é representada por

folnl
Iz

em que Ag [n], fo[n] e ¢o [n], referem-se, respectivamente a amplitude, freqiiéncia e fase da

Fn) = A [n] cos (27r n+ do [n]) , (3.6)

componente fundamental. Observe que os parametros da componente fundamental variam
com o tempo. Disturbios associados a esta componente sao: sags e swells instantaneos,
momentaneos e temporarios; interrupcoes momentaneas, temporarias e sustentadas; e

sobretensoes e subtensoes (QUALITY, 1995).

A representacao da componente de harmonicos é dada por

hn] = hyn], (3.7)
em que
B [n] := Ay, [n] cos (27Tmf0f[sn]n + Om [N]) (un —nn,,) —uln—mnu,,])- (3.8)

Note que h,, [n] representa a m-ésima harmonica com amplitude A,, [n] e fase ¢, [n]. O
termo (u[n —np,,,] —u[n—ny,,]) da equagao (3.8) representa a duracdo do sinal, em
que ny, . define a amostra do sinal onde se inicia o componente harmonico e ny, . define

a amostra onde tal distirbio termina e u[n] é a sequéncia degrau unitario.

A componente de interharmoénicos é definida por

i[n] = sz [n], (3.9)
em que

i; [n] := Aj [n] cos (QWJCJ'T[Sn]n + ¢, [n]) (un—ni,] —uln—ny,l), (3.10)

no qual A;(n), f;j(n) e ¢;(n) sdo a magnitude, freqiiéncia e a fase da j-ésima interhar-
monica, respectivamente. Por sua vez, o termo (u [n — nzj] —u [n — nijf]) da equacgao

(3.10) representa a duracao do sinal, em que n;,, define a amostra do sinal onde se inicia
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o componente harmonico e n;, , define a amostra onde tal distirbio termina.

A componente de transitérios é dada por:
t[n] = tspi 0] + toot [n] + taec 0] + taam 1], (3.11)

em que tg,; [n| e tho [n] representam transitorios chamados spikes e notches, respectiva-
mente e tge. [n] € tgum [n] representam transitorios oscilatorios e transitorios impulsivos

respectivamente. Tais fenomenos sao expressos, respectivamente, pelas equacoes:

Nspi
topi [n] == Z topii [N] (W[ — Nspis] — w [N — ngpig]) (3.12)
=1
Nnot
tot [1] =Y tnoi [n] ([0 = Mors] — [0 — Mpor g]) | (3.13)
=1
Ndec
tdec [n] - Z Adec,i [TL] COS [wdec,i [TL] n+ ¢dec,i [TL]] €Xp [_adec,i [TL - ndec,i]]
= (3.14)
X [ [0 — Ngeci] — w[n — Ngee,f]]
€
Ndam
tam = Aami —Wdam,i - am,i
dam [N ; dam,i (1] €XP [—Qdam,i [0 — Ndam,i]] (3.15)

X [ [n = Ngami] — w[n — Naam.f]]
em que o termo (u[n — Ngpii| — w[n — ngpi ¢]) da equagao (3.12) representa a duragao do
sinal, em que ngp,; ; define a amostra do sinal onde se inicia o distirbio spike e ngy; ¢ define
a amostra onde tal distrbio termina. Por sua vez, o termo (u [n — Npori] — w [ — Mot £])
da equacdo (3.13) representa a duracao do sinal, em que 7, ; define a amostra do sinal
onde se inicia o distirbio notch e n,q, s define a amostra onde o mesmo termina. O termo
(U [N — Ngec,i] — © [N — Ngec, 7] da equacao (3.14) representa a duracao do sinal, em que nge.;
define a amostra do sinal onde se inicia o transitorio oscilatorio e nge. ¢ define a amostra
onde tal distirbio termina. Ja o termo [u [n — Ngam.i| — w [ — Ngam,f]] da equagao (3.15)
representa a duracao do sinal, em que ngqy,; define a amostra do sinal onde se inicia a
transitorio impulsivo e ngem, ¢ define a amostra onde o referido disttrbio termina. Observe
que (3.14) se refere tanto a transitorios causados por chaveamentos de capacitor quanto
por faltas em sistemas de energia elétrica. A equacao (3.15) representa tanto decaimentos

exponenciais quanto componentes CC (qgqm = 0).

O ruido de fundo {v[n|} é constituido de vériaveis aleatorias independente e
identicamente distribuidas (i.i.d.) e independente das componentes {f [n]}, {h [n]}, {i[n]}
e {t[n]}. Assume-se que v(n) ~ N(0,0?), em que N(0,0?) define uma distribui¢ao
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Gaussiana de média zero e variancia o2
A partir das expressoes (3.6)-(3.15), obtém-se os vetores x = [z [n] ...z [n — N + 1]]7,
fln]...fln=N+1]", h=[an]...hjn—=N+1)",i=[i[n]...i[n— N +1]]",

[
=[t[n]...tln—=N+1]" ev=[vn]...v[n—N-+1]".

Assim sendo, a classificacao de eventos ou distirbios que possam ocorrer no sinal x
pode ser resolvida de forma efetiva se for possivel decompor o sinal x nas suas componentes
primitivas (RIBEIRO; PEREIRA, 2007). Entretanto, ha uma grande dificuldade em obter
as componentes primitivas do sinal x, mesmo que seja de forma offiine, posto que isso

pode demandar uma complexidade (espacial e/ou temporal) consideravel.

Para contornar este problema, utiliza-se o paradigma baseado no principio de
dividir para conquistar, do inglés the principle of divide to conquer, que tem sido ampla-
mente e satisfatoriamente empregado em varias aplicagoes da engenharia e que pode ser
visualizado em (RIBEIRO, 2005; RIBETRO; PEREIRA, 2007). No referido paradigma, o vetor
X é decomposto em varias componentes primitivas, a partir das quais distirbios isolados
ou miultiplos, chamados de padroes primitivos, podem ser facilmente classificados. A idéia
principal é decompor os sinais de tensao e/ou corrente em varias componentes primitivas
com técnicas de processamento de sinais e aplicar técnicas de reconhecimento de padroes
para classificar os distirbios, conforme foi inicialmente discutido em (RIBEIRO; PEREIRA,

2007) e (RIBEIRO, 2005) e mostrado na figura 2.

Apesar dos bons resultados obtidos em (RIBEIRO; PEREIRA, 2007) e (RIBEIRO,
2005), pode-se notar que as técnicas apresentadas nessas contribui¢oes demandam um con-
sideravel custo computacional para a decomposi¢ao do sinal elétrico, posto que o mesmo
é decomposto nas componentes f, h e u. Visando reduzir o custo computacional, nesta
contribuicao propoe-se a decomposicao do vetor x nos vetores f e u, conforme mostrado
na figura 3. Isso significa que uma simples técnica de filtragem pode ser aplicada para

obtencao dos vetores f e u.

O esquema da técnica proposta é retratado na figura 3. O bloco decomposi¢ao do
sinal implementa um filtro notch IIR que é capaz de decompor o vetor x nas componentes f
e u. O bloco extracao de parametros é responsavel pela extracao de caracteristicas baseado
em estatisticas de ordem superior. Finalmente, os blocos de classificagao aplicam uma
técnica de classificagao baseada em sistemas de inferéncia fuzzy para decidir a existéncia

de distirbios no vetor x, da mesma forma como foi feito em (RIBEIRO; PEREIRA, 2007) e
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X | Decomposicdo do

Sinal

f Extragdo de Pr N e
Caracteristicas Classificagéo
h Extragao de Ph » Classificagdo
Caracteristicas ¢
i Extragéo de Pi e ~
Caracteristicas Classificagéo
tapi - .
P Extracéo de pspz - =
Caracteristicas Classificagéo
tnat Extragdo de Prot e
c e Classificagéo
aracteristicas
t =
dec Extragao de Pdec Classificagéo
Caracteristicas
13dam Extragdo de pdanl Classificacio
Caracteristicas ¢

Figura 2: Paradigma apresentado em (RIBEIRO; PEREIRA, 2007) para

distturbios isolados e multiplos.

Decomposigao do
Sinal

Extracéo de
Caracteristicas

Py

Extracéo de
Caracteristicas

Pu

a classificacao de

Classificagao

Classificagao

Figura 3: Paradigma proposto para a classificacao de distirbios isolados e multiplos.
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(RIBEIRO, 2005).

Para minimizar eventuais problemas relacionados a classificacao de distirbios,
nesta dissertacao analisa-se o vetor u e o vetor f. Assim sendo, o problema se resume em
decompor o vetor x em duas componentes e realizar a analise conjunta das informagoes
presentes nestas componentes. Utilizando uma técnica simples e eficiente de filtragem,
o vetor x pode ser decomposto nos vetores f e u, de forma satisfatoria para efeitos de

classificacao de distirbios, e satisfazendo a seguinte equacao:
u:=x—f, (3.16)

o que pode ser obtido com uma técnica de filtragem simples para a obtencao dos vetores

feu.

A partir do vetor f pode-se facilmente classificar varios conjuntos de distirbios
que estao fortemente vinculados a componente fundamental. Os padroes primitivos asso-
ciados a essa componente primitiva sao chamadas sag, swell, interrupcao e flicker. Nesta
dissertacao, para o sistema de inferéncia fuzzy para classificacao de distirbios de QEE,
iremos considerar apenas os distirbios sag, swell e flicker, uma vez que com 0s mesmos
podemos obter uma satisfatoria abrangéncia do problema. Como resultado, a classificagao
de disturbios nesta componente pode ser formulada como a decisao entre hipoteses sim-
ples relacionadas a ocorréncia de cada um destes disturbios, conforme mostrada a seguir

(TREES, 1968, 1971), (MCDONOUGH; WHALEN, 1995), (RIBEIRO; PEREIRA, 2007):

Heo: f=vy,
Hf,l f = fsag + Vf, (317)
/Hf,2 f = fswell + Vg,

em que vy é uma parcela do ruido de fundo presente na componente fundamental. Os
vetores f,,, e f,cn denotam a sag ou subtensao e swell ou sobretensao, respectivamente.
Note que as hipoteses expressas em (3.17) podem ser dividida em outras trés hipoteses

simples, que sao expressas por

/Hﬁi@ . f = Vf,

(3.18)
Hein o f = fga + vy,

em que dist denota sag e swell se © = 1 ou 2, respectivamente.

Ja a partir da componente u, pode-se classificar distirbios tais como harmoni-

cas, interharmonicas, spikes, notches, transitorios oscilatorios advindos de chaveamentos
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capacitivos e transitorios impulsivos (RIBEIRO, 2005). Nesta dissertagao, consideraremos
apenas harmonicas e interharmonicas, posto que com tais disturbios podemos obter uma
boa representatividade do problema. Com isso assumindo que seja possivel obter o vetor
u, temos que

u=h+i+v, (3.19)

em que v, ¢ uma parcela do ruido de fundo presente na componente u. Note que de
(3.19), a classificagio de distirbios nesta componente pode ser formulada como a decisao
entre hipoteses simples relacionadas a ocorréncia de cada um destes disturbios, conforme

mostrada a seguir

%u u = h + Vu7
! (3.20)

Hyo:u=1+v,.

O vetor i é relacionado & incidéncia de componentes interharmonicas nos sinais
elétricos. Estes componentes estao associados a ocorréncia de cintilagao ( ou flicker).
Neste caso, o padrao primitivo associado a tal componente recebe o nome de interhar-
monica. Tal distarbio pode ser decomposto em outros padroes primitivos se for necessario
analisar um grupo especifico de componentes interharmonicas. E valido ressaltar que o dis-
turbio flicker é uma classe especifica de interharmonicas, conforme discutido em (GROUP,

1992) e sera considerado nesta dissertacao.

Assim, a classificagao de disturbios pode ser definida como a decisao entre hipote-

ses simples relacionadas a ocorréncia destes disturbios isolados ou miltiplos da seguinte

maneira
Hep 1 x =g +v,
Hep X = fopenn +v,
Hyz:x=h+v,
Hps X =1+,
Hes X = foq +i+ v, (3.21)
Heo : X =f00 +h+v,
Her i x = fopen +1+ v,
Hys X = fpen +h+v,
Hpo:x=f50p +th+i+v,

Hx,lO X = fswell +h+i+v.

em que v é uma parcela do ruido de fundo presente na componente x.

Dada a formulacgao do problema discutida acima, as seguintes questoes de inves-
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tigacao podem ser analisadas:

1. Qual é a técnica de filtragem adequada ( desempenho x complexidade) para decom-

por o sinal?

2. Quais e quantas sao as caracteristicas que devem ser extraidas dos vetores f e u de

forma a reduzir a dimensionalidade do problema de classificacao de distturbios?

3. Qual é o critério de selecao de caracteristicas que garante uma reducao de dimen-

sionalidade 6tima?

4. Qual é a técnica de classificacao adequada (desempenho x complexidade) para o

problema em questao?

Dentre tais questoes de investigacao, neste trabalho é dada especial atengao a
questao 4. Basicamente, no capitulo 5 é descrito e deduzido um sistema de inferéncia fuzzy
treinado por algoritmos do gradiente conjugado, visando, sobretudo, mostrar que tal tipo
de técnica baseada em inteligéncia computacional pode ser uma candidata interessante

para responder a questao 4.

3.1 Sumario

Nesta Secao foi apresentada a formulacao do problema de classificacao mostrando
a composicao do sinal a ser monitorado, assim como a formulagao de hipoteses proposta
baseada na analise dos vetores u e f. A seguir, no Capitulo 4 discute-se, a partir da
formulacao do problema apresentado nesta Secao, os sistemas de inferéncia fuzzy singleton

e non-singleton que serao utilizados para classificagao de distirbios de QEE.
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4 SISTEMAS FUZZY

Criada em 1965 pelo Prof. Lotfi Zadeh, da Universidade da Califérnia, Berkeley,
a logica fuzzy (ou logica nebulosa) desagradou muitos cientistas no inicio, pois tratava,
de certa forma, de dados vagos ou imprecisos. Em outras palavras enquanto a logica
booleana prega os extremos “completamente verdadeiro” ou “completamente falso” para
uma premissa, a logica fuzzy permite uma transicao gradual de uma proposicao dentre os
conjuntos em que esta pode pertencer e pela relacao de pertinéncia entre esta em relacao
aos conjuntos analisados. Isto quer dizer que, em logica fuzzy uma premissa varia em grau
de verdade entre 0 e 1, gerando resultados “parcialmente verdadeiros” ou “parcialmente

falsos”.

Para exemplificar esta analise de resultados intermediarios ao verdadeiro ou falso,
tomemos o seguinte: vamos assumir que o conceito de meia idade para o ser humano seja
definido pelo periodo que vai de 35 a 55 anos. Desta forma, como apresentado na figura
4, temos limites rigidos para o conjunto de meia idade e isto nao é ideal, pois depende de

cada pessoa.

Uma representacao para a flexibilizacao destes limites é apresentada na figura 5,
na qual se nota que o grau de certeza que uma pessoa de 25 anos pertenca ao grupo de

“meia idade” ¢ menor que a certeza de uma pessoa de 45 anos pertencer a este grupo.

Meia idade

15 25 35 55 65 idade

Figura 4: Comportamento booleano de uma situagao.
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Meia idade

15 25 35 55 65 idade

Figura 5: Flexibilizacao dos limites de uma situacao.

O sistema de inferéncia fuzzy imita um comportamento baseado em regras, gerando
saidas a partir de um conjunto de entradas nao precisas. Para entendermos o raciocinio

fuzzy, é necessaria antes a apresentacao de alguns componentes da teoria dos conjuntos

fuzzy.

4.1 Conjuntos fuzzy

Sabemos que um conjunto fuzzy é um conjunto em que os limites nao sao bem
definidos, ou seja, a transicao entre pertencer e nao pertencer ao conjunto ¢ gradual ao
invés de abrupta. Um conjunto fuzzy F' em um universo de discurso X é caracterizado por

uma funcdo de pertinéncia F' que associa a cada elemento x € X um grau F' (z) € [0, 1].

Um conjunto classico A em X é um caso particular de um conjunto fuzzy, em
que os graus de associagdo (ou graus de pertinéncia) sao definidos conforme a seguir:

A(x) = (4.1)

l,sex e A
0,se x ¢ A

No caso de conjuntos classicos, A (z) é a fungao caracteristica de A.

Seja X um universo de discurso, ou seja, uma colegao discreta ou continua de

objetos . Um conjunto fuzzy F em X é um conjunto de pares ordenados da forma
F={(@ F()|reX} (1.2)

em que F'(x) é o grau de pertinéncia do elemento x no conjunto fuzzy F. Note que F
mapeia um elemento x de X no intervalo [0, 1], ou seja, F' : X — [0, 1]. Adicionalmente,

funcoes de pertinéncia para conjuntos fuzzy generalizam a idéia de fungoes caracteristicas
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para conjuntos classicos. Se o universo X = {zy,xs,...,2,} é finito, entdo F pode ser

representada por um vetor n-dimensional F' = (f1, fa,..., fu), com f; = F (x;)

4.2 Normas triangulares

As normas triangulares formam uma classe geral de operadores de uniao e inter-
secao para a teoria de conjuntos fuzzy. Estas normas fornecem um modelo operacional

para os conectivos logicos E (and) e OU(or) na logica proposicional classica.

Diferente da uniao e intersecao, que trabalham com conjuntos definidos em um
mesmo universo, as operacoes baseadas em normas triangulares podem operar em con-
juntos de universos distintos. Na teoria de conjuntos classicos, a intersecao e a uniao sao
executadas, em termos de suas fungoes caracteristicas, utilizando-se os operadores min e

max, respectivamente.

Por defini¢ao, uma norma triangular é uma opera¢ao binéria ¢ no intervalo [0, 1],
que é comutativa, associativa, monotonica e que apresenta 1 como elemento neutro. Com
isso, sabemos que que uma t-norma é uma funcao ¢ : [0,1] x [0,1] — [0, 1], tal que para
todo o z,y, z € [0, 1] aplica-se a seguintes propriedades:

e comutatividade: xty =yt x,
e associatividade: xt (ytz) = (zty) t z,

e monotonicidade: xty < xtz quando y < z,

e clemento neutro: zt1 = x.
Dentre as t-normas mais utilizadas estao:

e intersecdo: xty = min (z,y),
e produto algébrico: xty = xy,
e produto limite: zty = max {0,z +y — 1},

z y=1
e produto drastico: zty=4¢ v z=1

0 z,y<l1
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Adicionalmente, uma notacao alternativa utilizada para t-normas é dada por

T(z,y)=zty.
Ja uma co-norma triangular ou (s-norma) ¢ uma operacao binaria s no intervalo
[0, 1], que é comutativa, associativa, monotonica e que apresenta 0 como elemento neutro.
Com isso, sabemos que que uma t-norma é uma fungao s : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1], tal que
para todo o z,y,z € [0, 1]:
e comutatividade: xsy =yswz,
e associatividade: x s (ytz) = (zsy) sz,

e monotonicidade: x sy < x sz quando y < z,

e clemento neutro 0: zs0 = z.

Dentre as s-normas mais utilizadas estao:

e unido: sy = max (z,y),
e soma algébrica: xsy =x +y — xy,

e soma limite: x sy = min{0,z +y — 1},

r y=20
e soma drastica: x sy=<¢ y =0
0 z,y>0

Por sua vez, uma notacao alternativa utilizada para t-normas e s-normas sao
dadas respectivamente por T (x,y) = zty e S (z,y) = xty e podem ser encontradas em

(PEDRYCZ; GOMIDE, 2007).

4.3 Relagoes fuzzy

Uma relacao fuzzy R expande a nocao de conjuntos fuzzy para um universo multi-
dimensional e representa a nocao de associacao parcial entre os elementos dos universos.
Por exemplo, um grau de pertinéncia R (z,y) representa o grau de associagdo entre o

elemento x € X e y € Y (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007).
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Sendo as relacoes fuzzy generalizagoes das relacoes tradicionais, elas mapeiam
elementos de um universo para o outro através do produto cartesiano dos universos. O

grau da relagao ¢ definido no intervalo unitario [0, 1].

Com isso, sejam X e Y dois universos. Uma relacao fuzzy R é um subconjunto

fuzzy do produto cartesiano X x Y
R:XxY —[0,1], (4.3)

emquez € X,y €Y eR(x,y)éograu com que (z,y) sdo compativeis com relagdo a R.

Sabemos que as relagoes entre varidveis podem ser definidas usando regras fuzzy

na forma:
Sexi éFiexyé Fye ...z, ¢ F, Entao z é Z. (4.4)
Regras fuzzy definem uma relacdo entre antecedentes (xi,ws,...,T,) e conse-
quentes antecedentes (z) em termos dos conjuntos fuzzy Fi, Fy, ..., F, e Z;. Uma regra

fuzzy 4.4 & um exemplo de relacdo fuzzy da forma R : Fy x Fy x ... F, x Z; — [0,1],
em que R (xy,z9,...,2) representa o grau de associagao entre as variaveis antecedentes e

consequentes.

4.4 Composicao de relacoes fuzzy

Dentre os mais importantes tipos de composicao de relacoes fuzzy, podemos citar
as composicoes denominadas sup-t e inf-s. Supondo que R,S e T sao relacoes fuzzy no
espaco cartesiano X X Y, Y x Z e X x Z respectivamente. Tais relacoes podem ser
combinadas utilizando diferentes operadores de composi¢ao. Para definir tais tipos de

composicao, considere X,Y e Z como universos distintos.

A composicao sup-t das relagoes fuzzy R: X xY — [0,1]e S:Y x Z —[0,1] é

uma relacdo fuzzy T : R x S — [0, 1] cuja func¢do de pertinéncia T'(z, z) é dada por:

T (z,z) =sup{R(z,y) t S(y,2)} VeeX e Vze Z, (4.5)

yey

em que ¢t é uma t-norma. Note que a composicao sup-t de R e S é denotada por T'= RoS.

Por sua vez, a composigao inf-s das relagoes fuzzy R : X xY — [0,1] e S :

Y x Z — [0, 1] é uma relacao fuzzy T : R x S — [0, 1] cuja fungao de pertinéncia T (z, z)
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¢ dada por:

T(x,z)= in}f/ {R(z,y) s S(y,2)} VeeX e Vze Z, (4.6)
ye
em que s é uma s-norma. A composicao inf-s de R e S é denotada por T'= Re S

O procedimento para se obter a composicao inf-s é o mesmo daquele utilizado
para a composicao sup-t, substituindo-se o supremo pelo infimo e a t-norma por uma

s-norma. (HELL, 2008)

Com o conhecimento prévio dos elementos dos conjuntos fuzzy, pode-se inteirar
mais precisamente da forma de raciocinio que um sistema baseado em logica fuzzy utiliza.
O fluxograma apresentado na figura 6 ilustra resumidamente os estdgios da computagao
fuzzy para um sistema ou processo genérico. Nota-se que como parte fundamental do
algoritmo se encontra a base de conhecimento e regras fuzzy, que pode ser um banco
de dados em memoria ou afericoes feitas por algum sistema de sensoriamento, e que
serd utilizada, na maquina de inferéncia no momento de buscar a melhor resposta para

determinada agao.

4.5 Sistema de inferéncia fuzzy singleton

O sistema de inferéncia fuzzy singleton contém quatro blocos ou componentes
principais, a saber: regras, fuzzificador, inferéncia e defuzzificador. Uma vez definidas
as regras, um sistema de inferéncia fuzzy pode ser visualizado como um mapeamento
das entradas para as saidas, que pode ser expresso através de modelos matemaéticos.
Assim, podemos descrever e estabelecer procedimentos para se determinar os parametros
do sistema de inferéncia fuzzy e com isso otimizar o seu desempenho. Este tipo de sistema
de inferéncia fuzzy é largamente utilizado em diversos segmentos da engenharia, tais
como em controladores fuzzy e processadores de sinais. A figura 6 mostra a estrutura de
um sistema de inferéncia fuzzy, em que os termos “Entrada discreta” e “Saida discreta”
remetem a um namero real relacionado a um conjunto A que tem a funcao de pertinéncia

dada por:
l,sex e A
A= pa(z) = (4.7)
O,se x ¢ A
Quando uma entrada discreta é aplicada em tal sistema de inferéncia fuzzy, a

mesma ¢ fuzzificada e, em seguida, a méaquina de inferéncia calcula o conjunto fuzzy de
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Bloco de Processamento
REGRAS da Saida
SEX y=rx

— | FUZZIFICADCR DEFUZZIFICADOR -

Entrada Saida

discreta discreta

INFERENCIA
Conjunto Fuzzy de Conjunio Fuzzy de
Entrada Saida

Figura 6: Sistema de inferéncia fuzzy singleton utilizada, adaptada de (RIBEIRO, 2005).

saida correspondente a cada regra. A seguir, o defuzzificador calcula o valor discreto da
saida do sistema de inferéncia fuzzy. Esse processo de obtencao da saida do sistema de

inferéncia fuzzy singleton é expresso da seguinte maneira:

Seja um conjunto fuzzy com p entradas z; € Xi,...,z, € X, e umasaiday' € Y.
Supondo que o sistema possui M regras fuzzy, em que a [-ésima regra é dada por (MENDEL,
1991, 1995)

Sex; éFle ... expéFIi, Entdaoy' ¢ G', 1=1,...,M. (4.8)

Esta regra representa uma relacao fuzzy entre o espaco de entrada X; x---x X, e 0 espaco

de saida Y do sistema de inferéncia fuzzy. Note que

F = { (w1 @) |2 € X, pigy(@) € 0,1] (49)

é o k-ésimo conjunto fuzzy da [-ésima regra fuzzy cuja funcao de pertinéncia é dada por
figy (zx). Por sua vez, a expressao linguistica“ Se w1 € F{ e ... e x, € F,” & o antecedente
da [-ésima regra fuzzy, a sentenca linguistica “Entdo y' é G ¢ o consequente da [-ésima
regra fuzzy e G! um conjunto fuzzy. A figura 7 exemplifica uma funcio Gaussiana de
pertinéncia utilizada no antecedente de uma regra do sistema fuzzy, enquanto a figura 8
mostra as funcoes de pertinéncia utilizada para modelar a imprecisao no valor de uma

variavel, por exemplo a temperatura ambiente.
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He(X)

0ar
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0.2

0.1

18 20

Figura 7: Exemplo de funcao de pertinéncia Gaussiana.

A .
1y (%)
R F, F, F, F,
Muito baixa Baixa Meédia Alta Muito Alta

Figura 8: Fungoes de pertinéncia para a modelar a incerteza no valor da temperatura.
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Na maquina de inferéncia fuzzy (representada pelo bloco “Inferéncia” na figura
6, utiliza-se principios de logica fuzzy para combinar regras IF-THEN a partir da base
de regras fuzzy obtida através de um mapeamento de conjuntos fuzzy de entrada em
1 € X1,...,x, € X, para os conjuntos fuzzy de saida em Y. Cada regra é interpretada
como uma implicacio fuzzy. Assumindo que F! x - - - x Fé = A, entdo a sentenca expressa

em (4.8) pode ser reescrita da seguinte maneira
R:GFix - xF -G =A=¢, 1=1,... M (4.10)
Note que R! é descrita pela fungao de pertinéncia g (X, %), em que

pr(X,Y) = pase (X, Y) (4.11)

e x=[z1,...,2,)7. Com isso, temos que ppi(X,y) = paic(T1,. .., y) e assumindo a

utilizacao de implicagoes Mandami, podemos inferir que

pr(X,y) = pasa(X,y) = HFlx..x Fl—G! (%, y)
= It (X) * pe ()
= ppy (@) * ook g () * pea (y)
= [T (@) 5 )

(4.12)

Note que os multiplos antecedentes sao conectados pelos operadores and e por t-normas.

A entrada p-dimensional para R' é dada por um conjunto Ay cuja a funcao de

pertinéncia ¢ dada por

fa(X) = px, (1) * px, (22) * - oox px, ()

' (4.13)
= L1 KXy (xk)’

em que % e 7 indicam as t-normas que foram escolhidas. Cada regra R’ determina um

conjunto fuzzy B' = Ax o R' em Y tal que

pe(Yy) = paor (Y)

(4.14)
= SUP,ex [Hax(X) * paisai(x,y)], yeY.

Esta composicao, denominada composicao sup-star é um mapeamento altamente
nao linear de um vetor x em um conjunto fuzzy escalar ppi(y). Podemos interpretar
a maquina de inferéncia fuzzy como um sistema que mapeia conjuntos fuzzy através da
composic¢ao sup-star apresentada na equagao (4.14). Tal situagao é retratada a seguir, na

figura 9.
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/’LAZHGZ(Xa y)
Ay L
Maquina de 1 (y)
Inferéncia

Figura 9: Interpretacao da maquina de inferéncia fuzzy como um sistema.

Substituindo as equagoes (4.12) e (4.13) em (4.14), temos que

pp(Y) = SuPxex [ftay (%) * prasei(x, y)]
= SUPxex [T£:1NXk(xk) * [TIS:LUF,i(xk)} o el (y)]
= supsex { [T (o) % g () i ()| } (4.15)
= pe(y)* { [Supxlexluxl (1) * pupe (xl)] *
o |SUDy e, i, () * ()| by €Y.

Esta é uma sequéncia muito importante de cilculos e resultados. A ultima linha decorre da
comutatividade de uma t-norma e do fato de que jux, (zx) * pup1 (1) € apenas uma funcao
de z;. Note que cada supremum na equagao (4.15) é uma variavel escalar. O conjunto
fuzzy final B é determinado por todas as M regras e pode ser obtido através da combinacao

B! com sua correspondente fungao de pertinéncia pg (y), em que [ =1,..., M,

B = Axo|[R',---  RM]. (4.16)

O conjunto suporte de um conjunto fuzzy A é o conjunto de elementos no universo
X para os quais pua(x) > 0. Um conjunto fuzzy cujo suporte é um tnico ponto z’
com pi4(z') = 1 é chamado de conjunto unitario fuzzy ou singleton. Para a fuzzificagdo
singleton, note que a operacao supremum na composicao sup-star apresentada na equacao
(4.15) é de facil compreensao, uma vez que px, (vx) ¢ diferente de zero somente no ponto

xr = 2. Com isso, temos que
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pp(y) = pe(y) * { |:Supx1€X1MX1 (z1) % M (951)} *
e [SprpeXpﬂXp (z) *,uFlg(xp)} }
= perly)* { [ (@) ()| + (4.17)
o, (@) %y (a)]
= paly)* [peled) * o uy(an) |y €Y
Para as implicagdes produto e minimo, temos que pix, (z1) * UF,g(fdc) = 1xpp (x},) =
fipi (). O termo entre colchetes na ultima linha da equacao (4.17) é denominado nivel
de disparo (MENDEL, 2001). Note que ugi(y) depende de x = x'. Logo, se x' sofre
variacdo entao ppi(y) é alterado. A notagdo ppi(y|x = x') é mais adequada, todavia é

pouco utilizada na literatura. Por essa razao, iremos adotar a notagao pgi(y).

Para cada valor de y € Y, ou seja, ¢/, sabemos que ppi(y') pode ser visualizado
como um valor discreto. Devido ao fato de que y € Y e pupi(y) estarem em fungao de v,
note que a equacao (4.17) pode ser avaliada Vy € Y e por isso a mesma é considerada

uma funcao de pertinéncia.

A defuzzificacdo pela altura (DRIANKOV; HELLENDOORN; REINFRANK, 1996),
também pode ser chamada de defuzzicagao pela média dos méaximos (WANG, 1997, 1994)
substitui cada regra da saida fuzzy definida por um singleton no ponto que o conjunto pos-
sui maior funcao de pertinéncia e entao calcula-se a centroide do conjunto tipo 1 composta

por tais singletons.

As t-normas usualmente empregadas em aplicacoes de engenharia sao os oper-
adores produto e minimo. Considerando que o defuzzificador é baseado na altura, entao

a saida discreta do sistema de inferéncia fuzzy singleton é dada por

_ 211\11 Oipip (‘91)
2?11 KBt (91)

em que #; é o ponto que possui maior valor de funcao de pertinéncia no [-ésimo conjunto

Yn(x) (4.18)

de saida e pug é o seu grau de pertinéncia no [-ésimo conjunto de saida. Ou seja, 6; é o
valor no universo correspondente ao centro de gravidade do conjunto fuzzy B! associado ao
grau de ativacao da regra R!. Para a fuzzificacdo singleton, sabemos a partir da equacio
(4.17) que

1 (00) = pig(00) [MF{ (1) %+ *,UJF},(*T;)] , yev. (4.19)
Este método é simples pois o centro de gravidade das fungoes de pertinéncia mais comuns

é conhecido a priori e para a funcao de pertinéncia Gaussiana tal centro de gravidade
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é o valor central da funcao. Tal método de defuzzificacao utiliza o centro do suporte
7' da funcao de pertinéncia do consequente. Por isso, qualquer que seja a largura da
fungao de pertinéncia, o método fornece o mesmo resultado. Usando-se outros métodos

de defuzzificacao diferentes saidas podem ser obtidas.

Assumindo a escolha pela fuzzificagao singleton, composicao max-product, impli-
cacao produto e defuzzificacao pela altura e deixando em aberto a escolha pela funcao de

pertinéncia, é simples mostrar que

y(X) :fS(X)
DR/ A | Pyl (zk) (4.20)
ST g )

Note que o uso do sobrescrito “s” em fs(x) remete a utilizacao do sistema de inefréncia
fuzzy singleton. Para obter a equacao (4.20), iniciamos com a equacao (4.18) e sub-
stituimos pelo ppi(6;) da equagao (4.21). Adicionalmente, por simplicidade notacional,
renomeamos z; para z;, de forma que podemos escrever f;(x’) como fs(x). Com isso,
assumindo que as fungoes de pertinéncia sao normalizadas, de modo que pg(6;) = 1,

temos que (MENDEL, 2001)

i (0) = |TBy g ()| % 1ge(6y)
= T ().

Sabendo que as t-normas sao operadores produto e cada regra [ (xy) pode ser visualizada

(4.21)

como uma funcao de pertinéncia Gaussiana, temos que,

2
1 Ik - mFl
HE} (zx) = exp ) <7k> ) (4.22)

O-Fli

em que [ =1,..., M. Note que Myt € Opl sao as médias e variancias, respectivamente.

A equagao (4.20) pode ser representado de forma genérica por

y(x) = fs(x)
=M (),

em que 0, é o peso associado & [-ésima regra e ¢;(x) é chamado de fun¢io de base fuzzy

(4.23)
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(fuzzy basis function - FBF) (WANG; MENDEL, 1992a), dada por

[T Hpt (zx)
h(x) = s bt 1)

(@) ’
xT —m l

(zl(cq)—m l>2 )
F
HZ:1eXp - 202 k
F,

Para o sistema de inferéncia fuzzy projetado, optou-se por fazer uso do algoritmo

M
Zl:l

em que [ =1,..., M (MENDEL, 2001).

de treinamento denominado retropropagacao, do inglés back-propagation. A logica fuzzy
abordada visa especificar os parametros Myt Opt de tais funcoes de pertinéncia, bem

como os centros ; das conseguintes fungoes de pertinéncia da equagao (4.23).

Dado um conjunto de pares de entradas-saidas (x(q) : @), deseja-se determinar
um sistema que remete a um ajuste 6timo para tais conjuntos, com o respaldo da funcao
custo. Existem varios métodos que podem ser utilizados para projetar um sistema de

inferéncia fuzzy com diferentes propriedades e caracteristicas.

J(W(q)) — @
— %[fS(X(Q))_y(q)f,

seja minimizada. Note que utilizando o algoritmo de retropropagacio para minimizar e(?),

(4.25)

podemos facilmente obter as atualizagoes dos seguintes parametros: (MENDEL, 1991)

mp(q+1) = mp(q) — am [fs(xP) =y 9] [0 (q) — fo(x'V)]

2@ —m  (q) (4.26)
X{Cﬁ%i(;;q}@(x(q))a
0i(q+1) = 0(q) — ag, [f(x'?) — y?] ¢ (x'V), (4.27)

(4.28)

2

l
g

Na equagao (4.28) optou-se por atualizar opt a0 invés de 0? , pois 0® sempre sera
F

k
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positivo enquanto Op! pode assumir valores positivos ou negativos. E vélido ressaltar que
os valores atribuidos para m (0), 6,(0) e 041 (0) devem ser informados para inicializarmos

as equagoes (4.26), (4.27) e (4.28), respectivamente.

Note que é possivel obter uma boa inicializacao para os parametros Mt 0, e
opl- Uma maneira pouco satisfatoria de se inicializar tais parametros é fazer com que os
mesmos sejam inicializados de forma randomica. Tal estratégia poderia fazer com que o
algoritmo tenha uma convergéncia lenta. Inicializar os parametros de maneira inteligente,
atribuindo valores plausiveis para tais parametros pode fazer com que o algoritmo de

retropropagacao possa convergir mais rapidamente (CHU; MENDEL, 1994).

Os parametros de aprendizagem o, o, € o, devem ser escolhidos com parcimo-
nia. Normalmente, atribui-se o valor @ para tais parametros. A escolha de um valor muito
grande para « pode fazer com que o algoritmo nao possa convergir. Todavia, atribuir para

« um valor pequeno pode fazer com que o algoritmo demore muito tempo para convergir.

Durante o treinamento com o algoritmo de retropropagacao, o sistema opera em
uma sequéncia de dois passos. Primeiro, um padrao é apresentado a camada de entrada
do sistema de inferéncia fuzzy. A atividade resultante flui através do sistema de inferéncia
fuzzy, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela camada na saida
do sistema. No segundo passo, a saida obtida é comparada a saida desejada para esse
padrao particular. Se esta nao estiver correta, o erro é calculado e propagado & partir
da saida até a entrada. Desta forma, os os parametros do sistema de inferéncia fuzzy
vao sendo modificados conforme o erro é propagado. As equacoes (4.26), (4.27) e (4.28)
sao consideradas, portanto, parte de uma estrutura de um algoritmo de retropropagacao
devido as suas dependéncias em relacdo ao erro (e”), que se propaga da saida para a

entrada.

Os sistemas de inferéncia fuzzy singleton tém sido amplamente utilizados devido
a simplicidade e baixo custo computacional destes fuzzificadores. Entretanto, este tipo de
sistema de inferéncia fuzzy pode nao ser adequado em casos onde héa a presenca de ruidos

nos dados de treinamento ou nos dados que serao futuramente processados pelos sistemas

fuzzy.

4.6 Sistema de inferéncia fuzzy non-singleton

Para considerar a presenca de ruidos nas entradas dos sistemas de inferéncia fuzzy,

foram desenvolvidos fuzzificadores non-singleton que assumem que os dados na entrada
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apresentam incertezas e, consequentemente, os mesmos possuem associados a eles funcoes
de pertinéncia que assumem valores no intervalo [0, 1]. Na fuzzificagao non-singleton, a
medigdo z; = x), é mapeada em um conjunto fuzzy (KAUFMAN; GUPTA, 1991) e possui
uma fungao de pertinéncia associada. Ou seja, de acordo com (MENDEL, 2001), temos
que um fuzzificador non-singleton é aquele para o qual px, (i) =1, em que k=1,...,p

e px, (x) é decrementado de modo continuo quando xy se afasta de xj.

Conceitualmente, o fuzzificador non-singleton assume que o valor de entrada x},
é o valor mais provavel de ser o correto, se comparado com todos os valores apresentados
em sua vizinhanca imediata. Contudo, assumindo que a entrada é corrompida por ruido,
pontos vizinhos também sao suscetiveis de ser o valor correto, todavia em menor grau de

afirmacao.

Durante o projeto devemos determinar o formato da funcao de pertinéncia px, ()
baseado em uma estimativa de tipo e quantidade de ruido presente. Sao exemplos de

funcoes de pertinéncia (MENDEL, 2001)
1. Gaussiana: pux, (zx) = exp [~ (v — 4)? /20,
2. Triangular: px, () = max[0.1 — |(xr — x},)/c]],
3. Sino: pux, (wx) = 1/(1 + [ (2 — 21) /c]").

Note que ), é o valor central dos conjuntos fuzzy. Ja o (c) define o espacamento

entre tais conjuntos.

Para a fuzzificacao singleton, simplifica-se a equacdo (4.15) para a obtencao da
forma simplificada demonstrada na equacdo (4.17). Tal fato é possivel pois px, (zx) €
diferente de zero somente no ponto x, = x}. Todavia, é valido ressaltar que tal simplifi-

cacao nao se aplica a fuzzificacao non-singleton. Note que

po (k) = py, (wk) * ppr () (4.29)

emquek=1,....,pel=1,...,M . O valor de X} no ponto em que ocorre o supremum
de fiqt (x) é chamado de xﬁgymax. Assim, para a fuzzificacao non-singleton, a equacao

(4.15) pode ser reescrita da seguinte maneira

() = e () * | Tty ()] (4:30)

emquey €Yel=1,..., M. Esta é a equagao fundamental para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton. Assim como apresentado na se¢ao (4.6), o termo [T,le,u% (xﬁamax)]

é denominado nivel de disparo para um sistema de inferéncia fuzzy non-singleton.
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Comparando as equagoes (4.30) e (4.17), temos a presenga de um pré-filtro que
I

max?

transforma a entrada x em x conforme apresentado na figura 10. Tal pré-filtro é o
resultado direto da composicao sup-star e ocorre naturalmente no sistema de inferéncia

fuzzy non-singleton.

Gt (y)
l
X X .
e max Maquina de 1 (y)
— »  Pré-filtro > . >
Inferéncia

Figura 10: Pré-filtragem da entrada para um sistema de inferéncia fuzzy non-singleton.

Para obter a equagao (4.32), iniciamos com a equagio (4.18) e combinamos a
mesma com o termo ppi(60;) da equagao (4.30). Adicionalmente, por simplicidade nota-
cional, renomeamos z, para xy, de forma que escrevemos f,s (x') como f,s(x). Com isso,
assumindo que as funcoes de pertinéncia sdo normalizadas, de modo que pqi(6;) = 1,

temos que (MENDEL, 2001)

(00 = [Ty gy (@) | X 161(6)

) l (4.31)
= [T HQl ('Tk,max)?

emquel=1,.. M.

Assumindo a escolha pela fuzzificacao non-singleton, composicao mazx-product,
implicagao produto e defuzzificacao pela altura e deixando em aberto a escolha pela

funcao de pertinéncia, temos que

Y(x) = fas(x)
Z{\il gl Hz:l MQL ($§c,max) (432)

M p l :
Zl:l Hk:l MQZ ($k,max)

Note que o uso do sobrescrito “ns” em f,(x) remete a utilizagao do sistema de ineferéncia
fuzzy non-singleton. O sistema de inferéncia fuzzy expresso na equagao (4.32) pode ser

representado de forma genérica por

y(X) = fns(x)a

4.33
- le\il ‘gld)l(x)v ( )
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em que 6, é o peso associado a [-ésima regra e ¢;(x) é chamado de fungao de base fuzzy

(fuzzy basis function - FBF) (WANG; MENDEL, 1992a), dada por

Hi:l ”Qk ($§c,max)

Hi:l lu‘Qgc (xgc,max)

di(x) =

Moy exp | —5

2

RO ’
HP 1 k Fllc
k=1S¥P [ 73 o +o%

em que !l =1,..., M (MENDEL, 2001). Com isso, é valido mencionar que a equa¢ao (4.34)

(4.34)

M
Zl:l

j& se torna uma funcao de pertinéncia Gaussiana.

Seja um conjunto de N pares de entradas-saidas de treinamento, (x(V) : y() (x®)
y@), ., (x) sy em que x é o vetor de entrada com a presenca ruidos e y é uma

saida escalar. A funcao de pertinéncia Gaussiana é modelada conforme a seguir:

2
e () = o5 § — (—) 7 (1.35)

2 O
Fk

em que k =1,...,pel =1,...,M. Adicionalmente, cada uma das entradas do sistema,

de inferéncia fuzzy sao modeladas como uma incerteza Gaussiana, cuja funcao funcao de

i, (a1) = exp {—% (;me)} , (4.36)

em que k = 1,...,p. Note que pux, (zx) e MF,Q(M:) sao respectivamente, as funcgoes de

pertinéncia ¢ dada por

pertinéncia do sinal na entrada do sistema de inferéncia fuzzy e da regra da funcao de

pertinéncia.

Com isso, apés definidas as equacoes (4.35) e (4.36) e combinando as mesmas
com a formulacdo apresentada em (4.29) e (4.34), temos que y(x9)) assume a seguinte

formatacao
y(x(q)) = frs (X(q))

(=)
F
[hoiexp| =537
ok (4.37)
2
(q)
<zk _mFl>
Hﬁlexp(—éazﬂ,ff)]
X

k

le\i1 9l

M
Zl:l

emqueqg=1,..N, k=1, ....pel=1, ..M.
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No algoritmo de retropropagacao para o sistema de inferéncia fuzzy non-singleton
os parametros utilizados nao sao fixos e sofrem atualizacoes. Assume-se entao, que tais
parametros devem ser ajustados. As equacoes do método non-singleton diferem-se do
método singleton devido a presenca do ruido ox presente em sua concepcao. Nota-se que
tal método visa estabelecer como especificar os parametros Mpt, Opt, Ox € ;, utilizando
o conjunto de treinamento (x(M : yM) (x®) : y@) (x™) : 4V Com isso, o objetivo
principal é projetar um sistema de inferéncia fuzzy a partir de (4.37), de tal forma que a

funcao de erro instantanea seja minimizada

J(W(q)) = @,

9 4.38
= % [fns(x(q)) — y(Q)} ) ( )

Ao analisar a equacao (4.37), é evidente que f,, é caracterizado por 6, Mpt, Opt € 0x.

Utilizando o algoritmo de retropropagacio para minimizar e(?, podemos facilmente obter

as atualizacoes dos seguintes parametros do sistema de inferéncia fuzzy

mpl (¢q+1)= mpgl (@) — am [f'rw(x(q)) - y(i)} [Ql (q) — fnS(X(q))]

(q)
2 —mpi (9) (4.39)
A (q)
X [agg(Q)JrUfli (q)] ou(xt),
0i(q +1) = 0i(q) — ag, [fos(x?) — y @] ¢y(xD), (4.40)

(a) 2 (4.41)
A @ '
XOp (q) [Ug((q)+U2F;i (Z)] o (x'D)
e
ox (C] + 1) = UX(Q) — Qax [fns(x(q)) - y(q)] [9[ (C]) - fns(x(q))]
5 = () (4.42)

2
xox(4) lm] Ax?).
k

2 2 o 2
©, €0y, poisa

k k
serao valores positivos enquanto Ol € 0x podem assumir tanto valores positivos quanto

Assim, optou-se por atualizar Opl € 0x a0 invés de o e 0% sempre

negativos. E valido ressaltar que os valores atribuidos para mg1(0), 61(0), 05 (0) e ox(0)

devem ser informados a fim de se inicializar as equagbes (4.39), (4.40), (4.41) e (4.42),
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respectivamente.

4.7 Sumario

Este capitulo abordou a estruturagao e projeto de um sistema de inferéncia fuzzy.
Os principais termos e definicoes foram apresentados. Na secao 4.5, foi apresentada
o sistema de inferéncia fuzzy singleton bem como os parametros mpt, 0, e ol € suas

atualizagoes, feitas através do algoritmo de retropropagacao.

Ja a secao 4.6 abordou as principais questoes referentes ao sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton. Da mesma maneira, foram apresentados os parametros myi, op, 6,
) Fyo Y FD

e ox e suas respectivas atualizacoes retornadas pelo algoritmo de retropropagacao.



5 Propostas 67

5 PROPOSTAS

O presente capitulo descreve um sistema de inferéncia fuzzy singleton e non-
singleton treinado por algoritmos do gradiente conjugado apresentados na Secao 5.3,
visando, sobretudo, mostrar que tal técnica baseada em inteligéncia computacional pode

fornecer uma maior velocidade de convergéncia para aplicacoes offline.

A otimizagao com base em algoritmos do gradiente conjugado foi originalmente
proposta por Hestenes e Stiefel, em (HESTENES; STIEFEL, 1952). Seu objetivo inicial foi a
resolucao de problemas quadraticos sem restri¢oes, mas logo o mesmo foi estendido para
casos mais gerais. Este método pode ser considerado sob dois pontos de vista: Como um
método de descida, com busca linear exata ou como um método de resolucao de sistema

linear, baseado em um processo de ortogonalizacgao.

O método do gradiente conjugado foi criado visando & resolucao de problemas
lineares iterativamente (HESTENES; STIEFEL, 1952). Considerando as matrizes de coefi-
cientes simétricos definidas positivamente, o método converge em um nimero finito de
iteracoes. Contudo, quando se trata de matrizes nao-simétricas o método nao converge
da mesma maneira. Cada nova direcao do gradiente conjugado é uma combinagao linear

de residuo corrente com a direcao anterior.

O método do gradiente conjugado, consiste em um método iterativo de busca
do minimo local da funcao. Desta forma, geram-se aproximagoes para a solucao e, em
cada iteracao do método, dois produtos internos sao realizados para que se calculem
dois escalares definidos de forma que a seqiiéncia obedeca condigoes de ortogonalidade.
Descrigoes do método podem ser encontradas em (ATKINSON, 1988), (AVRIEL, 2003) e
(GOLUB; LOAN, 1996).

Para a utilizagao do método proposto é preciso projetar matrizes Hessianas du-
rante o periodo de treinamento. E valido ressaltar que para sistemas de inferéncia fuzzy
tal tipo de matriz ainda nao foi deduzido, sendo esta uma das principais contribuicoes

deste trabalho.
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O capitulo em questao é dividido da seguinte maneira: A Secao 5.1 apresenta as
dedugoes dos termos da matriz Hessiana para o sistema de inferéncia fuzzy singleton. Por
sua vez, a Secao 5.2 apresenta as deducoes dos termos da matriz Hessiana para o sistema,
de inferéncia fuzzy non-singleton. J& a Secao 5.3 apresenta o algoritmo do gradiente

conjugado para o treinamento dos métodos em questao.

5.1 Matriz Hessiana para o sistema de inferéncia fuzzy
singleton

As deducoes apresentadas a seguir referem-se ao sistema de inferéncia fuzzy sin-
gleton descrito na Segdo 4.5. Note que tais dedugoes sao baseadas na equagao (4.24), em
que assume-se a escolha pela fuzzificacao singleton, composicao mazx-product, implicacao

produto e defuzzificacao pela altura e funcao de pertinéncia Gaussiana.

Seja w(@ e VJ(W(‘?)), respectivamente, o vetor linha e o gradiente dos parametros

do sistema de inferéncia fuzzy, dados por

61(Q)7 ce 79M(Q)] )
VJ(w@) =
Vg @I (WD), Vi 0/ (WD), Vo0 I (WD) Vi (W),
VUF%(Q)J(W(q))’“'7VUF£(q)J(W(q))"“’v yWJ(WD), LV (WD),
val(q)J(W(q))’ tety VGM(Q)‘](W((]))} )

o0 (q O M
i Fp

em que g representa a g-ésima iteracao.
Recapitulando a fungdo de custo apresentada na equagao (4.38), temos que

J(W(q)) = el@

9 5.3
= %[fs(x(q))_y(q)] . (5:3)

Note que utilizando o algoritmo de retropropagacio para minimizar e9, podemos facil-
mente obter a estrutura do gradiente conjugado de primeira ordem através da derivacao
de J(w(?) em funcido dos parametros mF]i(q), 0i(q) e UFIi(q), conforme a seguir

Ving (0 (WD) = [£,(x) =y 9] [0:(q) — fo(xD)] 0u(xV)ag (q), (5.4)

g
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VUF]i(q)J(W(q)) — [fs(x(q)) _ y(q)] [6’1((]) _ fs(X(q))} ¢Z(X(q))bF]i(Q) (5.5)

vel(q)J(W(q)) — [fs(X(q)) _ y(q)} ¢1(X(q)), (5.6)

emquel=1....Mek=1,...,p. Note que

(9)
I L o (q)
aF}i(q) - 2 (q) ) (57)

(]
Fy

xl(cq) — Mgt :
m¢@=< 36@0. (5.8)

O
Fy

Para simplificar as dedugoes que serao apresentadas, adotou-se a seguinte nomenclatura

el = f(x\D) — 4@ (5.9)
e = 0i(q) — fo(x). (5.10)

A matriz Hessiana é uma matriz quadrada composta pelas derivadas parciais de
segunda ordem de uma fungao. Ou seja, descreve a curvatura local de uma funcao de
varias varidveis. Ser regular e definida positiva sao propriedades necessarias a matriz
Hessiana para se aplicar algoritmos derivativos de segunda ordem estéaveis (WILLE, 1997).
E valido ressaltar que uma matriz regular é uma matriz quadrada que possui inversa. Ja

uma matriz é definida positiva se, e somente se, todos os seus autovalores sao positivos.

Sabemos que o algoritmo do gradiente conjugado faz uso da matriz Hessiana
H(J(w'?)). Para obtencio da mesma, basta derivarmos o gradiente V.J(w(@), apresen-
tado na equagdo (5.2), em fun¢ao dos parametros do sistema de inferéncia fuzzy w9,

apresentado na equagao (5.1).

Com isso, obtém-se a seguinte estrutura

HmF;@,mFé(q) Hmp;;(q),a%(q) HmFsz(Q)ﬁl(Q)
H(J(w?) = | Hop@my@ Hop@one Ho@aw | (5.11)
Hei(q),mFl (a) Hﬂi(q)ﬁchz (9) HGi(‘]),Gl (@)
k k
Note que os termos da matriz Hessiana que representam as derivadas do termo

mpi (q) em relagao aos gradientes va;i(q)J(W(q))’ VC’F,@(Q)‘](W@)) e Vgl(q)J(W(Q)) s30

definidos, respectivamente, nas equagoes (5.12) - (5.14)



5.1 Matriz Hessiana para o sistema de inferéncia fuzzy singleton 70

82J(w(2)
am? 1 (q)

1
Fl

HmF; (q)’m% v azj(. (a))

Om (@)9m 1 ()

827 (w(@)
8771F11 (q)aapll (Q)
Hon, @0 (@) = :
! 927 (w(®)
Om 1 (2)90 1 ()

927 (w(®)
Im 1 ()90 (0)
HmF;(Q)ﬁz(Q) - :
/ 9% (w(®)
3mF117w (9)061(q)

927 (w(2)
Omp1 (9)0m 2 ()
: : (5.12)
BQJ(W(‘?))
8mi-,:[])\/[ (q)

PIw@)
Om pa (Q)affFIz)\/f (@)
(5.13)

02 (w()
Om o (2)90 g (9)

92 (w(@)
ampll ()99 (q)

(5.14)

9%J(w(9)
om0 ()90 ()
p

J& os termos da matriz Hessiana que representam as derivadas do termo o (¢)
J

em relagdo aos gradientes V,,  (y)J (W), Vo,
k

respectivamente, nas equagoes (5.15) - (5.17)

82J(w(2)
8UF11 (q)amFll (Q)

Hs . (@)mp (@) = :
! § 927 (w(®)
00 a1 (@)0m g1 (q)
82J(w(2)
80211 (Q)
H; (@) (@) = :
! i 927 (w(®)

00 1 (9)90 o (q)

927 (w(2)
0o 1 (9)001(9)

HO-F?' (q) 01 (q) = .
! 927 (w(®)
00 01 (9)901(q)

}c(q)J(W(‘?)) e Vo (W) sdo definidos,

82 (w(9)
00 1 (Q)amFrgw (@)

: , (5.15)
82.J(w(2)
00 o1 (@)0m g (9)

92.J(w(2)
001 (9)00 ;a1 (q)

: (5.16)
82J(w(‘7))
80’%}])\4 (9)

92J(w(9)
90 1 (2)900 (2)

: (5.17)
9%J(w(9)

00 1 (2)90n ()

Por sua vez, os termos da matriz Hessiana que representam as derivadas do

termo 6; (¢) em relacao aos gradientes VmF]i (@] (WD), vdF;i (@ (WD) e Vo, J (WD) sdo



5.1 Matriz Hessiana para o sistema de inferéncia fuzzy singleton 71

definidos, respectivamente, nas equagoes (5.18) - (5.20)

82J(w(2)
901(9)0m 1 (9)

HGi(q),sz (@) — :
* 2. (w(®)
900 (9)0m a1 (a)

927 (w(9)
901(9)90 1 (9)

Hy, (9)0,0 () = :
* I (w')

90 (Q)affpll (9)

92J(w(9)
907 (q)

Ho,(g).0.(0) =
BQJ(W(‘?))
00 (9)001(q)

82J(w(‘7))
991(q)0m ;21 (q)
: , (5. 18)
92J(w(2)
BOM(q)GmFI;w (9)

82.J(w(2)
591((1)501:117\/1 (@)
: (5.19)
92 J(w(9)
00 (Q)affFIz)\/f (@)

927 (w(2)
901(q)00n (q)

(5.20)

82J(w(D)
8612»1 (q)

Os termos de Hy,  (g)m,, (q) » €XPresso na equagao (5.12), sao definidos a partir
J k

da anélise das derivadas parciais do gradiente Vy,  (g)J (w@) em relacdo ao parametro
k

My (q) e sao deduzidos conforme a seguir

FJIJwD)y D
amF;(Q)amF,g(Q) amF;’ (q)

[£s(xD) =y ] [01(q) = fo(x'D)] ou(x)ap(a).  (5.21)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

PIJwDwy 9
Ompi(q)0mp (q)  Impi(q)

XYWZ]. (5.22)

de tal forma que

X = [f(x') =477, (5.23)
Y = [6i(q) — fu(x9)], (5.24)
W = ¢(x\9), (5.25)

Z = ap(q)- (5.26)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (5.22). Com isso temos que
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82J(W(Q)) o
O @0y @ (am (q>) YWz +Xx ( e )) wz

J

j (5.27)
ow oz
+XY <76mF];(q)) Z+ XYW <76mF];(q)) .

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (5.27) podem ser expressas por

OX  _1o(a) — £(xD)] & (x@ Vg -
I () [0:(q) = £<')] i (xV)a(q), Vi, (5.28)
oy = — 0. _ (9) (~(@) . .
8mF;(q) [QZ(Q) fo(x )] i(x )aFk(Q)7 Vi, (5.29)
oW B —¢i(x(‘1))¢l(x(¢1))&F?(q)7 Z?él
- 3 (5.30)
Ome@ | [0x) - )] apy o). i1
(§]
0, i1
07z . _
=20, 71=1, k ' ‘
et ) L T (5.31)
j Z@ t=h oJ=k
9%J(wlD)

Analisando m para a situacao em que ¢ # [, temos que

%% = [6i(q) = fo(x)] ¢s(xD)api(q) [6i(q) — fo(xD)] dn(x@)ap (q)

= [£:x9) =y @] [0:(q) — f(x'D)] 6:(x'D)ap: ()1 (x @)y (q)
— [£sx9) =y @] [0i(q) = fs(x'D)] ¢i(x'D)y (X(q Jagi(@)ag (9),

(5.32)

0 que remete a seguinte equacao

s = [0:(a) = £o(x@)] 6:(xD)ags(q) [61(q) = f(xD)] 61(xD)ag (q)

= [£:x9) =y @] [0:(q) — f(x'D)] 6:(x'D)ag: () n(x @)y (q)
— [£sx9) =y @] [0i(q) = fs(x'D)] ¢i(x'D)y (X(‘”)&F; (9)ar(q).

(5.33)
Organizando os termos da equagao (5.33), temos que
2 J(w(@)
W - {[‘gz(Q) - fs(x(q))} [HZ(Q) - fs(x(q))} - [fs(x(q)) - y(q)} [HZ(Q) - fs(x(q))}

— [fs(X(Q)) — y(Q)} [el(q) — fs(X(Q))} } ¢i(X(q))¢1(X(q))aF;(Q)&F,i(Q)-
(5.34)
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Substituindo as equagoes (5.9) e (5.10) em (5.34), temos a seguinte equagao simplificada

0% (w'@) @ (@ (@)
e ome@ ~ (ot — e Veilly — Vel ) i aa)on @)
J k

(5.35)

Analisando % para a situacao em que i = [ temos que

02J(w
Wam;(q) eel(q ¢l( Dagi(q Jegty 61 (x)ag (q)

o <)o < )61 )ary (o) -

+e<q ) [ @) = G2(xD)] ap (@)agy (0)

e(q ¢Z(X ¢ )amazl(q)

0 que nos remete a seguinte equagao

82 J(w(®
Wam;@ egl(q ¢n(x! )GFZ( )eal ¢l( )GF,Q(Q)

ﬁ?( D)api(@)du(x'V)ag () (5.37)

P (x19) — ¢12(X(q )] ! (Q)GF,Q(Q)
¢l( )%7

J

+e(q

()
9(
(9)
€0,(q)
+el@e ()

ou seja, (5.37) pode ser reescrita da seguinte maneira

L [(%l ) ¢2(x<q)+e<q ooy (01(x@) = 262 (x D)) | api(g)ary (9)

BmF; (q)ﬁmF}i q
+€(q ¢1( )6maZl(q) .
Fl
J

(5.38)

. . . . (@)
Com isso, ordenando os termos da equagao (5.38), temos a seguinte equagao para %

quando 7 =1

927 (w) 2
Om, ( ()BmF)l (q) - |:<egl]z )) B eal(q :| ¢l( )aFl (q)aFli (Q) (5 39)
' e<q>e§fzq)¢l<x<q>> [a,f—() +ap(@ar(@)],
em que % assume os seguintes valores
J

YA 0, j#k

B (5.40)

Ompi(q) T 1T k

k

Note que os demais termos da matriz Hessiana H(J(w(?)) expressa na equagao
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(5.11) sao deduzidos e apresentados no apéndice C.

5.2 Matriz Hessiana para o sistema de inferéncia fuzzy
non-singleton

As deducoes apresentadas a seguir referem-se ao sistema de inferéncia fuzzy non-

singleton descrito na Secao 4.6.

Seja w(@ e V.J(w(?), respectivamente, o vetor linha e o gradiente dos parametros

do sistema de inferéncia fuzzy, dados por

W(q) = [me (q)a ceey mFI} (C]), ) mFlM(q)a cee >mFIfVI(Q)>

01 (q), - or1(q), - o (q), .. opa(q), (5.41)

01(q), - On(q), ox(q)],
VJ(w@) =

vall (q)J(W(Q)), ceey vapl(q)J(W(q)), ceey VmFlM(Q)‘](W(Q))’ ceey VmFZM(q)J(W(Q)),
VUFll(q)J(W(q))> ceey VUFz% (q)J(W(Q)), ceey VUFIM(Q)J(W(q)), ceey VUFy(q)J(W(q)),
le(q)J(W(q)>a SR V@M(Q)‘](W(q))> VUX(Q)J(W(q)>] :
(5.42)

Recapitulando a fungao de custo apresentada na equagao (4.38), temos que

J(W(Q)) = el@

9 5.43
= %[fs(x@)—y(‘n] ) ( )

Note que utilizando o algoritmo de retropropagacio para minimizar e9, podemos facil-
mente obter a estrutura do gradiente conjugado de primeira ordem através da derivacao

de J(w(?) em funcido dos parametros mpi(q), 0:(q), or1(q) e ox(q) conforme a seguir

va}é (q)J(W(Q)> = [fs(x(q)) - y(Q)] [el(Q) - fs(X(q))} ¢Z(X(q))aF}i (Q>? (544)
Vo, @) (W) = [:(x7) =y @] [6i(a) = F(D)] n(x)bgy (a), (5.45)
Vgl(q)J(W(q)) — [fS(X(Q)) _ y(q)] d)l(x(‘l)) (5.46)

Vox@d (W) = [fox9) =y @] [6i(q) — fo(x)] du(x'D)epy (q), (5.47)
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emquel=1,..., Mek=1,...,p. Note que

x](cq) — Mgl (q)
&F,é(Q) = 3

07 (@) + 0%, (a)° 049

MONE— 2
bryla) = ( : k(Q)) 507 (4) (5.49)
(%@ + 0%, 0)

epi(q) = (951(cq>—7w,5(61)>2 ox. (@) (5.50)
(@ k@)

Para simplificar as dedugoes que serao apresentadas, adotou-se a seguinte nomenclatura

el@ — fs(x(q)) _ y(q)’ (5.51)
ot = 0u(a) = S,(x). (5-52)

E assim, tal como apresentado na Se¢ao 5.1, obtém-se a seguinte estrutura

Ho @m0 Bmp@om @ Hmp @000 Hmp@.0x@
J k J k J J

Ho ., (@)m, (@) Hapf(q»a%(w H, 0@ Hop@ox@

H(J(w(?)) = 3Tk I I . (5.53)
Hmpw  Ho@on@  Huwow  Howoxo
k
Hox@mp@  Hox@oxtw  Hox@aw Hox@oxw

Note que os termos da matriz Hessiana que representam as derivadas do termo
M (q) em relacao aos gradientes va;i (@] (WD), ng;i (@ (WD), VS (WD) e Vox, () (WD)

sao definidos, respectivamente, nas equagoes (5.54) - (5.57)

82 (w() o 927 (w(@)
3m2pl1 (@) Om (Q)ampéw (@)
Ho i (@)omp (@) = S : : , (5.54)
J k 62J(W(Q)) BQJ(W(q))
amFI{W (Q)ampll (9) o amiﬁﬁM (9)
i 9*J(w?) o 92J(w(@)
3mF11 (Q)BUFll (9) 3mF11 (q)BUF?gw (q)
Hy @0 @ = : : : : (5.55)
’ * 82.J(w(9) 927 (w(@)
| Ompm (@)90 1 (9) o Om par (Q)BUFIJ)\/I (@)
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927 (w(2)
Om 1 (0)901(a)

HmFZ (q)70l (Q) = .
! 927 (w(®)
Om 1 (2)001(q)

9%J(w(9)

Om p1(9)000 (q)

: , (5.56)
BQJ(W(‘?))

Om a1 (9)902(9)

92 (w(®)
3mF11 (9)90x (q)

H

Mpi (@),0x (a) =
J

(5.57)

827 (w(@)

Om par ()90 x (q)

Ja os termos da matriz Hessiana que representam as derivadas do termo oz (q)
J

em relacao aos gradientes V., , (] (WD), Vo, @I (WD), Vo) ] (WD) e Voo (W)
k k

sao definidos, respectivamente, nas equagoes (5.58) - (5.61)

2 J(w(?) ?J(w'D)
3UF11 (q)BmFll (9) 3UF11 (q)amF,M (q)
Ho . (@)mp @) = : : : (5.58)
! * 827 (w(9) 927 (w(@)
00 (@)0m 1 (q) 00 ;a1 (Q)BmFI;\/I (9)
9?J(w) 9?J(w(2)
30211 (q) 90 51 (9)90 ;a1 (4)
Ho, ()00 = : : : (5.59)
J k 82J(W(q)) 62J(W(‘7))
aaprgw (Q)BUFII (9) 80'?75\/[ (@)
827 (w(2) 927 (w(@)
30F11 (9)001(q) 30F11 (9)00n(q)
Ho (@00 = : : (5.60)
’ 02 (w®) 02 (w')
00 o1 (9)901(q) 00 o (9)9011 (q)
e
927 (w(9)
90 p1(9)90x (9)
H; (@).ox(a) = : (5.61)
’ 92 I (w(®)
00 v (9)00x ()
p

Por sua vez, os termos da matriz Hessiana que representam as derivadas do
termo 6; (¢) em relagao aos gradientes VWF,g(q)J(W(Q))v V(,F}C(q)J(W(q))7 Vo d (W) e
Vaxk(q)J(W(q)) sao definidos, respectivamente, nas equagoes (5.62) - (5.65)



em relagao aos gradientes V,, , (@ (WD), ¥
k
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927 (w(9) 92J(w(@)
901(9)0m 1 (9) 091(g)0m ;21 (q)
Hy, (q).m i () = : : (5.62)
g 827 (w(9) 927 (w(@)
00w (Q)ampll (@) 00w (Q)amngw (@)
82.J(w(9) 927 (w(@)
901(9)90 1 (9) 991(9)00 ;a1 (q)
Ho,(9).0,1 (a) : : (5.63)
82J(w(2) 82.J(w(2)
891»1(‘])801:11 (@) 391»1(‘])301:11)\4 (@)
92 J(w(D) 927 (w(@)
0% (q) 901(q)00nr (q)
Ho.(g).01a) = : : (5.64)
9%J(w(9) 92J(w(D)
9001 (9)001(q) 903, (a)
9% (w(®)
901(q)00x (q)
Hy,(g).0x(a) = : (5.65)
927 (w(2)
0011 (q)90x (q)

Ja os termos da matriz Hessiana que representam as derivadas do termo ox (q)

82.J(w(2) 927 (w(@)
Hox@my@ = | dox@dma@ orx (@00 @
82.J(w(2) 927 (w(@)
Hox@op @ = | foxt@do @ o @07 31 @)
o 9%J(w(9) 9%J(w(9)
Hox@oita) = [ o (4)001(q) B0 x (2)90n1 (9) ] ’
- B [@QJ(W(Q)):|
ox(9),0x(q) 003( (q)

Ol \4q
ri(

 J(WD), Vg, (WD) e Vo,

sao definidos, respectivamente, nas equagoes (5.66) - (5.69)

(q)J(W(Q))

(5.66)

(5.67)

(5.68)

(5.69)

Os termos de Hy,  ()m,,; (q) » €XPresso na equagao (5.54), sao definidos a partir
J k

da analise das derivadas parciais do gradiente Vy, , (g)J (w@) em relagdo ao parametro
k



5.2 Matriz Hessiana para o sistema de inferéncia fuzzy non-singleton 78

mpi(q) e sao deduzidos conforme a seguir
J

9 J(w) 0
Ompi(q)0myp(q) — Imp:(q)

[£s(x') =y D] [0i(q) = fo(xD)] n(xD)ags(q).  (5.70)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0*J(w) B )
aiji (q)am}?’i (q) 0mF; (q) XYW2Z]. (5.71)
de tal forma que
X = [fs(X(q)) _ y(Q)} 7 (5.72)
Y = [0i(q) = f.(x7)], (5.73)
W= 6i(x7), (5.74)
Z = ag(q). (5.75)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (5.71). Com isso temos que

8% J(w) _ 0X oY
T @0y (@) — <amﬂ <q>) YWz +Xx <amﬂ <q>) wz
g : (5.76)
oW o7z
LXY < s (q)) 74+ XYW <7amF; (q))

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (5.76) podem ser expressas por

omp () [0:(0) = £:(xD)] i (xD)as (q), Vi, (5.77)
oY q q |
G~ @)~ L] 6 Pagy @), Vi (5.78)
ow —d)i(X(‘”)d)l(x(‘?))aF@(q), i 41
- 1 5.79
8mFJ(Q) { [gf)l(x(Q))—d)IQ(x(q))} ani(q)’ i—=1 ( )
0, i#l
02 _ )0, i=1, j£k
Prmes (@) b7 - (5.80)

O—?Té(q)—i—o—g(k(q)’ Z:l, ]:k
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927 (w(®)

W? para a situacao em que i # [, temos que

Analisando

o = [6:@) = J.x)] u(xD)ars () [Bu(a) — Js(xD)] i(xD)apy (q)

= [£s(x@) =y @] [0:(q) — fs(x'D)] 0 (x'D)ap: () (x V) (q)
= [£:(x9) =y @] [01(q) — fo(x'D)] ds(x\D)y (X(q Jagi(q)ag (q),

(5.81)

0 que remete a seguinte equagao

_OJw) @ = [0i(@) = [(x'D)] ¢i(xD)api(a) [0u(q) = fs(xD)] ou(x'D)ag (g)

om i (q)0
e (@)

= [£s(x@) =y @] [0:(q) — fs(x'9)] 6 (x'D)ap: (0) o (xV)agy (q)
= [£:x9) =y @] [01(q) — fo(x'D)] ds(x\D)y (X(q Jagi(q)ag(q).

(5.82)

Organizando os termos da equagao (5.82), temos que

%?(qu—,% - {[ez(Q) - fs(X(q))} [el(Q) - fs(X(q))} - [fs(x(q)) - y(q)} [ez(Q) - fs(X(q))}

= [fs(x@) =y 9] [0i(q) = fs(x'D)]} i (x'D)u(x'D)aps () ary (q)-
(5.83)

Substituindo as equagoes (5.51) e (5.52) em (5.83), temos a seguinte equacao simplificada

2
0% J(w) _ <€(q) D @ (@)@ >¢z( (9) )ou(x (a) )aFl(q)an(q).
8mF; (q)aszi(q) 0i(q)~01(q) 0:(q) 0:(q) i
(5.84)
927 (w(®)

Analisando para a situacao em que ¢ = [ temos que

Om i (@)0m 1 ()
J k

ook eel(qasz( D) (q)egt)yy &1 (x)ag (g)
¢1( D)a. <>¢l< D)ag (g)

(5.85)
+6(q [¢l( ) — g7 (x@ )] ap! (Q)GFIQ(Q)
+e(q ¢l( )%7
0 que nos remete a seguinte equagao
#,gm;(q) egl(q i (x! )GFZ( )eal ¢l( )aFl (9)
zg ol >aF;< 2)on(x?)azy (q) (5.56)
+e<q i) [Bu(xD) = $7(x)] api (@)agy (q)
+6(q () ¢l( )6miZ;(q)7
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ou seja, (5.85) pode ser reescrita da seguinte maneira

9%J(w 2
T = {(egizq)) GR(xD) + el (n(x D) —207(xD)) | aps(g)ar ()
J

el o (x) 5.
J

(5.87)

. - . - (@)
Com isso, ordenando os termos da equagao (5.87), temos a seguinte equagao para %

quando 7 =1

92.J(w) _ @ \? (a)
O @O @ {(efﬁ(q)) - 26(‘])65@] 67 (xD)ai(g)ar(9)
J

o (5.88)
T @Dl by (x(0) {% + ap(g)ar ().
em que amaj [ assume os seguintes valores
J
YA 0, j#k (5.89)
—_— < — -1 . . .
8ijz_ (9) 012% @+o%, @) J=k

Note que os demais termos da matriz Hessiana H(J(w(?)) expressa na equacio

(5.53) sao deduzidos e apresentados no apéndice C.

5.3 Meétodo do gradiente conjugado para sistemas de
inferéncia fuzzy

Métodos de gradiente conjugado (GC) pertencem a uma classe de algoritmos
de otimizacao que sao caracterizados por requererem baixa memoria e por possuirem
propriedades de convergéncia local e global fortes (HAGER; ZHANG, 2006). Note que tais

métodos fazem uso da matriz Hessiana.

As matrizes Hessianas sao utilizadas em larga escala em problemas de otimizacao
de métodos de Newton por serem o coeficiente do termo quadratico de uma expansao
de Taylor local de uma dada fungdo (ZENG; LI; ZHANG, 2009). As aplicacoes dessas
matrizes abrangem equalizacao cega e recuperacao da fase da portadora em aplicacoes de
telecomunicacoes, além de otimizagao de circuitos (BAEK; PARK, 2009) e treinamento de

redes neurais nao-lineares (YU; MANRY, 2004).

Baseando no roteiro proposto por (LUENBERGER; YE, 2008), o algoritmo que

representa a técnica utilizada tem os seus passos descritos abaixo.
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1. ¢=0;
2. Inicializar w9, g(q), d(q) e p:
o g(0) =-VJ(w);
e d(0) = —g(0);
3. ¢q=q+1,;
4. Calcular wlot) = w(@ 4 ud(q);
5. Calcular g(q + 1) = —V.J(w(@tD);
6. Calcular 3(q);

7. Verificar a condicao:

e 0<p(q) < Buax(q)
d(g+1) = —g(qg+ 1)+ B(g)d(q);

e Senao:

d(qg+1) = —g(q+1);

8. Voltar ao passo 3.

Note que p é o passo de adaptagao. A variavel 5 é alvo de diversos estudos, dada

sua importancia para a convergéncia do algoritmo. Através de pesquisa na literatura,

encontram-se & maneiras distintas de se calcular esta variavel.

Os betas relatados na literatura sao (HAGER; ZHANG, 2006)

g"(q+1)C(q)

HS o
)= d”(q)¢(q)

rr, I8 @+ D
PO g
BPRP (¢) = g'(q+ 1)§(Q)

()l

cD HgT q+1 H2
B85 (q) = T (el
BLS (C]) — (q + 1)C(Q)

—dT( )g(q)

(5.90)

(5.91)

(5.92)

(5.93)

(5.94)
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DY [ N HgT(Q+ 1)H2
v o K@\ e@+1)
s (g@ 2d(q>dT<q><<q>> a7 (g)C(a) (5.96)
b\ gl(qg+ DH(J(Ww'?))d(q)

em que ((q) = g(qg+ 1) — g(g). Note que o indice HS remete a Hestenes e Stiefel
(HESTENES; STIEFEL, 1952), F'R a Fletcher e Reeves (FLETCHER; REEVES, 1964), PRP
a Polak, Ribiére e Polyak (POLAK; RIBIERE, 1969; POLYAK, 1969), C'D ao algoritmo de
descida conjugada ( do inglés Conjugate Descent), proposto por Fletcher (FLETCHER,
1987), LS a Liu e Storey (LIU; STOREY, 1991), DY a Dai e Yuan (DAI Y. H. ; YUAN,
1999), N a Hager e Zhang (HAGER; ZHANG, 2003) e D a Daniel (DANIEL, 1967).

Se a funcao f a ser otimizada for fortemente quadratica e convexa, entao, teori-
camente, as 8 escolhas possiveis para [ serao equivalentes. Para funcoes de custo nao
quadréticas, cada [ escolhido leva a diferentes desempenhos. Atualmente, alguns dos al-
goritmos de GC de melhor desempenho sao hibridos, que ajustam a férmula de atualizagao

de 8 de acordo com a evolugao da iteracao (HAGER; ZHANG, 2006).

Para problemas de larga escala, as escolhas de atualizacao do 3 que nao necessi-
tam do calculo da matriz Hessiana sao normalmente preferidos na pratica em relagao aos

métodos que exigem a Hessiana em cada iteracdo (HAGER; ZHANG, 2006).

Se B(q) = B(q), o algoritmo possui o seguinte comportamento

1. ¢=0;
2. Inicializar w9, g(q), d(q) e p:
o g(0) = —VJ(w);
e d(0) = —g(0);
3.g=q+1;
4. Calcular g(q+1) = —VJ(W(q+1));
5. Calcular a matriz Hessiana H(J(w(9));

T(q+1)H(J(wD))d(q)
6. Calcular 57 (q) = SjetUHUe 2 )do),

7. Verificar a condicao:



5.8 Método do gradiente conjugado para sistemas de inferéncia fuzzy 83

e 0< 8" (q) < Bmax(q)

d(g+1) = —glqg+1) + B (¢) d(q);
e Senao:
d(g+1) = —g(q+ 1);

—gT(g)d(q) .
dT (g)H(J(w(®))d(q)’

8. Calcular a(q) =
9. Verificar a condigao:

e Se 0 < a(g) < omax(q):

wlrt) = w4 a(q)d(q);

e Senao:

W(Q+1) — W(Q) —+ Md(q);

10. Voltar ao passo 3.

De acordo com (SANTOS; ZUBEN, 2000), quando a fun¢ao a ser minimizada é nao
linear, a computagao de « e  requer o célculo da matriz Hessiana a cada nova iteracao
do algoritmo. Visando um melhor desempenho do algoritmo de treinamento em questao,
optou-se por restringir o valor de «(q) e 5 (¢) em uma faixa de valores previamente testada,
de forma a evitar que o referido algoritmo de treinamento sofra atualizagoes inapropriadas
e consequentemente gere resultados indesejados. Além disso, um problema de preocupacao
maior é que o carater positivo definido da matriz Hessiana pode mudar de uma iteracao
para outra. E importante ressaltar a ocorréncia da matriz Hessiana no denominador da
expressao de obtencao de a: se, em certa iteragao do processo de convergéncia a matriz
Hessiana for negativa definida, entao é provavel que «a serd negativo, resultando em um

passo na direcao de aumentar a funcao custo, ao invés de diminui-la, conforme o esperado.

Nos métodos de primeira ordem sao usados os valores da funcao objetivo e de
suas derivadas (gradientes) em relagao as variaveis de projeto. Entre os métodos mais
classicos existentes temos o método do gradiente, também conhecido como método da
descida mais ingreme (do inglés Steepest Descent) e o método dos gradientes conjugados.

(NOCEDAL; WRIGHT, 1999), (FLETCHER, 1987)

J& nos métodos de segunda ordem sao utilizados o valores da funcao objetivo, de

suas derivadas e também da matriz Hessiana. Entre os métodos existentes, destacam-se
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os métodos de Newton e Quasi-Newton. A rapidez na convergéncia do resultado aumenta

do primeiro para o segundo método.

O algoritmo baseado em métodos quasi-Newton que foi utilizado nessa dissertacao

tem os passos descritos abaixo:

1. ¢—0;
2. Inicializar w@ e 145
3. Calcular o gradiente V.J(w(?);

4. Calcular a matriz Hessiana H(J(w(@));

—1

5. Calcular wt!) = wl@ —  [H (J (wl?))] " VJ (w@);

6. g =q+1;

7. Voltar ao passo 3.

Note que [H (J (w(q)))]_1 ¢ a inversa de H (J (w(q))). Em problemas de otimiza-
¢ao, métodos Quasi-Newton sao algoritmos para encontrar maximos e minimos locais
de funcoes. Os mesmos sao baseados no método de Newton para encontrar o ponto
estacionario de uma funcao, onde o gradiente é zero e assumem que a fungao pode ser lo-
calmente aproximada como uma funcao quadréatica na regiao em torno do ponto subo6timo
ideal. Note que tal método utiliza informacoes de primeira e segunda ordem (gradiente e

matriz Hessiana) para encontrar o ponto estacionario (FLETCHER, 1987).

5.4 Sumario

O presente capitulo apresentou a descricao matemaética do algoritmo de treina-

mento do gradiente conjugado para sistemas de inferéncia fuzzy singleton e non-singleton.

Para a obtencio do referido algoritmo, utilizamos a matriz Hessiana H(J(w®)),
cuja formulagao foi demonstrada e analisada de forma detalhada nessa dissertacao, po-

dendo ser entendido como evolucoes e adaptacoes de técnicas disponiveis na literatura.

Com o objetivo de analisar qual das técnicas de classificacao de disturbios de
QEE possuem melhor desempenho, o proximo capitulo traz diversos resultados numéricos

obtidos a partir de simulacoes computacionais.
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6 RESULTADOS
EXPERIMENTAILS

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados de simulacoes com-
putacionais que foram obtidos para as situagoes retratadas no Capitulo 3. Inicialmente,
a Secao 6.1 abordara a convergéncia da técnica proposta no Capitulo 5 e fard uma com-
paracao com as técnicas de classificagao de disttrbios citadas no Capitulos 2. A seguir, a
Secao 6.2 aborda as taxas de classificagao obtidas para o sistema de inferéncia fuzzy sin-
gleton e non-singleton a partir da implementagao dos algoritmos propostos no Capitulo 5
e novamente discute uma comparacao de tais resultados com as taxas de classificacao de
disturbios com os algoritmos propostos no Capitulo 5 e aqueles descritos na Secoes 2.2.3.1

e 2.2.3.2 do Capitulo 2.

Foram executadas simulagoes computacionais a partir de bancos de dados sintéti-
cos gerados conforme citado no Anexo B, conforme recomendado em (QUALITY, 1995).
Os bancos de dados gerados, os quais representam as classes de distirbios listadas na
tabela 1, foram gerados com fomostragem = 256 x 60 Hz, N = 1024, ou seja, o vetor de
dados corresponde a quatro ciclos da componente fundamental. A tabela 1, além de lis-
tar os distirbios isolados e miiltiplos analisados, tem como objetivo de resumir diversas
combinacgoes de disturbios que podem ocorrer em sinais elétricos. Apesar desta lista de
combinagoes de eventos nao ser completa, note que a mesma é representativa para ilustrar

a complexidade envolvida ao problema de classificacao de disturbios.

Para a geracao dos vetores f e u, a partir dos quais um conjunto reduzido de
caracteristicas sao extraidos, optou-se, nesta contribuicao pelo uso de um filtro notch
resposta ao impulso infinita, do inglés, infinite impulse response (IIR) digital de 2* ordem
sintonizado na frequéncia wy = 27 x 60/ fs rad/s, ou seja, na frequéncia da componente

fundamental, e com um fator notch p = 0, 98.

Apesar de tal filtro apresentar incovenientes, no que tange ao transitorio, o mesmo



6 Resultados Ezperimentais 86

Distuirbio
sag
swell
flicker
harmonica
sag+flicker
sag-+harmonica
swell-+flicker
swell+harmonica
sag-+harmonica-+ flicker
swell-+harmonica-+ flicker

Tabela 1: Classes de disturbios a serem classificados

foi adotado posto que a presente dissertacao tem como objetivo avaliar o desempenho dos

algoritmos fuzzy treinados tal como é descrito no Capitulo 5.

Para a realizagao das simulagoes computacionais, considerou-se v(n) ~ N (0, 0?),

tal que a relacao sinal-ruido - signal-to-noise ratio (SNR) igual a 30 dB é dada por

SNR = 10log{%}, (6.1)

em que F {} ¢ o operador valor esperado, A2/2 ¢ a poténcia da componente fundamental e
v (n) é a n-ésima amostra do ruido aditivo, o qual é i.i.d.. Note que a SNR é dada em dB.
A quantidade de bancos de dados gerados foram 1000. Esta quantidade foi igualmente
dividida para uso nas etapas de projeto e teste (classificador de Bayes) e treinamento e

teste (rede MLP e algoritmos fuzzy).

O classificador fuzzy singleton tem os seguintes parametros definidos: M = 4
(duas regras para a classe com o distirbio e duas regras para a classe sem disturbios);
p = 3, posto que o FDR foi utilizado para selecionar o vetor de caracteristicas de menor

dimensionalidade possivel para o problema de classificacao.

Os parametros das funcoes de pertinéncia foram previamente definidos heuris-
ticamente a partir do calculo das meédias e variancias dos coeficientes dos vetores de
caracteristicas. O classificador fuzzy non-singleton possui as quantidades de regras e en-
tradas iguais ao do classificador fuzzy singleton. Além disso, o0 mesmo possui a variancia
da funcao de pertinéncia de entrada ox(q) = 0,46 , uma vez que tal valor gera resultados

melhores se comparados aos obtidos através da inicializacoes com valores diferentes.

O classificador neural baseado na rede neural MLP tem K, = 3 entradas, N, = 1
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camada escondida e 1 camada de saida.

A seguinte regra de decisao é adotada para os classificadores fuzzy e MLP:

1. Sey(x) >0
e Com ocorréncia de disturbios;
2. Sey(z) <0

e Sem ocorréncia de disturbios;

A regra de decisao do classificador de Bayes é fornecida de acordo com a Sec¢ao 2.2.3.1.

Note que as figuras 11 e 12 ilustram exemplos de valores obtidos para o discri-
minante de Fisher para o distirbio isolado flicker e para o distirbio sag-+flicker, respec-
tivamente e as caracteristicas foram extraidas da componente f. E valido ressaltar que

resultados semelhantes sao obtidos para os demais distuarbios.
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Figura 11: Valores do FDR obtidos para o distiarbio isolado flicker.
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Figura 12: Valores do FDR obtidos para o distirbio multiplo sag+flicker.

O desempenho da técnica proposta para classificar um ou vérios distirbios em
sinais de tensdo é avaliada e comparada com a técnica apresentada em (RIBEIRO; PEREIRA,
2007). Assim, foram gerados varios conjuntos de distturbios isolados (sag, swell, flicker
e harmonica) e maltiplos (sag+ flicker, sag-+harmonica, swell-+flicker, swell+harmonica,
sag-+harmonica+ flicker e swell+harmonica+ flicker) igualmente distribuidos para teste e
treinamento. Adicionalmente, para as simulagoes do sistema de inferéncia fuzzy, considerou-
se 100 épocas para treinamento do algoritmo. Para obtencao dos resultados a serem
apresentados, optou-se por dividir os dados igualmente para obtencao do conjunto de
treinamento e de teste do algoritmo. Como temos 500 amostras para cada um dos 3
parametros extraidos, obtemos assim, 250 amostras para o conjunto de treinamento e 250

amostras para o conjunto de teste.

Além disso, atribuiu-se aos parametros « (q) e 3 (q) valores restritivos denomi-
nados max (¢) € Pmax(q), visando eliminar atualizagoes indesejadas dos pesos do sistema
de inferéncia fuzzy e consequentemente obter um melhor desempenho do algoritmo pro-
posto. Adicionalmente, para o algoritmo do gradiente conjugado, considerou-se um passo
de adaptacao denominado p, visando eliminar possiveis atualizagoes indesejadas dos pesos

do sistema de inferéncia fuzzy. Os valores para tais parametros foram atribuidos com base
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em heuristicas e os mesmos podem ser visualizados no Apéndice D.

6.1 Convergéncia

Através de simulagao computacional, observou-se que o algoritmo de treinamento
do gradiente conjugado apresenta uma velocidade de convergéncia maior se comparado
com os algoritmos de retropropagacao. Além disso, note que os algoritmos do gradiente
conjugado que utilizam a matriz Hessiana H(J(w(?)) na composicio demonstraram pos-
suir uma menor velocidade de convergéncia se comparado com os demais que nao utilizam

a referida matriz. Nao obstante, o mesmo ocorre para os algoritmos Quasi-Newton.

As figuras 13 - 16 ilustram a convergéncia para os disturbios isolados sag, swell,

flicker e harmonica, utilizando um sistema de inferéncia fuzzy singleton.
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Figura 13: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy singleton para o distirbio sag.
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Note que para os distirbios isolados, os algoritmos baseados no gradiente conju-

gado possuem uma maior velocidade de convergéncia se comparados com os algoritmos

de retropropagacao. E valido ressaltar que para todos distirbios isolados, o algoritmo

baseado no método Quasi-Newton nao apresentou um comportamento satisfatorio, ja que

o mesmo obteve taxa de acerto de 50% em todos os casos acima apresentados. Tal fato

deve-se ao mau condicionamento da matriz Hessiana H(J(w(?)), utilizada na referida

técnica.

A seguir, as figuras 17 - 22 ilustram a convergéncia para os distirbios miltiplos

sag-+flicker, sag+harmonica, swell+ flicker, swell+harmonica, sag+harmonica+ flicker e

swell-+harmonica-+ flicker, utilizando um sistema de inferéncia fuzzy singleton.



6.1 Convergéncia

92

751

Taxa de acerto (%)

60

55

50

4,

i

—#— Quasi—-Newton
—E—— Retropropagacao

i i i

Figura 17: Convergéncia do

sag+flicker.

85

10

20

30

sistema de inferéncia fuzzy

40 50
NUmero de épocas

60 70 80

90

100

701

Taxa de acerto (%)

60

55

4,

i

——p")

o R

B )
—— (@)

— o BS()

—v— 8@

—*— N

—— %@

—#— Quasi—-Newton

—+>— Retropropagagéo

50
0

Figura 18: Convergéncia do

sag-+harmonica.

10

20

30

40

50

60 70 80

NUmero de épocas

90

100

singleton para o distirbio

sistema de inferéncia fuzzy singleton para o distirbio



6.1 Convergéncia

93

90

85

80

~ ~
o [é)]

Taxa de acerto (%)

(o)
a1

60

55

50

Figura 19: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy

swell+ flicker.

90

4,

i

—#— Quasi—-Newton
—+—— Retropropagagéo

i i i

30

40

50
NUmero de épocas

60 70 80

90

100

Taxa de acerto (%)
~ ~
o o
T

[e2]
a1
T

60

55

50

4,

i

—— ")
—— )
IO BPRP(CI)

—&—P(q)
—4—p5@)

—— "

—— ()

—— )

—#— Quasi—-Newton

—+—— Retropropagagéo

i i i

Figura 20: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy

swell--harmonica.

30

40

50

60 70 80

NUmero de épocas

90

100

singleton para o distirbio

singleton para o distirbio



6.1 Convergéncia

94

70

65

Taxa de acerto (%)

60

55

50

—— ")
—— )
——RP(q)
—&—P(q)
——p5@)
—— "
—— Y0 T
—— )

—#— Quasi—-Newton
—E—— Retropropagacao

i i i 4, i i i i n

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
NUmero de épocas

Figura 21: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy singleton para o distirbio
sag-+harmonica-+ flicker.

100 (e B S B B B R

90

80

701

Taxa de acerto (%)

60

55

50
0

—— ")

—— (@)

—— ")
—=—p%(q)
—4—pS(@)

—— 8”@

—— V@)

—— %@

—#— Quasi—Newton
—+&— Retropropagacéo 1

i i i i n n i i i

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
NUmero de épocas

Figura 22: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy singleton para o distirbio
swell-+harmonica-+ flicker.



6.1 Convergéncia 95

Para os disturbios multiplos classificados pelo sistema de inferéncia fuzzy single-
ton, é facil visualizar que os algoritmos baseado no gradiente conjugado possuem uma
melhor convergéncia se comparados com os demais métodos. Novamente, note que o al-
goritmo baseado no método Quasi-Newton possui um desempenho pouco satisfatorio. Tal

fato, deve-se a0 mau condicionamento da matriz Hessiana H(.J(w(?)).

Analisando o disturbio swell+harmonica+ flicker, é valido ressaltar o desempenho
dos algoritmos propostos, que a excessao do método Quasi-Newton, obtiveram uma alta
velocidade de convergéncia e uma taxa de acerto de 100% ao longo de todas as suas épocas
de treinamento devido a grande separabilidade entre as classes de disturbios que estao

sendo classificados.

A seguir, as figuras 23 - 26 ilustram a convergéncia levando em consideragao os
disturbios isolados sag, swell, flicker e harmonica, utilizando um sistema de inferéncia

fuzzy non-singleton.
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Assim como foi discutido no sistema de inferéncia fuzzy singleton, note que para os
disturbios isolados, os algoritmos baseados no gradiente conjugado possuem uma maior
velocidade de convergéncia se comparados com os algoritmos de retropropagacao. No-
vamente, é valido ressaltar que para todos disturbios isolados, o algoritmo baseado no
método Quasi-Newton nao apresentou um comportamento satisfatorio, ja que o mesmo
obteve um desempenho inferior se comparado com as demais técnicas contempladas nesta
dissertacdo. Tal fato deve-se ao mau condicionamento da matriz Hessiana H(J(w(®)),

utilizada na referida técnica.

A seguir, as figuras 27 - 32 ilustram a convergéncia para os distirbios miltiplos
sag-+flicker, sag+harmonica, swell+ flicker, swell+harmonica, sag+harmonica+ flicker e

swell-+harmonica-+flicker, utilizando um sistema de inferéncia fuzzy non-singleton.

90

85

80 [#

75 —— ")
—e— )
PRP
2ok —k— BCD @ i
—=—p(q)
——p5(@)
651 —— 8”@ :
—— ()

Taxa de acerto (%)

—— %)
—#—— Quasi-Newton
—+>— Retropropagacéo

55 N

50 | | 1 A 4 4 4. A )
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
NUmero de épocas

Figura 27: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton para o distirbio
sag-+flicker.



6.1 Convergéncia 99

81

80

79

78

Taxa de acerto (%)

77

76

SESESERESE ‘::-: —#— Quasi-Newton
—+>— Retropropagagéo
I I I

75 | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
NUmero de épocas

Figura 28: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton para o distirbio
sag-+harmonica.

90
85
80
= 751
X
g RO
g B i
2 —5— 8@
g o %)
"5 —— o) -
—*— N
—— %@
60 —=%— Quasi—Newton ]
—+— Retropropagagéo
55 1
50 \ . . . \ \ .

o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
NUmero de épocas

Figura 29: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton para o distirbio
swell+ flicker.



6.1 Convergéncia 100

88

86 -

85

84

—— ")

B

—x— BPRP(q)

Taxa de acerto (%)

—=—8%q)

— o BS()

—v— 8@ T

—*— )

—— %@

—#— Quasi—-Newton

—+>— Retropropagagéo
I I I

40 50 60 70 80 90 100
NUmero de épocas

Figura 30: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton para o distirbio
swell-+harmonica.

78

7

76

741

Taxa de acerto (%)

731 ||

S .y
CBEEP>

72t

—=— Quasi—Newton
—E—— Retropropagac¢ao L
| | |

|
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
NUmero de épocas

71 ! ! ! !
0

Figura 31: Convergéncia do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton para o distirbio
sag-+harmonica-+ flicker.



6.1 Convergéncia 101

100 (e B e S e B B R

95 N

85 T

—— ")
o R
25l B 7
CD

—=—pP(g)
—4—-S(@)
—— 8”@
o5l —— ') |
—— %@

—#— Quasi—Newton
60~ —+&— Retropropagacéo n

Taxa de acerto (%)

50 4 4 4 | 4 4 4 4 |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

NuUmero de épocas
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Para os distirbios miltiplos classificados pelo sistema de inferéncia fuzzy non-
singleton, novamente é facil visualizar que os algoritmos baseado no gradiente conjugado
possuem uma melhor convergéncia se comparados com os demais métodos. Tal afir-
macao pode ser facilmente comprovada através de uma simples visualizacao do compor-
tamento do algoritmo ao longo das 100 épocas de treinamento. Assim como nas situagoes
supracitadas, note que o algoritmo baseado no método Quasi-Newton possui um desem-

penho pouco satisfatorio. Tal fato, deve-se ao mau condicionamento da matriz Hessiana
H(J(w'@)).

Ao analisar o desempenho dos disturbios multiplos sag-+flicker, temos que a
melhor convergéncia foi obtida quando utilizou-se SPY (q). Para o distirbio miltiplo

sag-+harmonica, note que %% (¢) propiciou a melhor velocidade de convergéncia.

Por fim, assim como ocorrido para o sistema de inferéncia fuzzy singleton, é valido
ressaltar o desempenho dos algoritmos propostos para o distturbio swell-+harmonica-+ flicker,
que a excessao do método Quasi-Newton, obtiveram uma alta velocidade de convergéncia
e uma taxa de acerto de 100% ao longo de todas as suas épocas de treinamento devido &

grande separabilidade entre as classes de distirbios que estao sendo classificados.
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6.2 Desempenho

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos através de simulagoes com-

putacionais para os distirbios isolados e miultiplos que deseja-se classificar.

Note que serao comparados os resultados entre as seguintes classificadores, apre-
sentados e discutidos no capitulo 2: bayes, rede neural perceptron multicamadas e sistema
de inferéncia fuzzy singleton e non-singleton, apresentado e discutido no capitulo 4. Note

que tais resultados sao expressos na tabela 2

A seguir, para o sistema de inferéncia fuzzy, analisaremos o desempenho para
os seguintes distirbios isolados: sag, swell, flicker e harmonica. Posteriormente, anal-
isaremos o desempenho do classificador proposto para os seguintes disturbios miltiplos:
sag-+flicker, sag-+harmonica, swell+flicker, swell-+harmonica, sag+harmonica+ flicker,

swell-+harmonica-+ flicker.

‘ Distirbio ‘ Bayes ‘ Rede MLP ‘
sag 86,2 87,8
swell 82,0 88,8
flicker 99,4 97,8
harmonica 94,2 88,6
sag-+flicker 85,8 87,8
sag+harmonica 79,4 82,6
swell+flicker 80,0 87,0
swell-+harmonica 86,0 88,0
sag-+harmonica+ flicker 77,6 79,4
swell+harmoénica+ flicker 100 100

Tabela 2: Desempenho dos classificadores de Bayes e rede neural perceptron multicamadas
em (%), para disturbios isolados e miltiplos.

De uma forma geral, note que a rede neural perceptron multicamadas, apresentada
no capitulo 2, possui um melhor desempenho para a classificacao de distturbios isolados
e miltiplos, se comparado com a técnica de classificagao baseada no teorema de Bayes.
Essa rede foi escolhida por apresentar elevada velocidade de convergéncia e baixo esforgo
computacional com relagao aos algoritmos baseados em informacao de segunda ordem. A
seguir, para o sistema de inferéncia fuzzy, analisaremos o desempenho para os distirbios

isolados: sag, swell, flicker e harmonica.
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| sag |
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 85,4 86,4
BEE () - Fletcher e Reeves 87,2 87,8
BPEP () - Polak, Ribiére e Polyak 86,2 86,6
BYP (q) - Fletcher 85,6 86,8
B (q) - Liu e Storey 86,0 86,6
BPY () - Dai e Yuan 86,0 86,6
BN (q) - Hager e Zhang 85,2 86,4
B (g) - Daniel 86,8 86,6
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 86,0 86,2

Tabela 3: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o distirbio
sag.

‘ swell ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
B9 (q) - Hestenes e Stiefel 87,0 87,0
BEE () - Fletcher e Reeves 86,6 86,8
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 86,6 86,8
BYP (q) - Fletcher 87,2 87,2
B89 (q) - Liu e Storey 86,0 86,0
BPY (q) - Dai e Yuan 87,0 87,0
Y (q) - Hager e Zhang 87,2 87,2
57 (q) - Daniel 83,6 83,6
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 81,2 81,2

Tabela 4: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o disttarbio
swell.
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‘ flicker ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 97,0 97,4
BEE () - Fletcher e Reeves 97,0 97,6
BPEP () - Polak, Ribiére e Polyak 97,2 97,6
BYP (q) - Fletcher 97,0 97,6
B (q) - Liu e Storey 97,0 97,6
BPY (q) - Dai e Yuan 97,2 97,6
BN (q) - Hager e Zhang 97,4 97,8
B (g) - Daniel 50,0 50,0
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 92,8 93,6

Tabela 5: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o distirbio
flicker.

| harmoénica |
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
B9 (q) - Hestenes e Stiefel 87,4 86,2
BEE () - Fletcher e Reeves 82,4 83,2
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 82,4 82,8
B°D (q) - Fletcher 87.6 86,6
B89 (q) - Liu e Storey 86,8 87,2
BPY (q) - Dai e Yuan 82,2 82,6
Y (q) - Hager e Zhang 87,6 86,8
57 (q) - Daniel 50,0 50,0
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 83,2 83,8

Tabela 6: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o disttirbio
harmonica.
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A tabela 3 apresenta os resultados para o distirbio isolado sag. Note que os me-
lhores desempenhos foram obtidos para 7% (¢), proposto por Fletcher e Reeves, obtendo
taxas de classificacao de 87, 2% para o treinamento e 87, 8% para o teste. Todavia, é valido
ressaltar que as técnicas que fazem uso de 5P (¢q) conforme Fletcher possui um desem-
penho proximo da técnica supracitada, podendo ser considerada uma solucao satisfatoria
para a resolugao do problema de classificacao do distirbios isolados de QEE denominado

sag.

Para o disturbio swell, as técnicas que obtiveram melhor desempenho foram as
que fizeram uso de 3P (q), proposto por Fletcher e também conhecido como algoritmo
de descida conjugada (do inglés Conjugate Descent), obtendo 87,2% para treinamento e
87,2% para teste e BV (q), proposto por Hager e Zhang, obtendo os mesmos 87, 2% para

treinamento e 87,2% para teste, conforme apresentado na tabela 4.

Por sua vez, para o disturbio flicker, a técnica proposta por Hager e Zhang,
que faz uso de BV (q), obteve o melhor desempenho, com 97,4% de taxa de classificagao
obtida para o treinamento e 97,8% para o teste, conforme apresentado na tabela 5. E
valido ressaltar o desempenho satisfatorio oriundo da utilizagao de BPY (¢) e BFEP (q),
propostos respectivamente por por Dai e Yuan e Polak, Ribiére e Polyak. Note que tais
técnicas propiciaram uma taxa de classificacao de 97, 2% para o treinamento e 97, 6% para

o teste, fazendo com que também possam ser consideradas abordagens promissoras.

Para o disturbio harmonica, cujo os resultados foram reportados na tabela 6,
temos que o melhor desempenho foi alcancado utilizando a técnica que faz uso de 5% (q),

com a taxa de classificacao para o treinamento de 86,8% e teste de 87, 2%.

A seguir, serao apresentados e discutidos os resultados referentes ao desempenho
do sistema de inferéncia fuzzy singleton para classificacao dos seguintes distirbios multip-
los: sag+flicker, sag+harmonica, swell+ flicker, swell-++harmonica, sag-+harmonica+ flicker

e swell+harmonica+ flicker.
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‘ sag—+flicker ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
B9 (q) - Hestenes e Stiefel 87,4 87,4
BEE () - Fletcher e Reeves 87,4 87,4
BPEE (q) - Polak, Ribiére e Polyak 87,4 87,4
B8P (q) - Fletcher 87,4 87,4
B89 (q) - Liu e Storey 87,4 87,4
BPY (q) - Dai e Yuan 87,4 87,4
Y (q) - Hager e Zhang 87,4 87,4
B (q) - Daniel 86,4 86,4
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 85,8 85,8

Tabela 7: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o disttarbio
sag+flicker.

‘ sag+harmonica ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 80,0 80,2
BEE () - Fletcher e Reeves 80,4 80,4
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 79,6 79,6
BYP (q) - Fletcher 80,6 80,6
B (q) - Liu e Storey 80,0 79,8
BPY (q) - Dai e Yuan 80,8 80,6
BN (q) - Hager e Zhang 79,8 79,6
B (q) - Daniel 79,0 79,0
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 78,2 78,2

Tabela 8: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o distirbio
sag-+harmonica.
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‘ swell+flicker ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 87,2 87,2
BEE () - Fletcher e Reeves 86,6 86,8
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 86,4 86,4
BYP (q) - Fletcher 87,0 86,8
B (q) - Liu e Storey 85,8 85,8
BPY () - Dai e Yuan 86,8 86,8
BN (q) - Hager e Zhang 86,8 86,8
B (q) - Daniel 85,2 85,2
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 85,2 85,2

Tabela 9: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o distirbio
swell-+flicker.

‘ swell+harmonica ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
B9 (q) - Hestenes e Stiefel 86,2 86,4
BT (q) - Fletcher e Reeves 86,8 86,8
BPEE (q) - Polak, Ribiére e Polyak 86,4 86,2
BYP (q) - Fletcher 86,4 86,4
B89 (q) - Liu e Storey 86,4 86,4
BPY (q) - Dai e Yuan 86,2 86,4
Y (q) - Hager e Zhang 86,2 86,2
57 (q) - Daniel 85,6 85,8
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 85,0 84,8

Tabela 10: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o disttarbio
swell+harmonica.
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| sag+harmoénica+ flicker |

‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
B9 (q) - Hestenes e Stiefel 77,4 77,4
BT (q) - Fletcher e Reeves 78,6 78,6

BPEE (q) - Polak, Ribiére e Polyak 77,0 77,0
B8P (q) - Fletcher 78,2 78,2

B89 (q) - Liu e Storey 78,0 78,0

BPY (q) - Dai e Yuan 78,2 78,2

Y (q) - Hager e Zhang 78,0 78,0

57 (q) - Daniel 7.0 770
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 77,0 77,0

Tabela 11: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o disttarbio
sag-+harmonica+ flicker.

‘ swell+harmoénica+ flicker ‘

‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 100,0 100,0
BEE () - Fletcher e Reeves 100,0 100,0

BPFP(q) - Polak, Ribiere e Polyak 100,0 100,0
B°D (q) - Fletcher 100,0 100,0

B (q) - Liu e Storey 100,0 100,0

5P (¢) - Dai e Yuan 100,0 100,0

BN (q) - Hager e Zhang 100,0 100,0

B (q) - Daniel 100,0 100,0
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 100,0 100,0

Tabela 12: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy singleton em (%), para o distirbio
swell-+harmonica-+ flicker.
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A tabela 7 apresenta os resultados para o distirbio multiplo sag+ flicker. Note
que os melhores desempenhos foram obtidos para 375 (q), 8% (q), BFEY (q), B°P (q),
B9 (q), BPY (q), BN (q), propostos respectivamente por Hestenes e Stiefel, Fletcher e
Reeves, Polak, Ribiére e Polyak, Fletcher, Liu e Storey, Dai e Yuan e Harger e Zhang. Note
que as proposi¢oes citadas obtiveram taxas de classificacao de 87,4% para o treinamento

e teste.

Para o distirbio miultiplo sag-+harmonica, as técnicas que obtiveram melhor de-
sempenho foram as que fizeram uso de P (q), proposto por Fletcher, obtendo 80, 6%
para treinamento e teste e 3”Y (¢), proposto por Dai e Yuan, obtendo 80,8 para treina-

mento e 80,6 para teste, conforme apresentado na tabela 8.

Por sua vez, para o distarbio miltiplo swell+flicker, a técnica proposta por
Hestenes e Stiefel, que faz uso de 39 (g), obteve o melhor desempenho, com 87,2% de
taxa de classificagao obtida para o treinamento e teste, conforme apresentado na tabela
9. E valido ressaltar o desempenho satisfatorio oriundo da utilizacao de 37 (q), 3P (q),
BPY (q) e BY (¢). Note que os mesmos propiciaram uma taxa de acerto de respectivamente
86, 6%, 87,0%, 86,8% e 86,8% para o treinamento e 86, 8% para o teste, fazendo com que

também possa ser considerada uma abordagem satisfatoria.

Ao analisar o distirbio multiplo swell-+harmonica, note que o melhor desempenho
foi obtido para a técnica que faz uso de B (g), proposto por Fletcher e Reeves, com
86, 8% de taxa de classificacao obtida para o treinamento e teste. Note que tais resultados

sao apresentado na tabela 10.

Para o distirbio sag+harmonica+ flicker, cujo os resultados foram reportados
na tabela 11, temos que o melhor desempenho foi alcancado utilizando a técnica que
faz uso de B (q), proposto por Fletcher e Reeves, com a taxa de classificacdo para o
treinamento e teste de 78,6%. E valido ressaltar que as técnicas que fazem uso de 3P (q)
e #PY (q), obtiveram um desempenho satisfatorio, com taxas de classificacio de 78,2%
para o treinamento e teste, podendo ser consideradas alternativas promissoras para a

resolucao do problema de classificagao do distirbio multiplo em questao.

Por fim, para o disturbio swell+harmoénica+ flicker, cujo os resultados foram re-
portados na tabela 12, note que todas as técnicas propostas obtiveram taxa de classifi-
cacao de 100% para o treinamento e para o teste, a excessao do método Quasi-Newton,
que obteve ao longo das 100 épocas de treinamento uma taxa de classificacao de 50, 0%

para o treinamento e teste do algoritmo.
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A seguir, para o sistema de inferéncia fuzzy non-singleton, veremos o desempenho

para os seguintes disturbios isolados: sag, swell, flicker e harmonica.

| sag |
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 85,8 86,8
BEE () - Fletcher e Reeves 86,2 86,8
BPEE () - Polak, Ribiére e Polyak 86,0 87,0
BYP (q) - Fletcher 87,2 87,4
B (q) - Liu e Storey 86,8 87,2
BPY (q) - Dai e Yuan 87,2 87,4
BN (q) - Hager e Zhang 87,0 87,2
B (q) - Daniel 86,0 86,0
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 86,2 86,2

Tabela 13: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
disturbio sag.

‘ swell ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
15 (q) - Hestenes e Stiefel 86,6 86,0
BEE () - Fletcher e Reeves 86,2 86,2
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 86,0 86,2
BYP (q) - Fletcher 87,8 87,6
B9 (q) - Liu e Storey 86,2 86,2
BPY (q) - Dai e Yuan 87,2 87,2
Y (q) - Hager e Zhang 86,0 86,0
B (q) - Daniel 83,6 83,6
Quasi-Newton 81,4 81,2
Retropropagacao 83,6 83,6

Tabela 14: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
distiarbio swell.



6.2 Desempenho 111

‘ flicker ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 97,0 97,8
BEE () - Fletcher e Reeves 96,8 97,2
BPEP () - Polak, Ribiére e Polyak 97,0 97,2
BYP (q) - Fletcher 97,0 97,2
B (q) - Liu e Storey 97,0 97,6
BPY (q) - Dai e Yuan 96,8 97,4
BN (q) - Hager e Zhang 97,2 97,8
B (g) - Daniel 95,4 94,8
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 96,8 97,4

Tabela 15: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
disturbio flicker.

| harmoénica |
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
B9 (q) - Hestenes e Stiefel 84,8 84,6
BEE () - Fletcher e Reeves 86,0 86,4
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 83,8 84,0
BT (q) - Fletcher 84,6 84,8
B89 (q) - Liu e Storey 84,6 84,8
BPY (q) - Dai e Yuan 84,0 84,2
Y (q) - Hager e Zhang 85,6 85,4
57 (q) - Daniel 84,6 85
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 81,8 81,8

Tabela 16: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
distirbio harmoénica.
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A tabela 13 apresenta os resultados para o disturbio isolado sag. Os melhores
desempenhos foram obtidos para 3P (q), proposto por Fletcher e 37 (¢), proposto por
Dai Yuan, obtendo taxas de classificacao de 87,2% para o treinamento e 87,4% para o

teste.

Para o disttirbio swell, a técnica que obtive melhor desempenho utilizou 3P (q),
que alcangou 87,8% para treinamento e 87,6% para o teste, conforme apresentado na
tabela 14.

Por sua vez, para o distirbio flicker, a abordagem proposta por Hager and Zhang,
que faz uso de 5% (g), obteve o melhor desempenho com 97,2% de taxa de classificacio
obtida para o treinamento e 97,8% para o teste, conforme mostra a tabela 15. Ja a
técnica que utiliza 379 (¢), proposto por Hestenes e Stiefel obteve desempenho de 97, 0%
de taxa de classificacdo para o treinamento e também 97,8% para o teste, podendo ser

considerada uma alternativa interessante.

Para o disturbio harmonica, cujo os resultados foram reportados na tabela 16,
temos que o melhor desempenho foi alcangado ao utilizar 372 (¢), proposto por Fletcher
and Reeves, com a taxa de classificacdo para o treinamento de 86,0% e para o teste de
86,4%. Note que novamente, 5 (¢), proposto por Hager e Zhang teve um desempenho
satisfatorio, obtendo as taxas de classificacao de 85,6% e 85,4%, para o treinamento e

teste, respectivamente, podendo ser considerada uma alternativa promissora.

A seguir, serao apresentados e discutidos os resultados referentes ao sistema
de inferéncia fuzzy non-singleton para classificacao dos seguintes disturbios miiltiplos:
sag-+flicker, sag+harmonica, swell+ flicker, swell+harmonica, sag+harmonica+ flicker e

swell-+harmoénica-+ flicker.
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‘ sag—+flicker ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
B9 (q) - Hestenes e Stiefel 87,4 87,4
BEE () - Fletcher e Reeves 87,4 87,4
BPEE (q) - Polak, Ribiére e Polyak 87,4 87,4
B8P (q) - Fletcher 87,4 87,4
B89 (q) - Liu e Storey 87,4 87,4
BPY (q) - Dai e Yuan 87,4 87,4
Y (q) - Hager e Zhang 87,4 87,4
57 (q) - Daniel 86,8 86,8
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 87,4 87,4

Tabela 17: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
disturbio sag-+flicker.

‘ sag+harmonica ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ Treinamento ‘ Teste ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 80,4 80,2
BEE () - Fletcher e Reeves 80,0 80,0
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 79,8 79,8
B°D (q) - Fletcher 79.8 79,8
B (q) - Liu e Storey 80,6 80,6
BPY (q) - Dai e Yuan 79,8 79,8
BN (q) - Hager e Zhang 79,8 79,8
B (q) - Daniel 78,4 78,4
Quasi-Newton 76,0 76,0
Retropropagacao 80,6 80,6

Tabela 18: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
distturbio sag+harmonica.
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swell+flicker

Técnica Escolhida

‘ Treinamento ‘ Teste ‘

815 (q) - Hestenes e Stiefel 86,0 85,8
BEE () - Fletcher e Reeves 85,8 85,8
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 84,8 84,8
BYP (q) - Fletcher 85,8 85,8

B (q) - Liu e Storey 85,8 85,8

BPY (q) - Dai e Yuan 86,4 86,4

BN (q) - Hager e Zhang 86,6 86,6

B (q) - Daniel 83,4 83,4
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 85,8 85,8

Tabela 19: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
disturbio swell+ flicker.

swell-+harmonica

Técnica Escolhida

‘ Treinamento ‘ Teste ‘

B9 (q) - Hestenes e Stiefel 86,6 86,6
BT (q) - Fletcher e Reeves 86,4 86,4
BPEE (q) - Polak, Ribiére e Polyak 86,2 86,2
BYP (q) - Fletcher 86,6 86,6

B89 (q) - Liu e Storey 86,4 86,4

BPY (q) - Dai e Yuan 86,4 86,4

Y (q) - Hager e Zhang 86,6 86,6

BT (q) - Daniel 81,8 81,8
Quasi-Newton 82,8 82,8
Retropropagacao 86,4 86,4

Tabela 20: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
disttirbio swell+harmonica.
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sag+harmonica+ flicker

Técnica Escolhida

‘ Treinamento ‘ Teste ‘

B9 (q) - Hestenes e Stiefel 75,4 75,4
BT (q) - Fletcher e Reeves 77,6 77,6
BPEE (q) - Polak, Ribiére e Polyak 77,8 77,8
37D () - Fletcher 776 776

B89 (q) - Liu e Storey 77,8 78,0

BPY (q) - Dai e Yuan 77,6 77,6

Y (q) - Hager e Zhang 75,6 75,6

37 () - Daniel 5.6 75,6
Quasi-Newton 71,2 71,2
Retropropagacao 75,6 75,6

Tabela 21: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o

disturbio sag-+harmonica+ flicker.

swell+harmoénica+ flicker

Técnica Escolhida

‘ Treinamento ‘ Teste

815 (q) - Hestenes e Stiefel 100,0 100,0
BEE () - Fletcher e Reeves 100,0 100,0
BPFP(q) - Polak, Ribiere e Polyak 100,0 100,0
B°D (q) - Fletcher 100,0 100,0

B (q) - Liu e Storey 100,0 100,0

3DV (¢) - Dai e Yuan 100,0 100,0

BN (q) - Hager e Zhang 100,0 100,0

B (q) - Daniel 100,0 100,0
Quasi-Newton 50,0 50,0
Retropropagacao 100,0 100,0

Tabela 22: Desempenho do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton em (%), para o
disturbio swell+harmonica+ flicker.
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A tabela 17 apresenta os resultados do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton
para o distirbio multiplo sag-+flicker. Note que os melhores desempenhos foram obtidos
para 375 (q), BEE (q), BYEE (q), B°P (q), B (q), BPY (q), B~ (¢). Note que as proposicoes
citadas obtiveram taxas de classificacdo de 87,4% para o treinamento e teste. E valido
mencionar o desempenho obtido pelo algoritmo de retropropagacao, que também obteve

taxa de classificacao de 87,4% para treinamento e teste.

Para o disturbio miltiplo sag-+harmonica, a técnica que obteve melhor desem-
penho fez uso de 3% (q), proposto por Liu e Storey, obtendo 80, 6% para treinamento e
teste, conforme apresentado na tabela 18. E valido ressaltar o desempenho oriundo da
utilizagao do algoritmo de retropropagacao. Note que o mesmo propiciou uma taxa de
classificacao de 80, 6% para o treinamento e para o teste, podendo também ser considerada

uma abordagem satisfatoria.

Por sua vez, para o disturbio miltiplo swell+flicker, a técnica que obtive mel-
hor desempenho fez uso de 3V (¢), proposto por Harger e Zhang, obtendo 86,6% para

treinamento e para teste, conforme apresentado na tabela 19.

Para o disturbio multiplo swell+harmonica, as técnicas que obtiveram melhor de-
sempenho fizeram uso de 845 (q), 3P (q) e BV (q), proposto respectivamente por Hestenes
e Stiefel, Fletcher e Hager e Zhang, obtendo 86,6% para treinamento e teste, conforme

apresentado na tabela 20.

Ao analisar o distiirbio sag-+harmonica+flicker, cujo os resultados foram reporta-
dos na tabela 21, temos que o melhor desempenho foi alcangado utilizando a técnica que
faz uso de %5 (q), proposto por Liu e Storey, com a taxa de classificacdo para o treina-
mento de 77,8% e para o teste de 78,0%. E valido ressaltar que a técnica que faz uso de
BPEE (¢) obteve um desempenho satisfatorio, com taxa de classificacio de 77,8% para o
treinamento e teste, sendo considerada uma alternativa interessante para a resolugao do

problema de classificacao do disturbio multiplo em questao.

Por fim, para o distarbio swell+harmonica+ flicker, cujo os resultados foram re-
portados na tabela 22, note que todas as técnicas propostas obtiveram taxa de classifi-
cacao de 100% para o treinamento e para o teste, a excessao do método Quasi-Newton,
que obteve ao longo das 100 épocas de treinamento uma taxa de classificacao de 50, 0%

para treinamento e teste do algoritmo.

Com isso, apos apresentados os resultados oriundos de simulacoes computacionais

do sistemas de inferéncia fuzzy singleton e non-singleton, obtemos a tabela 23, que contém
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os melhores desempenhos obtidos para as técnicas de classificacao de disturbios abordadas

neste trabalho.

‘ Disturbio ‘ Bayes ‘ Rede MLP ‘ Fuzzy s ‘ Fuzzy ns ‘
sag 86,2 87,8 87,8 87,4
swell 82,0 88,8 87,2 87,6
flicker 99,4 97,8 97,8 97,8
harmonica 94,2 88,6 87,2 86,4
sag+flicker 85,8 87,8 87.4 87,4
sag+harmonica 79,4 82,6 80,6 80,6
swell+flicker 80,0 87,0 87,2 86,6
swell-+harmonica 86,0 88,0 86,8 86,6
sag+harmoénica+ flicker 77,6 79,4 78,6 78,0
swell+harmoénica+ flicker 100 100 100 100

Tabela 23: Desempenho dos classificadores de Bayes, rede neural perceptron multicamadas
e sistema de inferéncia fuzzy singleton e non-singleton em (%), para distiarbios isolados e
miltiplos.

De uma forma geral, note que a rede neural perceptron multicamadas retornou
melhores taxas de classificacao para o distirbio isolado swell e para os distirbios miltiplos
sag-+flicker, sag-+harmonica, swell-+harmonica, sag-+harmonica+ flicker. O melhor resul-
tado para o disturbio harmonica foi obtido através da utilizagao do classificador de Bayes.
J& para o distirbio multiplo swell-+flicker, note que o melhor resultado foi retornado pelo
sistema de inferéncia fuzzy singleton. Note que resultados iguais foram obtidos para o dis-
tarbio isolado flicker, para o qual os classificadores MLP, fuzzy singleton e non-singleton
retornaram o mesmo resultado. Para o disturbio isolado sag, o classificador fuzzy single-
ton e MLP retornaram os melhores resultados dentre os demais classificadores propostos.
Por fim, para o distarbio multiplo swell+harmoénica+ flicker, resultados idénticos foram

obtidos por todos os classificadores abordados na tabela 23.

Por consequencia, propoe-se a investigacao e aprofundamento do sistema de in-
feréncia fuzzy singleton e non-singleton, através do aumento do nimero de épocas de
treinamento do algoritmo. Como exemplo, simulou-se novamente o sistema de inferén-
cia fuzzy fuzzy singleton e non-singleton para o distiurbio sag. Note que os resultados
foram promissores, com retorno de até 88% de taxa de acerto do algoritmo para treina-
mento e teste. Com isso, acredita-se na viabilidade de melhora do desempenho da técnica

proposta.
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6.3 Sumario

Neste capitulo foram apresentados detalhes acerca da extragao e selecao de car-
acteristicas, discutidos respectivamente nas Secoes 2.2.1 e 2.2.2 desta dissertacao. Nao
obstante, foram apresentados os resultados obtidos através de simulacoes computacionais
para os classificadores baseados na teoria de Bayes e na rede neural perceptron mul-
ticamadas, apresentados respectivamente nas Secoes 2.2.3.1 e 2.2.3.2. Adicionalmente,
foram apresentados os resultados obtidos através de simulagoes computacionais para os
algoritmos baseados no gradiente conjugado, método Quasi-Newton e retropropagacao,
que foram apresentados no capitulo 5. Note que para tais técnicas, foram analisadas a

convergéncia, bem como o desempenho das mesmas.

No capitulo seguinte sao discutidas as conclusoes relativas as técnicas de classifi-

cacao de disturbios em sinais elétricas apresentadas neste trabalho.
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7 CONCLUSOES

Sistemas de inferéncia fuzzy tém demonstrado grande aplicabilidade nas mais
diversas areas do conhecimento, tais como economia, matemaética difusa, teoria de jogos,
modelagem de sistemas, entre outras. E valido ressaltar que estes sistemas permitem a
construcao de modelos robustos e eficientes para a resolucao de problemas de modelagem e
mostram-se como uma opgao atraente para diversos campos. Sabemos que a classificacao
ou reconhecimento de distirbios é um tema de grande interesse no que tange, dentre
outros, ao desenvolvimento da proxima geracao de equipamentos de monitoramento da
QEE. Note que, por serem baseados em regras, os sistemas de inferéncia fuzzy reduzem a
dificuldade de modelagem e analise de sistemas complexos, pois os graus de pertinéncia

atribuidos as variaveis fornecem suporte no tratamento da incerteza e da ambiguidade.

O presente trabalho discutiu a derivacao de uma técnica de classificagao de distur-
bios isolados e multiplos a partir da proposta apresentada em (RIBEIRO; PEREIRA, 2007).
Os resultados computacionais indicam que a presente contribuicao introduz uma certa
melhoria de desempenho no processo de classificacao de distirbios. Conforme relatado
no capitulo 6, a classificagao de multiplos disturbios apresenta um resultado aproximado
ou em alguns casos superior quando comparado com o obtido para a classificacao de

disturbios isolados.

Neste contexto e dado os objetos de pesquisa discutidos nesta contribuicao, o
presente trabalho também versou sobre técnicas e metodologias aplicadas a extracao de
parametros utilizando estatisticas de ordem superior (EOS) e a posterior selecdo dos
referidos parametros utilizando o discriminante de Fisher. Adicionalmente, esta disser-
tacao discutiu o uso de técnicas de otimizacao baseadas no gradiente conjugado e de
informacoes de segunda ordem para o treinamento de sistemas de inferéncia fuzzy single-
ton ou non-singleton. Além disso, as solu¢oes computacionais derivadas foram aplicadas

aos problemas de classificagao de distirbios multiplos e isolados em sinais elétricos.

De uma maneira geral, a anélise dos métodos de classificacao abordados nesta
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dissertacao foram feitas baseando-se nos seguintes critérios: a convergéncia do método e
o desempenho do mesmo. Portando, na otimizacao de um classificador, deve-se buscar
maximizar o seu desempenho e minimizar a sua complexidade computacional. Neste

trabalho, conclui-se que a otimizacao de ambos estes critérios nao é uma tarefa trivial.

Conforme citado no capitulo 3, dentre tais questoes de investigagao, neste tra-
balho foi dada especial atencao a questao 4, que indaga qual é a técnica de classificagao
adequada (desempenho x complexidade) para o problema em questao. Basicamente, no
capitulo 5 foi apresentado um sistema de inferéncia fuzzy treinado por algoritmos do
gradiente conjugado e em informagoes de segunda ordem (matriz Hessiana), visando, so-
bretudo, mostrar que a referida técnica baseada em inteligéncia computacional pode ser

uma candidata interessante para responder a questao 4.

Os resultados computacionais, obtidos a partir de dados sintéticos de disturbios
em sinais de tensao, indicam que os sistemas de inferéncia fuzzy singleton ou non-singleton,
treinados pelos algoritmos de otimizacao considerados, apresentam maior velocidade de
convergéncia e melhores taxas de classificagao quando comparados com aqueles treinados
pelo algoritmo de otimizacao baseada em informacgoes de primeira ordem e é bastante

competitivo em relacao a MLP e ao classificador de Bayes.

Adicionalmente, constatou-se que o desempenho obtido pelo classificador MLP é
ligeiramente superior ao obtido pelo classificador de Bayes e pelo sistema de inferéncia

fuzzy singleton e non-singleton.

Por fim, como trabalhos futuros, pode-se ressaltar diversos desdobramentos a
parir da presente contribuicao, que, certamente responderao as questoes de investigacao
supracitadas, que, por sua vez, nao foram abordadas neste dissertacao. Com isso, destacam-

se:

1. Regras do sistema de inferéncia fuzzy: Visando a obtencao de melhores re-
sultados, propoe-se desdobramentos acerca das regras utilizadas pelo sistema de
inferéncia fuzzy singleton e non-singleton. Para este trabalho, note que as fungoes
de pertinéncia sao Gaussianas. Como alternativa, o autor sugere, dentre outros, a
adocao de outras funcoes de pertinéncia, tais como trapeizoidal e triangular, por
exemplo. Adicionalmente, como foram utilizadas M = 4 regras, sendo 2 regras para
a classe com o distirbio e duas regras para a classe sem distirbios, é proposto o
aumento do nimero de regras, visando a melhor acuracidade do projeto do sistema

de inferéncia fuzzy para a classificacao de distirbios em sinais elétricos.



7 Conclusoes 121

2. Sistema de inferéncia fuzzy do tipo 2: E proposta a expansio da técnica
abordada nesta dissertacao para o sistema de inferéncia fuzzy do tipo 2, apresentada
em (MENDEL, 2001). Esta é uma linha de pesquisa bastante promissora, dado
o comportamento satisfatorio da técnica em questao e sua abordagem frente as
incertezas por ela consideradas. Paralelamente, merece destaque o desenvolvimento
de técnicas baseadas em sistemas de inferéncia fuzzy para a identificacao de fontes
geradoras de disttirbios em sinais elétricos, considerada uma questao em aberto e

que merece investigacao.

3. Técnicas de decomposicao de sinais: Ainda como proposicao para novos es-
tudos, espera-se testar novas estruturas de filtros para a obtencao dos vetores u
e f, visando um pré-processamento mais robusto, que maximize as fronteiras de

separacao entre as classes.

4. Técnicas de selecao e extracao de caracteristicas: Uma possivel solucao para
projetar um classificador que alcance um bom desempenho com um reduzido custo
computacional estd no pré-processamento efetuado e na ferramenta de selecao e
extracao de caracteristicas a serem utilizadas. Como proposta, deve-se avaliar pos-
siveis alternativas que sejam capazes de simplificar o processo de classificacao de
distirbios. Adicionalmente, é proposta a investigacao e avaliacdo do nimero de
parametros selecionados, visando a obtencao de melhores resultados para o classifi-

cador de disturbios utilizado.

5. Aumento do nimero de épocas de treinamento do sistema de inferén-
cia fuzzy: Sabe-se que o aumento do numero de épocas de treinamento do algo-
ritmo proposto acarreta em um sistema de inferéncia fuzzy mais apurado e refinado,
fazendo consequentemente com que a porcentagem de taxa de acerto do algoritmo
venha a aumentar. Com isso, como sugestao, propoe-se refazer as simulagdes com o
aumento da quantidade de épocas que venha a resultar em melhora do desempenho

da técnica proposta.

6. Matriz Hessiana: Note que o desempenho pouco satisfatorio, sobretudo do algo-
ritmo Quasi-Newton, deve-se a0 mau condicionamento da matriz Hessiana H(J(w(?)).
Trabalhos futuros nesta linha de pesquisa serao determinantes para o sucesso das
técnicas que fazem uso da matriz Hessiana. Com isso, o entendimento e melhoria
na estrutura de composicao da mesma sao topicos fundamentais para a obtencao de

resultados satisfatorios.
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APENDICE B - CODIGO EM MATLAB® UTILIZADO PARA A
GERACAO DOS BANCOS DE DADOS SINTETICOS

B.1 Rotina principal

09/08/11 20:40 C:\Documents and Settings\eaguiar\Desk...\forma banco total.m 1 of 5

clc,clear all,close all

tic

$especificacdes gerais

Nsinais=500; $numero de sinais em cada banco
£0=60; $frequéncia fndamental do sinal
£s=256*%60; %$frequencia de amostragem
Nciclos=10; *nimero de ciclos do sinal

pt=6/60; onto de inicio do disturbio
SNR=30; NR presente em cada sinal do banco

$transitério oscilatério

tt_min=.3e-3;

tt_max=50e-3;

ft_min=2000;

ft_max=5000;

at_min=1;

at_max=4;

banco_transitorio_10ciclos = geraibancoitransitorio(Nsinais,fO,fs,Nciclos,pt,ttimin,K
tt_max, ft _min,ft max,at_min,at _max, SNR);

$harménico

ordem_max=100;

ordens=1;

THD_min=1.5;

THD_max=5;

banco_harmonico_l0ciclos = gera_banco_harmonicos(Nsinais,fO,fs,Nciclos,O,ordem_max,(
THD_min, THD_max, ordens, SNR) ;

¥swell

a_min=1.1;

a_max=1.9;

banco_swell 10ciclos = geraibancoivariacoesiamplitude(Nsinais,fO,fs,Nciclos,pt,aimin,z
a_max, SNR) ;

$sag

a_min=0.2;

a_max=0.9;

banco_sag_10ciclos = geraibancoivariacoesiamplitude(Nsinais,fO,fs,Nciclos,pt,aimin,K
a_max, SNR) ;

$interrupcao

a_min=0;

a_max=0.1;

banco_interrupcao_l10ciclos = qeraibancoivariacoesiamplltude(Nsinais,fO,fs,Nciclos,pt,K
a_min,a_max, SNR) ;

$flutuacdes de tenséao

a_min=3/100;

a_max=7/100;

f min=1;

f max=25;

banco_flicker 10ciclos = gera_banco_flutuacoes_tensao (Nsinais, f0, fs,Nciclos,pt,a_min, ¥
a_max, f min,f max, SNR);
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%notches e speikes

for n=1:Nsinais
banco_notch_10ciclos(:,n)=evento_notch;
banco_spike_10ciclos(:,n)=evento_spike;

end

$sagt+flicker

a_minf=3/100;

a_maxf=7/100;

f min=1;

f max=25;

banco_flicker 10ciclos_auxl = gera banco_flutuacoes_tensao (Nsinais, £0, fs,Nciclos,pt,¥
a_minf,a_maxf,f min, f max,inf);

a_mins=0.2;

a_maxs=0.9;

banco_sag_flicker_l0ciclos = aplica_swell_sag(banco_flicker 10ciclos_auxl,SNR,a_mins,¥
a_maxs, fs,Nciclos, £f0,pt,Nsinais);

%$sagt+harmonico

ordem_max=100;

ordens=1;

THD_min=1.5;

THD_max=5;

banco_harmonico_10ciclos_auxl = gera_banco_harmonicos (Nsinais, f0, fs,Nciclos,0,¢
ordem_max, THD_min, THD_max, ordens, inf) ;

a_mins=0.2;

a_maxs=0.9;

banco_sag_harmonico_l0Ociclos = aplica_swell sag(banco_harmonico_l0Ociclos_auxl, SNR, ¥
a_mins,a_maxs, fs,Nciclos, £0,pt,Nsinais);

tswell+flicker

a_minf=3/100;

a_maxf=7/100;

f min=1;

f_max=25;

banco_flicker 10ciclos_aux2 = gera banco_flutuacoes_tensao (Nsinais, f0, fs,Nciclos,pt,«
a_minf,a maxf,f min, f max,inf);

a_mins=1.1;

a_maxs=1.9;

banco_swell flicker 10ciclos = aplica_swell sag(banco_flicker 10ciclos_aux2, SNR, ¥
a_mins,a_maxs, fs,Nciclos, f0,pt,Nsinais);

3swell+harmonico

ordem_max=100;

ordens=1;

THD min=1.5;

THD_max=5;

banco_harmonico_l0ciclos_aux2 = gera banco_harmonicos (Nsinais, £0, fs,Nciclos,0,¥
ordem_max, THD min, THD max,ordens, inf);

a_mins=1.1;

a_maxs=1.9;

banco_swell harmonico_l0ciclos = aplica swell sag(banco_harmonico_lOciclos_aux2, SNR,¥
a_mins,a_maxs, fs,Nciclos, f0,pt,Nsinais);
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$sagt+harmonico+flicker

ordem _max=100;

ordens=1;

THD_min=1.5;

THD max=5;

banco_harmonico_1l0ciclos_aux3 = gera_banco_harmonicos_aux(Nsinais,fO,fs,Nciclos,O,K
ordem_max, THD_min, THD_max, ordens, inf) ;

a_minf=3/100;

a_maxf=7/100;

f minf=1;

f maxf=25;

banco_flicker 10ciclos_aux3 = gera banco_flutuacoes_tensao (Nsinais, £0, fs,Nciclos,pt,¥
a_minf,a_maxf,f minf, f maxf,inf);

a_mins=0.2;

a_maxs=0.9;

banco_sag_harmonico_flicker_ 10ciclos = aplica_swell sag¥
(banco_harmonico_10ciclos_aux3+banco_flicker_ 10ciclos_aux3,SNR,a_mins,a_maxs,fs,«
Nciclos, £0,pt,Nsinais);

$sagtharmonico+capc

ordem_max=100;

ordens=1;

THD min=1.5;

THD_max=5;

banco_harmonico_10ciclos_aux4 = gera banco_harmonicos_aux (Nsinais, f0, fs,Nciclos,0,¥
ordem_max, THD min, THD max,ordens, inf);

tt_min=.3e-3;

tt_max=50e-3;

ft_min=2000;

ft_max=5000;

at_min=1;

at_max=4;

banco_transitorio 10ciclos_auxl = gera banco_transitorio(Nsinais, f0,fs,Nciclos,7/60,¢
tt_min,tt_max,ft min, ft_max,at _min,at_max, SNR) ;

a_mins=0.2;

a_maxs=0.9;

banco_sag_harmonico_transitorio_l0ciclos = aplica_swell sag¥
(banco_harmonico_l0Ociclos_aux4+banco_transitorio_lOciclos_auxl,SNR,a_mins,a_maxs, fs,«
Nciclos, £0,pt,Nsinais);

$sagtharmonico+notch

ordem_max=100;

ordens=1;

THD_min=1.5;

THD_max=5;

banco_harmonico_1l0ciclos_aux3 = gera_banco_harmonicos_aux(Nsinais,fO,fs,Nciclos,O,f
ordem_max, THD min, THD max,ordens, inf);

for n=1:Nsinais
banco_notch_10ciclos_aux(:,n)=evento_notch;
end
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a_mins=0.2;

a_maxs=0.9;

banco_sag_harmonico notch_10ciclos = aplica_swell sagv
(banco_harmonico_10ciclos_aux3+banco notch_10ciclos_aux,inf,a mins,a_maxs, fs,Nciclos,¥
£0,pt,Nsinais);

$swell+harmonico+flicker

ordem _max=100;

ordens=1;

THD_min=1.5;

THD_max=5;

banco_harmonico_10ciclos_aux3 = gera_banco_harmonicos_aux(Nsinais,fO,fs,Nciclos,O,Y
ordem_max, THD min, THD max,ordens, inf);

a_minf=3/100;

a_maxf=7/100;

f minf=1;

f_maxf=25;

banco_flicker 10ciclos_aux3 = gera banco_flutuacoes_tensao (Nsinais, f0, fs,Nciclos,pt,«
a_minf,a maxf,f minf,f maxf, inf);

a_mins=1.1;

a_maxs=1.9;

banco_swell _harmonico_flicker_l0ciclos = aplica_swell_sag¥
(banco_harmonico_lOciclos_aux3+banco_flicker 10ciclos_aux3,SNR,a_mins,a_maxs, fs, ¢
Nciclos, £0,pt,Nsinais);

$swell+harmonico+capc

ordem_max=100;

ordens=1;

THD min=1.5;

THD_max=5;

banco_harmonico 10ciclos_aux4 = qera_banco_harmonicos_aux(Nsinais,fO,fs,Nciclos,O,Y
ordem_max, THD min, THD max,ordens, inf);

tt_min=.3e-3;

tt_max=50e-3;

ft_min=2000;

ft_max=5000;

at_min=1;

at_max=4;

banco_transitorio_1l0ciclos_auxl = gera_banco_transitorio(Nsinais,fO,fs,Nciclos,7/60,z
tt_min, tt _max, ft_min, ft max,at_min,at_max, SNR);

a_mins=1.1;

a_maxs=1.9;

banco_swell harmonico_transitorio_l0ciclos = aplica_swell sag¥
(bancoiharmonicoilOciclosiaux4+bancoitransitori0710ciclosiauxl,SNR,aimins,aimaxs,fs,f
Nciclos, £f0,pt,Nsinais);

%$swell+harmonico+notch
ordem_max=100;
ordens=1;

THD_min=1.5;
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THD_max=5;
banco_harmonico_10ciclos_aux3 = gera_banco_harmonicos_aux(Nsinais,fO,fs,Nciclos,O,K
ordem_max, THD min, THD max,ordens, inf);

for n=1:Nsinais
banco_notch_10ciclos_aux(:,n)=evento_notch;
end

a_mins=1.1;

a_maxs=1.9;

banco_swell harmonico_notch_l0Ociclos = aplica_swell sag¥
(banco_harmonico_lOciclos_aux3+banco_notch_1Ociclos_aux,inf,a_mins,a_maxs,fs,Nciclos,K
£0,pt,Nsinais);

save banco_transitorio_1l0ciclos banco_transitorio_l0Ociclos
save banco_harmonico_10ciclos banco_harmonico 10ciclos
save banco_swell 10ciclos banco_swell 1l0ciclos

save banco_sag 1l0ciclos banco_sag_1l0ciclos

save banco_interrupcao_1l0ciclos banco_interrupcao_1l0ciclos
save banco_flicker_10ciclos banco_flicker_ l0ciclos

save banco_notch_10ciclos banco_notch_10ciclos

save banco_spike_l0ciclos banco_spike_ 10ciclos

save banco_sag_flicker 10ciclos banco_sag_flicker_l0Ociclos

save banco_sag_harmonico_10ciclos banco_sag_harmonico_1l0ciclos
save banco_swell flicker 10ciclos banco_swell flicker 1l0Ociclos
save banco_swell harmonico_lOciclos banco_swell harmonico_l0ciclos

save banco_sag_harmonico_flicker_ 1l0ciclos banco_sag_harmonico_flicker_10ciclos
save banco_sag harmonico_transitorio 10ciclos¥
banco_sag_harmonico_transitorio_10ciclos

save banco_sag_harmonico notch_l0ciclos banco_sag_harmonico_notch 10ciclos

save banco_swell harmonico_flicker 10ciclos banco_swell harmonico_flicker_ 10ciclos
save banco_swell harmonico_transitorio_l0ciclos¥

banco_swell harmonico_transitorio_10ciclos

save banco_swell harmonico_notch_10ciclos banco_swell harmonico notch_l0Ociclos

toc;

tempo=toc/60
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APENDICE C - MATRIZ HESSIANA PARA O SISTEMA DE
INFERENCIA FUZZY

C.1 Deducao da matriz Hessiana para o sistema de in-
feréncia fuzzy singleton

C.1.1 Deducdo de HmF;(‘J)"’F}c(‘I)

Os termos de Hy, ()0, () » €XPresso na equagao (5.13), sao definidos a partir
k
da andlise das derivadas par01a1s do gradiente V,  (g)J (w@) em relacdo ao parametro
k

My (q) e sao deduzidos conforme a seguir

9*J(w) _ 0 (@) _ 4@ _ £ (x@ x Ny,
O (@005 () Omps(q) [£s(x@) = 4] [6i(q) = fo(x)] ou(x)bgi (@) (C.1)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

amilijq(%J( ) amf;m) ST (©2)
de tal forma que
R = [f,(x\7) = 4'9], (C.3)
S = [6i(q) — fo(x)], (C.4)
T = ¢,(x) (C.5)
U =bg(q). (C.6)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-
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plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.2). Com isso temos que

27 (w(@) i
T 007, @ (WFZ @ ) STU+ R ( e >) TV

J J J

(C.7)
+RS (am C ) U+ RST (amW(q)) ,

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.7) podem ser expressas por

OR
———— = [6i(q) — f.(xD)] ¢:(x)api(q), Vi, C.8
By @) [0:(q) = fs(x')] ¢i(x')ap: (q) (C.8)
oS
——— = —[6(q) — f(xD)] ¢s(xD)a , Vi, C.9
or | —oixN)euxNari(q), i #1 (€.10)
Omp;(q) [61(x1) = 7 (xD)] apy(q), i =1 .
e
0, 1#1
amF; (Q) -2 (:t](f)fmpli (q)) . '
=@ , 1=1, 7=k
k
Analisando %, para a situacao em que 7 # [, temos que

2 J (w2
#&,ﬁj(g) eé‘fzq)@(x(q’)aw( ) ¢l( )bF]i(q)
—e(@ el )¢i(x(q))aF]?(Q)¢l(X(q))bF,i(Q) (C.12)
) i (x\9) gy (x@ )GF;' (Q)bF,g (q)-

Organizando os termos da equagao (C.12), temos que

PIWD) T w @ _ @@ _ @@ @DV (D)o () C13
O (q)00 1 (q) = 0:(0)%1(a) — € Cai() — € " C0(q) Gi(x') i (x )aF;(Q) F]i(Q)' (C.13)
7 k
Analisando —227) y para a situacao em que ¢ = [ temos que

Om i (q)90 1 (g
J k

FPIw) _ (a) (a)
amF; (q)aapli @ — eg(l](q)d)l(x(q))aFJl. (Q)egtl](q)d)l(x(q))bF,é (q)

@) 00X D)api () (x )b (q)
+e( y [6(x) = 7 (x' V)] ap(g)
+e! o (x )m

( o (C.14)
€0,(q)
)0
oy(a)
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ou seja, (C.14) pode ser reescrita da seguinte maneira

2 J(w(2)
W: {(691 >¢z( ) + t (1(x(9) = 207 () | agr(@)biy (0)
+el ¢1(X(q )5 @
(C.15)
827 (w(®)

Com isso, ordenando os termos da equagao (C.15), temos a seguinte equagao para Tt s (@000 11 (D
J

quando 7 =1

82 J(w(@ 2
P i@ = [(e%) —2e<q>eé32q>] OF (xD)ap1 ()b ()

(C.16)
Ol rx) | 2+ am(alba)|.
em que amii(q) assume os seguintes valores
J
5U 0, j#k
N — o 2@y . C.17
Ompi(q) 2oty t0) =k (47
7 O'iﬁllﬂ (9) !

C.1.2  Dedugdo de HmFJ@(Q)ﬂz(Q)

Os termos de H,, r@0(0) expresso na equagao (5.14), sao definidos a partir da
anélise das derivadas parciais do gradiente V) J(w?) em relagio ao parametro my:(q)
J
e sao deduzidos conforme a seguir

PIwD)y 9
Ompi(q)00i(q) — Ompi(q)

[£s (D) =y @] oy (x2). (C.18)
Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

PIw?)y 9
Ompi(q)00i(q) — Ompi(q)

[EF]. (C.19)
Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.7) podem ser expressas por

E = [f(x9) —y] (C.20)

F = ¢y(x). (C.21)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-
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plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.19). Com isso temos que

2 7w
awfp s (anff <q>> rer (amLF(q)) ©22)
em que
ama—E(q) = [6:(0) — £.<)] 6:xD)apu(a), Vi (C.23)
e or [ e axagle), i£1 o
mp(@ | [0x®) - Fx)] apslq), i=1
Analisando %%, para a situacao em que ¢ # [, temos que
92 (wl®)

O (0)00,(q) = eply $i(xD)ap: (@) d(x?) — e, (x D)y (xV)aps (q). (C.25)

Organizando os termos da equagao (C.25), temos que

PIWD) 0 @ @)y (@)
8mF;(q)8«91(q) - [693(@ —e? ] ¢i(x' ) (x )GF;(Q)' (C.26)
92J(w(@)

Analisando m para a situacao em que ¢ = [ temos que

0*J(w'?)

@i~ K ar(@ax?) + @ [3i(x?) = 6] aryla),  (C27)

J

0 que remete a equagao

0% J(w'?) B @ . ) q
I () [(%@ )¢>Z< @) 4 el Dy (x! )] api(q). (C.28)

C.1.3 Deducdo de HaF;(q),mF}c(q)

Os termos de H, ,(g)m (g » €XPresso na equagao (5.15), sao definidos a partir
)

Fi
da analise das derivadas parciais do gradiente Vy, , (g)J (w@) em relagdo ao parametro
k

O (q) e sao deduzidos conforme a seguir

FIwDy 9

= x(@DY — D] [0,(q) — . l ap .
o 0@~ G L) 0] ) = L] G May (o). (©29)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes
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PFIwD)y 9
30}?;’ (Q)amF,g (Q) aUF; (CI)

(Xywz], (C.30)

de tal forma que

X — [fs(x(q)) _ y(q)} 7 (C.31)
Y = [6i(g) — f.(x9)], (C.32)
W = ¢(x) (C.33)
Z = ap(q)- (C.34)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.30). Com isso temos que

w0 o
BUFJ@(Q)amF}i(Q) o (&TF]Z( )) Ywz + X ( F]Z( ) e (C 35)
F’L

i (q)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.35) podem ser expressas por

0X
= [6:(q) — fo(xD)] ¢ (xD)bpi(q), Vi, C.36
o ~ 0 = 1] 0 (C:36)
Yy
= — [0:(q) — £s(x'D)] ¢ (x' Dby (q), Vi, C.37
W [ (XD (x D)o (q), i £ )
9or3(0) | [ni(x®) = Gp(x)] by (q), =1 |
e
0, i#1
7 - .
0 _ )0, i=1, j#Fk ‘ (C.39)
aJF; (Q) -2 (a:iq) —mFIé (q)) . _
7@ ci=hg=k
Analisando % para a situacao em que ¢ # [ temos que
2 7 (w2
s =l < (el (X (o)
_%gweg@rﬁ( @UbFK )ou(xD)ap (q) (C.40)
—6@62 zq i (x(9) g (x )bF;(Q)@F,i (q)-
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Organizando os termos da equagao (C.40), temos que

PIWD) @ @ @0

= — @e@ ] (@) (D 0 A1
0o i (¢)0mp () “0ila)“0r(a) o) ~ € Coy(q) | 2i(XV)A(XT)bpi(g)ary(q)- (C.41)

82J(w(2) . ~ -
Analisando m para a situacao em que ¢ = [, temos que

R2Jw@)
m— eel ¢>z( D)o ()€ S1(xD)ag (9)

Vgt @1y () n(x?)agy (q) C.a2)
+6(q ézq [o1(x(?) — 67 (x19))] bp (@)ag (q)
+el@) ( ) 07
+elDegiy o1 (x) 520,
J
ou seja, (C.42) pode ser reescrita da seguinte maneira
92.J(w(®)
Wamﬂz(q) = {(691 ) o7 (x@) + oy (1(x(@) — 22 (x(@)) ap(q)bg(q)
J
+6(q)691(q)¢l () 80;(11) '
J
(C.43)
Com isso, ordenando os termos da equagao (C.43), finalmente obtemos
Piwe) | @ ) ()
o @I (@ |:<69;1(q)> - 2@(q)€9?(q)} o7 (X(q))@F;(Q)bFIQ(Q)
3 k (C.44)
D) 4y (x0) [afﬁq> ary@bey (@)
em que (%a—lz(q) assume os seguintes valores
F:
J
97 0, j#k
- — x(q)fm . C45
8UF]@(Q) 2( k3 F}C(Q))7 j:k ( )
UF}i (9)

C.1.4 Deducdo de HUF;.(q),aF}c(q)

Os termos de HUFi(q)pFl (q) » €Xpresso na equacao (5.16), sao definidos a partir da
J k
andlise das derivadas parciais do gradiente Vapz @ (W(Q)) em relacao ao parametro O (q)
k
e sao deduzidos conforme a seguir
PFJw)y D
dopi(q)00p(q)  Iopi(q)

[f(x@) =y @] [01(q) = fo(x'D)] u(x'D)bpr (@) (C.46)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes
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9% J(w'?) 0
00 (@007 (@)  Doprta) UL (C.47)

de tal forma que

R= [fs(x(‘”) _ y(q)] ’ (C.48)
S = [0i(q) — f.x9)], (C.49)
T = ¢y(x') (C.50)
U =bg(q). (C.51)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.47). Com isso temos que

92J(w(9)
Oo J( )BaFllc(q) (80 J( ) STU+ R < Fz(Q)) U

J

+RS( 0 )U—i—RST( e

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.52) podem ser expressas por

) (C.52)

OR
dor(a) [6:(q) = fs(x'D)] 6s(x')bpi(q), Vi, (C.53)
05 _ 0 (2) @yp Vi C.54
aO'F?(Q) - [ i(Q>_fs(X )] ¢Z(X )F,i(Q)> z, ( . )
O [ ~0x)o(x (), i A1 -
Orri(a) | [en(x@) = GR(xD)] byy(a), i =1 |
e
0, i1
U  Jo, i=1 j#k
dopi(q) —3(9355)—771 l(q))2 . (C.56)
J e, =l =k

Analisando %, para a situacao em que i # [, temos que
82J(w(@
07 (q()ach,g) @ = ot @ V)br (0)egii by ()
—eDegliy di(x V)b (4) 01 (x )by (0) (C.57)
—e@efl) 6i(x(@ ) (xV)by ()b (0)-

q
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Organizando os termos da equagao (C.57), temos que

0*J(w'?) @ @
- — @@ (@)) ] (D)) (Vb e ()b C.58
005 (q)00 51 (4) Coua)Corta) ~ € Coilq) — € Coq | Di(X )X )bri(0)bp (q). (C.58)

. 92J(w(D) . . .
Analisando o1 (0001 @) 97 @ para a situacao em que ¢ = [, temos que

T i eal ¢>z( D)t ()t Su(x )b (9)
Deyl)  dn(xD )bF;< @)u(x )by ()

+e<q ety [(x) = 07 (x)] byt ()b (0)
(zq ¢l( )80 ?(q)

(C.59)

0

ou seja, (C.59) pode ser reescrita da seguinte maneira

82 J(w(@
TS = {(egl(q) G (x) +eDefil, (61(x9) = 267 () | bps()bry (0)

(@) (@)y_0U
+e' 6Gz(q)@(x ! )BUFJ; @

(C.60)

Com isso, ordenando os termos da equacao (C.60), temos a seguinte equagao para

2Iw@) (@ \? (@) | .2
B0 @0 @ [(%@)) _2@@@91@)} o (X(Q))bF;(Q)ng(Q)

" (C.Gl)

+e(q)69?(q)¢l(x(q)) [80‘ (@) + bFl( )bF}i (Q)} )

em que % assume os seguintes valores
J
U7 0, i#l, j#k,
2
= _af @ ) C.62
aO'F; (q) 3(93,;? mFllc (q)) L ( )
J U;}i(q) Y .]

C.1.5 Deducdo de HaFj(q),el(q)

Os termos de HUFZ.(qwl(q) , expresso na equacao (5.17), sao definidos a partir da
J
analise das derivadas parciais do gradiente Vg, 4)J (W(‘?)) em relacao ao parametro O (q)
e sao deduzidos conforme a seguir
PIwD)y D

o 00a) ~ Do) ) TV OO (©:63
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Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0% J(w'?) 9,

00 (@)00(a)  Dopia) (C.64)

de tal forma que
E = [fS(X(Q)) _ y(Q)} (C.65)
F=a(x?). (C.66)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.64). Com isso temos que

aZJ(W(q ) _ oF aiF
3UF]¢(q)39l(q) - <80F;(q)> F+FE <80F;(q)> . (C.67)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.67) podem ser expressas por

oE

B @) [0:(a) = )] 6i(x b (a), i, (C.68)
OF — i (x\ D)y (x\DNbpi(q), i #1

= J . C.69

80sz_(q) [pr(x(@) — ¢ (x@))] b (q), i=1 ( )

Analisando % para a situacao em que ¢ # [ temos que

0% J(w@)

9o (@)00(q) 69 (q ¢Z( )bF; (q)y(xD) — e(Q)¢i(X(Q))¢l(X(Q))bF; (). (C.70)

Organizando os termos da equagao (C.70), temos que

0% J(w'?) @ “ w o
m—[egi@—e ]¢Z(X )on(x )bF]?(Q)- (C.71)

. 92J(w(D) . ~ .
Analisando 78%; (0a6,(p) Para a situagao em que ¢ = [, temos que
0% (w(@)

W eel ¢z( )bF];(q)gf)l(x(Q)) + @ [¢l(x(q)) _ ¢l2(X(Q))] bF;(Q), (C.72)
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ou seja, (C.72) pode ser reescrita da seguinte maneira

PIWD) 1 O\ 12/ . .
m = [(60( ) — el )) b; (x( )) + el )d)l(x( ))] bF;(q). (C.73)

C.1.6 Deducdo de Hoi(q),m . (a)
k

Os termos de Hpj(g),m , () » €XPresso na equagao (5.18), sao definidos a partir da
k
analise das derivadas parciais do gradiente V,, , (q)J (w@) em relacio ao parametro 6;(q)
k

e sao deduzidos conforme a seguir

92 (W(Q) B 0 . . , )
eﬂ@WmQ@_meﬂﬁ@U%WUHM@_ﬂ@“ﬂ@@“M%@‘ (C.74)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

9% J(w@) 9
F6.()omp(a) ~ o) AL (C.75)
em que
X = [fs(x(‘”) _ y(q)} 7 (C.76)
Y = [0i(q) - fs(x(q))} 5 (C.77)
W= 6i(x) (C.78)
Z = ag(q). (C.79)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.75). Com isso temos que

et = (g ) YWz + X () w2

.0y @ (C.80)
+XY () Z+XYW( S22).

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.80) podem ser expressas por

0X
00; (q )

oY {—gbi(x(‘”), i1

= ¢i(x'7), Vi, (C.81)

(C.82)

1 —¢(x@), i=1
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ow

=0, Vi C.83
99;(q) ( )
‘ 0
Z

=0, Vi C.84
90:(q) (C84)

Analisando #‘;’% para a situacao em que i # [ temos que

2 J(W(Q))
(@) (D . (x(@ (@)

aQZ(Q)amFIé (q) eal(q d)l( )CL l( )¢l( ) d)l(x )d)l(x )aF,é (q) (C85)

Organizando os termos da equagao (C.85), temos que

aZJ(W(q ) (q)

_ _o@] 4. (x@ (a)
08:(a)0myy(a) ity = <] o Nonx Ve o) (C.86)
Analisando 82J(W(q>)( 7 para a situacao em que ¢ = [, temos que

00 i (q)0m 1 (q
J k

0% J(w'?)
391(Q)8mF,i (q)

— e Sy (x D) (g)n(xD) + @ [6(xD) — G2(xD)] apelq), (C.87)

ou seja, (C.87) pode ser reescrita da seguinte maneira

0] (w@) B . .
90,(q)0mpz(q) Keélzq - )d)l( ?) + el (x ))} ap(q)- (C.88)

C.1.7 Deducao de Ho,(q),0 1 (a)
k

Os termos de Hgi(q)ppl (q) » €Xpresso na equacao (5.19), sao definidos a partir da
k
analise das derivadas parciais do gradiente V,  (g)J (w@) em relagdo ao parametro 6;(q)
k
e sao deduzidos conforme a seguir

0% J(w@)

90,()00 1 () 39( ) [£o(xD) =y 9] [0i(q) = fo(x')] ¢ (x )bt (q). (C.89)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0% J(w'?) .
00,(q)001(q) — 90;(q) [RSTU], (C.90)
em que
R = [fs(x(q)) _ y(q)] : (C.91)

S = [0i(q) — f,(x'D)], (C.92)
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T = ¢ (x?) (C.93)

U = bp (q). (C.94)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.90). Com isso temos que

BQJ(W(‘?)) o
90;(q)00 1 (9) <89 (a) ) STU+ R <89 (a) ) Y

k +RS (525 ) U+ RST (58 ©99)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.95) podem ser expressas por

- 3 VZ, C96
0. (4) = ¢i(x'), (C.96)
oS _ — i (xD), i £l (C.7)
90:(q) 1—gy(x\9), i=1
orT
— =0, Vi C.98
99;(q) ( )
e
ou
=0, Vi. C.99
90:(q) (C.99)
Analisando #ﬁ% para a situacao em que ¢ # [ temos que
0*J(w'?) @ 4 (5@ @) _ 0@ . (x5 (x(@
@) (@) €, Qi (X )bpt (@) (x'V) — €V i (x') oy (x'V )b (q).- (C.100)
Organizando os termos da equagao (C.100), temos que
0% (w(@
ST [efy — €] 6, ux by o). (C.101)

90;(q)00 k1 (q)

. 92 (w(@) . - .
Analisando W para a situacao em que ¢ = [, temos que

0% J(w@)

D)0 (q) €é?zq)¢l(X(Q))bF,g(Q)¢1(X(q)) +e@ [py(x?) — g7 (xD)] b (g),  (C.102)

ou seja, (C.102) pode ser reescrita da seguinte maneira

82J(W(q)) . ) )
e [T EAC R A c.10)
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C.1.8 Dedugio de Ho,(q),0,(q)

Os termos de Hy,(g)0,(9) , €xpresso na equacdo (5.20), sao definidos a partir da
andlise das derivadas parciais do gradiente Vg, (,)JJ(w(?) em relagio ao parametro 6;(q) e
sao deduzidos conforme a seguir
PI(wD)y 9
90:(q)06:(q)  96i(q)

[f:(xD) =y @] ¢ (x). (C.104)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0% J(w@) 9,

P )00 ()~ B0(q) L (C.105)

em que
B = [£,x) = y] (C.106)
F = g(x). (C.107)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.105). Com isso temos que

0% J(w'?) B @i ﬂ
m B (39i(q)) F+E (39i(q)) . (C.108)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.108) podem ser expressas por

oF

— &:(x\D ;
000 oi(x\), Vi, (C.109)
’ oF
500 =0 (C.110)

. a2J(w(q)) . ~ . -
Analisando B6,10)06, (g PATA @ situagao em que i # 1l ei =1, temos que

2] (w@) _ { 0i(x) gy (x9)), i #£1 (C.111)

90:(q)06,(q) ¢ (x), i=1
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C.2 Deducao da matriz Hessiana para o sistema de in-
feréncia fuzzy non-singleton

C.2.1 Deducdo de HmF;(‘Y)"’F,g(‘I)

Os termos de Hy, ()0, () » €XPresso na equagao (5.55), sao definidos a partir
k
da andlise das derivadas par01a1s do gradiente V,  (g)J (w@) em relacdo ao parametro
k

My (q) e sao deduzidos conforme a seguir

D*J(w) 0
amF]? (Q)aO—F,i (q) B aij (q)

[£e(xD) =y D] [0:(q) — fo(x'D)] @1 (xD)bpe(q).  (C.112)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0*J(w) B 9
O (@)005(a)  Omp(g) [RSTUY, (C.113)
de tal forma que
R = [f,x) = 9] (C.114)
S =[0(q) - fs(x(q))] 5 (C.115)
T = ¢u(x) (C.116)
U =bg (q)- (C.117)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.113). Com isso temos que

9%J(w) _
T @090 (@) (6m @ )STU+R( e >) TV

J J J

+RS (78771 (q)) U+ RST (rlw(q))

Note que as derivadas parciais retratadas na equacao (C.118) podem ser expressas por

(C.118)

OR . o |
Omp(q) [0:(a) = £ ()] 6i(x)ars(0), i, (C.119)
SO [0a) ~ fo(x9)] 6i(xNagi (q), Vi, (C.120)
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o { ~0i(x D) (xD)agi(q), i#1 (©121)
Omp;(q) [61(x1) = F(xD)] apy(q), i =1
€ (
0, ©#1
oU 0, i=1, j#k
— = » ) (C.122)
ompi(a) | (el -my@) o
! 20F,é(£])7 =1, j=k
2 2
| (o @43, 0)
Analisando % para a situacao em que ¢ # [, temos que
UFl q)’
92J(w) _ (q) (@) _ (a) (@)
e = el ey 01 iy o)
—e@ef) &r(xD)ap: (q)dr (x@ )by (q) (C.123)
—elt )eé zq)¢ (x (q))¢l(x(q))GF;(Q)bF,g(Q)-
Organizando os termos da equagao (C.123), temos que
0% J(w) @ @ _ (@@ @
= — i 7 b .
Ompi(q)90p: (q) et ot ~ € Vetitg — € Vel ] &i(x ) (xV)ar; (@)bry (a)
(C.124)
: 82J(w(9) . ~ -
Analisando B e @0 1 (@) 97,1 @ para a situacao em que ¢ = [ temos que
02 J(w
Tyt @ = Cao ¢ )ar (@)efity o< )bry (0)
—elDeffh 61X D)y (0)0r(xV)bgy (0) 125)
@ gz [6:(x9) — 62(x9)] apu(q)
(9) ou
FeWeg (X )ga
J
ou seja, (C.125) pode ser reescrita da seguinte maneira
02 J(w
G (q)g—ali @ = {(% ) o (x@) + oy (1(x@) = 262(xD)) | a1 (9)bp (q)
tel ¢l(x(‘1 )Bm z(tI)
(C.126)

Com isso, ordenando os termos da equacao (C.126), temos a seguinte equagdo para

) N
amFJ@ (q)BaF}c (9) qllando 1 =1

02J(w 2
oy ()7(aall(q> = {(eé‘f@ — 260 )eéxq} ¢ (x'D)ag (@)bg (0)

(C.127)
+€(q)€é§]gq>¢l(x(q)) |:6mBFLZ(Q) + aFJl- (q)bF}i (q):| )



C.2 Deduc¢ao da matriz Hessiana para o sistema de inferéncia fuzzy non-singleton 148

em que aaiU assume os seguintes valores
m . (q)
J

0, j#k
aU (a)
- - =2( @, —m  (q) . C.128
amF}(Q) ( - i )20F,§(C])a j=k ( )
(o2 @43, @)

C.2.2 Deducdo de HmFJ@(Q),el(Q)

Os termos de HmFl. (a),0,(q) » €XPresso na equacao (5.56), sao definidos a partir da
J
analise das derivadas parciais do gradiente Vg, (g).J (W(Q)) em relacao ao parametro Mmpi (q)
e sao deduzidos conforme a seguir
0?J(w) 9,

= x(@) _ (@ lX(Q)' .
Omp:(¢)06i(q) — Imy:(q) (=) =y @] dn(x) (C.129)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

’?Jw) 9
Ompi(q)00i(q) — Ompi(q)

Note que as derivadas parciais retratadas na equacao (C.130) podem ser expressas por

[EF]. (C.130)

B = [£.(x) - 4] (C.131)

F = ¢y(x9). (C.132)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.130). Com isso temos que

0*J(w) B oF aip
amF;(Q)aez(Q) B <8mF; (q)) F+d (amF; (q)) (C.133)
em que
OF . o .
W = [0:(0) = Ju(x')] i (x' ))CLF;(Q)a Vi, (C.134)
oF - —gf)i(X(Q))d)l(X(q))aFj (q), i#1 )

Omp(@) | [oux@) — 3 (xD)] aps(q), i=1
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. 82J(W(Q)) . ~ .
Analisando W, para a situacao em que 7 # [, temos que

02 J(W) — ¢ (g a @) _ @, "
e ) ~ XD D) — Ve, (C130)

Organizando os termos da equagao (C.136), temos que

0*J(w) @ “
Ime:(@)00,(a) [6% ]d)z( )ou(x'D)api(q). (C.137)
Analisando 92 (w'®D)

Brm i ()00, (0) para a situacao em que i = [ temos que
J

0*J(w)

O (Q)061(q) eglly dr(x! Nap (@)o(x) + €@ [on(x'V) — ¢ (x'V)] api(q), (C.138)

J

0 que remete a equagao

02J(W) o (q) (q) (q) (q) (@)
O (0)00(q) Keexq) —¢ ) ¢ (x'7) + eWey(x )] api(q)- (C.139)

C.2.3 Dedugio de HmFJ@(Q)aUX(Q)

Os termos de H,, i @x(@) > expresso na equagao (5.57), sao definidos a partir da
analise das derivadas parciais do gradiente Vg, (q)J (w(@) em relacdo ao parametro m Fi (q)
e sao deduzidos conforme a seguir

0?J(w) 0 [
Ompi(q)dox(q) — Ompi(q)

F(x@) =y ] [01(q) — fo(x'D)] u(x'V)epy (@) (C.140)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0*J(w) B 9
amF;(Q)aax(Q) B 3mF; (q) [RSTU], (C.141)
de tal forma que
R = [f,x) = 9] (C.142)
S = [0i(q) — f.(x'7)], (C.143)
T = u(x") (C.144)

U =cpi(q) (C.145)
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Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.141). Com isso temos que

2rw)
Ot 905 (0) (am . ) STU+ R ( Fz(q>) TV

J

ns (Vv ().

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.146) podem ser expressas por

(C.146)

——— = [6;(q) = fs(xDN] ¢ (xDNapi(q), Vi, C.147
gy (@) = [0~ £ x (C.147)
oS
——=—\0;(q) — fs x N ¢;(xa q), Vi, C.148
(@)~ 140~ ] o (C.149
or | —oixD)ii(x)ags(q), i £l (C.149)
Omi(a) | [oulx) = 97 (x )] apy(a), i=1
¢ (
0, ¢#1
0, i=1, 7#k
78(] = @ Iz (C.150)
Omp:(q) 72(% fmpgq))ax(q) L
| (3 ed@) ’
Analisando %, para a situacao em que i # [, temos que
W&?}M = ef,‘fzq)d)i (X(Q))@F; (Q)eé?zq)@ (X(q))CF,i (q)
—e@e (‘12 )¢i(x(q))aFi( )ou(x(D)ep (q) (C.151)

—eld )eg) b (x(D) gy (x )aFZ(Q>CF}i(Q)>
0 que remete a equagao

0" J(w) @ @ _ (@
amF?( )aax(q) = 1€0:(9)%1(q) — € Coi(q) — el 691((1 ] ¢z( )¢Z(X )aF]? (Q)CFIi (Q)

(C.152)
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82.J(w(®)

Analisando W para a situacao em que i = [ temos que

92J(w
amF; (q)(aa)x(q) = 6é?zq)¢l(X(Q))&F; (Q)eé?zq)@(x(@)cﬂi (9)

—e<Q>e§f2q)¢z (xD)ap(q)dn(x@)cp ()
Jre(q) (q) o [6(x @) = R(x )] api(q)
)
691(q d)l( )m

(C.153)

0 que nos remete a seguinte equagao

oo [(%l )<@< > +eDeffl,) ((x) = 20Hx)) | aps(@)ery (@)

ou

69
(C.154)
Com isso, ordenando os termos da equacao (C.154), temos a seguinte equagdo para

0%J(w(2)) quando i = [

om Fi (@)00x (q)
02J(w 2
Wfaa)x(q) = [(6%)) — 26l ] ot (x'D)agi (@)cr (@) .
J
bl @@@ﬂ%uu+%mm@m]
em que % assume os seguintes valores
0, j#k
oU
— —2( =z Q)*sz (9) (0156)
Impi(q) ( ) x(@), j=k
(o, @3 )

C.2.4 Deducio de HaF;(q),mF}c(q)

Os termos de H, (g)m_, (g » €XPresso na equagao (5.58), sao definidos a partir

Fi
da analise das derivadas par01a1s do gradiente V,, , ) (w@) em relagdo ao parametro
k

Opi (q) e sao deduzidos conforme a seguir

PIJ(wDy 9
aUF]? (Q)amF,i (q) aUFJi (9)

(') =y @] [0i(q) — ()] (' D)ap(q).  (C.157)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes
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PFIwD)y 9
30}?;’ (Q)amF,g (Q) aUF; (CI)

XYwZz], (C.158)

de tal forma que

X = [f(x@) — 4], (C.159)
Y = [6i(q) - fs(x9)], (C.160)
W = ¢y(x\?) (C.161)
Z = ap(q)- (C.162)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.158). Com isso temos que

) .
BUFJ@'(Q)ﬁmF}i(Q) o (6‘71«“]1( )) Ywz+X ( F]Z( ) Wz (C 163)
+Xy( ())Z+XYW( )

F'L

i (9)

Note que as derivadas parciais retratadas na equacao (C.163) podem ser expressas por

X
e = [6:(q) — fs(x')] ¢s(x)bpi(q), Vi, (C.164)
oY
55 = — [0:(q) — ()] $s ()bt (), Vi, (C.165)
oW [ —oi(xD)ou(xD)bpi(q), i £ (C.166)
dopia) | [ou(x(@) — p3(x0)] by (q), i =1
[§]
(0, i 41
07 0, i=1, j#k
= . (C.167)
dopi(q) —2(%2)—%]@(«;))%}@)’ R
| (@)

Analisando 62J(W(g))( ; para a situagao em que @ # [ temos que

6UF? (q)ampl q
J k

2J(w@y (@)
8UF]1: (q)amFIlC @ 69 (q ¢z(x(q )bFl( Je 9?(q)¢l(X(Q))aF,é (q)

i (x() )bF;‘ (Q)@(X(‘”)aﬂi (q) (C.168)
q)¢( (q))ﬁbl(x(q))b}«“j(Q)aF,g(Q)-

@)
(g
—e@)ell
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Organizando os termos da equagao (C.168), temos que

PIWD) @ W
&TF; (q)aszi (q) 0i(q) ~0u(a)

- e(q)egqu) — €gl(q ] ¢z( )¢Z(X(q))bF]? (Q)GFIQ (q)-
(C.169)

(a) . ~ ,
O J(we )( j bara a situagao em que ¢ = [, temos que

Analisando ~——~>—>—
8UF?(q)amFl q
J k

PIw D)
oy Wﬂ )b (0)el 61 (XD gy o)

¢l( (q))bFl( )¢l( )aFl (q)
+w )y [6x9) = G2x9)] by (@)ary (@)

( ) 9Z
el (q)qbl (x@) 0o @

(C.170)

ou seja, (C.170) pode ser reescrita da seguinte maneira

2 7 (w(@)
W: [(691 >¢2(X(q)+6(q i (0x(9) = 262(x()) | a1 (9)by ()

e Wegh i (x) g2
J

(C.171)
Com isso, ordenando os termos da equacao (C.171), temos a seguinte equagao para
82 J(w(?) _ (a)
90,1 (@0m (@) {( eq( )) — 2¢ld ]ﬁbz( )GFZ( )bF]i(Q)
d k (C.172)
%%mwmpﬁwmmwmﬂ,
em que 80‘9—12((1) assume os seguintes valores
F:
J
0, j#k
07 (q)
= 2(z, —mp (@) o) ) C.173
aUF;(CI) ( & ) sz , 1=k ( )
(2 @+t @)

C.2.5 Deducdo de HaF;(q),aF}c(q)

Os termos de Hy_(¢).0,,(q) » €XPresso na equagao (5.59), sao definidos a partir da
7 k
anélise das derivadas parciais do gradiente V, , ()J (w(@) em relagao ao parametro o :i(q)
k J
e sao deduzidos conforme a seguir
0*J(w) 0
dopi(q)0o(q)  dori(q)

[fo(x' D) =y @] [6i(q) — £.(xD)] (X' )bi (q).  (C.174)
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Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0*J(w) 0
aUF;(Q)aapé(q) B 30F;- (q) [RSTU], (C.175)

de tal forma que

R=[f(x9) - y9], (C.176)
S = [6u(q) — fo(x'9)], (C.177)
T = ¢y(x9) (C.178)
U =bp(q). (C.179)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.175). Com isso temos que

uw)
0o @07, @) (aw( ) STU + R < @ ) T

+RS]< o ) U ST (8 ‘;(q ) (C.180)
)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.180) podem ser expressas por

OR
= [6;(q) = fs(xN] & (xDNbpi(q), Vi, C.181
9052 (@) [0:(q) — fs(x')] 6:(x'?)bp: (q) ( )
05 0:(q) — fo(x )] i(x“D)bpi (q), Vi, (C.182)
aUF;’(Q) i
oT :{ —¢i(X(Q))¢l(X(Q))bF;(Q)7 i #1 (C.183)
o p;(a) [61(x D) — G2 (x'D)] by (q), i =1
€
0, i#1
= 2 2 . 0184
dori(q) (x;@—sz (q>) 2(965:”*%1 (q)) o2, _ ( )
! : 7 - 7, 1=1, j=k
| (@t @) (o @, o)
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. (@ . . :
Analisando 270 )( 7, bara a situacao em que 7 # [, temos que

00 i (q)00 1 (g
J k

92J(w
4‘9‘%} (q(;(gaié @ 69 (q ¢1(X(q))bF]? (Q)eé?zq)@(x(q))bﬂi (q)
_ela )e(ngq)qs (x (q))bF;(Q)d)l(X(q))bF,g(Q) (C.185)
—e@eyl) i (x0)gu(xD)bps ()b (9)-

Organizando os termos da equagao (C.185), temos que

0%J (w) @ @
— _ @ ] DNy ()b
dori(q)00p1 (q) € Conta) — € Vet — € Vet | 0:(xD)n(x )bri()bry (2).
(C.186)
Analisando % para a situacao em que i = [, temos que
8%2J(w
Wg)() = eg» (X D) (g)eg),) &1(x)byy (g)
eDepiiy (! >bFz< JOux)bry (9) 187
+e(")efﬁ2q) [pu(x9)) — ¢ (x(9))] br1(@)brt (q)
el i(x) 520

ou seja, (C.187) pode ser reescrita da seguinte maneira

9% J(w
aUF; (q{éalli @ |:<€91(q ) ¢l( ) el 6532(1) (¢Z(X(Q)) - 2¢12(X(q))> bF]? (Q)bF,é (q)

+el d)l(x(q )80 z(tI)

(C.188)

Com isso, ordenando os termos da equacao (C.188), temos a seguinte equagao para

02 J(w) _ @ \* (@)
971 (@dopy (a) [(69‘3( )) B Ze(q)ea?(q)] ¢12(X(q))bFf-(q)bin ()

(C.189)
+e@eyl) on(x(@) [aa @ toela )bFé(q)} :
em que 30?5(:1) assume os seguintes valores
0, j#k
aai;](q) = (xliquF]i(q))Q B 2(:B§€q)—mFIl€(q))2U?;é . (C.190)

(o2, @3, ) (o2, @3, W)
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C.2.6 Dedugio de HaF;(q),ol(q)

Os termos de H, ,(4).0,(q) » €xpresso na equacao (5.60), sao definidos a partir da

rild

J

analise das derivadas parciais do gradiente Vg, 4)J (w(@) em relacdo ao parametro o i(q)
J

e sao deduzidos conforme a seguir

PIwD)y 9
00pi(q)00i(q)  dori(q)

[£s D) =y @] i (x2). (C.191)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0% J(w@) )
0012 (0)00i(a)  D0pe(0) [BF]. (C.192)
de tal forma que
E = [fS(X(Q)) _ y(Q)} (C.193)
(§]
F = oi(x7). (C.194)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.192). Com isso temos que

aUF;(Q)an(Q) B <80F;'(Q)> F+E <30F;(Q)> : (C.195)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.195) podem ser expressas por

oL _ () — FA(xDNN] ¢ (x DV s i
(@)~ L0 ~ SO 6D @), Ve (C.196)
[§]
— (XD (x DV i ~
Irp(@) | [dx@) — 67 (x)] bs(q), i =1
9% (wlD)

Analisando y para a situacao em que ¢ # [ temos que

9o 1i(9)901(q
52 J(W(q))

Bor (00D e 0 (XD (@) (xP) — D5, (x D)y (x( V)b (q). (C.198)
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Organizando os termos da equagao (C.198), temos que

FPIw D) oy, |
ey 0)0) €l = ] 6,619 b ). (C.190)

. 2 (a)
Analisando 88 J(w ?)

B ()00,(q) Para a situacao em que ¢ = [, temos que
J

0% J(w@)

m = €é?zq)¢z(x(q))bp; (q)qﬁl(x(q)) + (@ [¢1(X(q)) _ ¢12(X(q))] bF; (q), (C.200)

ou seja, (C.200) pode ser reescrita da seguinte maneira

82 J(W(q)) _ (q) () (q) (q) (@)
9o ()0(q) (€l =€) 61 (x@) + eV (x)] by ). (C.201)

C.2.7 Deducdo de HO'F;(q)ao'X(Q)

Os termos de Hchi (q).ox(q) » EXPresso na equacao (5.61), sdo definidos a partir da
i
analise das derivadas parciais do gradiente V, () J (w@) em relacio ao parametro Opi (q)
e sao deduzidos conforme a seguir
»PJw) 0
dopi(q)dox(q)  Oori(q)

[£s(xD) =y @] [0u(q) = fo(x')] gus(x'D)epy (q).  (C.202)
Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

PIJwD)y 9
dori(q)00x(q)  Oopi(q)

[RSTU], (C.203)

de tal forma que

R= [fs(x(q)) — y(q)] , (C.204)
S = [0(q) = f(xD)], (C.205)
T = ¢y(x'2) (C.206)
U= cp(q) (C.207)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.203). Com isso temos que
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i\ STU + R TU
07 @0ox ) Bons@ i@

J J

(C.208)
#res (s v+ msT (525,

Note que as derivadas parciais retratadas na equacao (C.208) podem ser expressas por

oR
= [6;(q) = fs(xN] & (xDNbpi(q), Vi, C.209
o 7~ 40 = F<)] x4 (C.209)
05 [0:(q) = £o(x)] ¢i(x“D)bpi(q), Vi, (C.210)
aUF;(Q) !
T —; (x(@ DNbri(q), i#1
or [ o) ax)bs (o), i # o)
0o Fi(q) [0(xD) = G (xD)] bpi(q), @ =1
e
(0, i1
ou 0, i=1, j#k
= » 2 ) (C.212)
dori(a) | 2(al-mpy@) op@oxt@) |
! E b , i=1, =k
\ (U:i]i (@)+o% (Q))
Analisando #%, para a situacao em que i # [, temos que

ST = el (XD (g)ell (XD (g)
06X Db (g)n () ey (q) (C.213)
(9 (%01 (s (q)ery(0)

Organizando os termos da equagao (C.213), temos que

—6( €

)
g

(9)
ee(

> J( w) (@) (9 (
= — el ] @) i . (C.214
00F;(q)0ax(q) €0:()(q) — € Coi(q) — 691(q i (x'V) gy () F (@)cr(a)- ( )
Analisando 76083‘(];;;:;)@ para a situacao em que i = [, temos que
F?
J

0%J(w
e

(D)o () 31(x D) ey (q) (C.215)

e@Deyl) 6
+e<q gty [31(x®) = 62 (xD)] byt (g) ey (g)
+6(q ( ) d)l( )60 (;[( Y
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ou seja, (C.215) pode ser reescrita da seguinte maneira

oD = {( ) )+ €Dl (x) 25 xD) | by ey (0

te@eyl 0P >aa§(q> :
J

(C.216)

Com isso, ordenando os termos da equacao (C.216), temos a seguinte equagao para

02J(w) _ @ \?
00 pi@oox@ [(%( )) — 2¢l %(q]@( )bF}(Q)Cin(Q)

(C.217)
el () {6037(q> + berla)e <q>} ,
J
em que Bai[;](q) assume os seguintes valores
J
o 0, j#k
2
={ 2(2P-m()) op@)+ox(a) . C.218
(2 @+t@)

C.2.8 Deducdo de Hoi(q),m 1 (a)
k

Os termos de Hyj(g),m , () » €XPresso na equagao (5.62), sao definidos a partir da
k
analise das derivadas parciais do gradiente V,, , (q)J (w(@) em relacio ao parametro 6;(q)
k
e sao deduzidos conforme a seguir

PIw?)y 9 [
09;(q)0my (q) — 90:(q)

F(xD) 4@ [1(q) — £u(xD)] Gu(xD)agg (). (C.219)
Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

FPIwy 9

89i(q)8mF;i (q)  06:(q) XYWz, (C.220)
em que
X = [fs(x(‘”) _ y(q)} 7 (C.221)
Y= [‘91((1) - fs(x(q))} ) (C.222)
W= 6u(x*) (C.223)

Z = ap(q)- (C.224)
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Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.220). Com isso temos que

s = (a5 ) YWz X () w2

00,010y @ (C.225)
+xY (45) Z+XYW< 525

Note que as derivadas parciais retratadas na equacao (C.225) podem ser expressas por

0X _ @y v
0. () = ¢;(x\V), Vi, (C.226)
oY —i(x\9), i A1
_ C.227
90:(q) {1—¢1(X(Q)), i=1 (C.227)
oW .
5.0 =0, Vi (C.228)
e
agfq) =0, Vi. (C.229)

. (@) L .
Analisando 27" ; para a sifuagao em que @ # [ temos que

99i(a)9m g1 (4

5. (w'®)
OB, )0m (0)

ot 9i(XD)ap () (x V) = €Dy (xD)pu(xD)ag; (). (C.230)

Organizando os termos da equagao (C.230), temos que

0% J(w'?)
90,(q)0mm (q) [eé‘l’gq) - e(q)] ¢i(x' )i (xD)ap (). (C.231)
Analisando #m para a situacao em que ¢ = [, temos que
0% J(w'@
0ez<q>0sz)<q> eyl OxXD)ap (@) (x) + e [61(x?) — ¢ (x )] agy (q), (C.232)
k

ou seja, (C.232) pode ser reescrita da seguinte maneira

0% J(w@) . ) .
ael<q>amF,i<q>:[<€§qu =) G} =) + W1 (x)] agy o) (C.233)
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C.2.9 Dedugio de Ho,(g),0,, (a)
k

Os termos de Hgi(q),aFl (q) » €Xpresso na equacao (5.63), sao definidos a partir da
k
anélise das derivadas parciais do gradiente V, , (g)J (w@) em relagdo ao parametro 6;(q)
k
e sao deduzidos conforme a seguir

PJ(ww)y 9
000 (@) Dh(a)

[£:(x9) =y @] [0u(q) = fo(x')] g (x' Db (q).  (C.234)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0] (w(@) 0
96’1‘((1)80@ (q)  00i(q) [RSTU], (C.235)
em que
R = [f,x) = 9] (C.236)
§ = [ila) = £ (=], (C.237)
T = 6i(x) (C.238)
U= brlg). (C.239)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.235). Com isso temos que

PIw)
wetn = () STU + R (ai) TU
RS (555 ) U + RST (5245)

k

(C.240)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.240) podem ser expressas por

oR

90,(q) B0, Vi (€241
oS —¢i(x1D), i #£l
_ C.242
90:(q) { 1—¢(x9), i=1 ( )
oT .
e
U _ _o. i (C.244)

90;(q)
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(@ : . .
077 (w'? z 7 para a situagao em que 4 = [ temos que

Anahsando W

9% J(w'@)

80'(Q)80‘F1 (q) = eé?gq)éf)i(x(q))bag (Q)¢Z(X(q)) - €(Q)¢i(X(Q))¢l(X(t]))bF£ (Q) (C245)

Organizando os termos da equagao (C.245), temos que

aQJ(W(q)) (@)
o)~ L ~ w bey (0): 24
(e (@) — |t ~ €] )0 by ) (C.246)
Analisando #ﬁ% para a situacao em que ¢ = [, temos que
aQJ(W(q)) (@)
S A @yp (9) (q) @Y _ #2(x] p C.247
001(q)90 1 (q) €9, ()21 (X )bp (@) (x'V) + € (61 (x\7) — ¢} (x'9)] ri(a),  ( )

ou seja, (C.247) pode ser reescrita da seguinte maneira

aZJ(W(Q)) B @ ) .
90(q)0 i (q) [(ea W~ € ) 97 (x'V) + ey (x! ))} bri(q)- (C.248)

C.2.10 Dedugio de He,(g),0,(q)

Os termos de Hy,(q)0,(q) ; €xpresso na equacao (5.64), sao definidos a partir da
analise das derivadas parciais do gradiente Vy, )/ (W(Q)) em rela¢do ao parametro 6;(q) e
sao deduzidos conforme a seguir

9% J(w'@) 0 @) _ @ (@)
90:(q)00,(q) — 06:(q) () = 5] an(x'), (C.249)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0% J(w'?) .
D0:q)96,(q) ~ a6, L) (C.250)
em que
E = [f,(x9) — 4] C251)
F = gi(x?). (C.252)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.250). Com isso temos que
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PJ(w9)y [ OF OF
90,(q)90,(q) (302-((1)) F+E (092-(41)) : (C.253)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.253) podem ser expressas por

oE

= ¢i(x\?), Vi C.254
7 X Y /1/7 "
oy = ) (C.254)
e
OF
=0, Vi C.255
09;(q) ( )
Analisando H para a situacao em que ¢ # [ e ¢ = [, temos que
2 () i (x(@ (2) £ ]

PIw) _ [ o D)x0), i # -

90;(q)00,(q) PP (x@), i=1

C.2.11 Dedugao de Hy,(q),0x(q)

Os termos de Hy, () o (q) > €Xpresso na equacao (5.65), sao definidos a partir da
analise das derivadas parciais do gradiente V, (g)J (W@) em relacio ao parametro 6;(q)

e sao deduzidos conforme a seguir

82J(W(q)) B ) . . , )
96:(q)dox(q) — 90:(q) 1<) =y ] [61(a) = Lx®)] n(x D)y (@). (C.257)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0% J(w'?) .
a)dox(a)  aoi(q) LU (C.258)
de tal forma que
R =[f,x") =], (C.259)
S = [6i(q) = fs(xD)], (C.260)
T = ¢u(x) (C.261)
U=erla). (C.262)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.258). Com isso temos que
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- (25)smu-n(a

RS ( ) U+ RST (ae .

Note que as derivadas parciais retratadas na equacao (C.240) podem ser expressas por

OR
— A4 (@ ;
08 | —oi(x"), i#l
90;(q) 1— g (xD), i=1
or
=0, Vi
90:(q)
’ 0
U ,
26:(q) =0, Vi

. w(@ . - .
Analisando % para a situacao em que ¢ # [ temos que

0% J(w(@)

Ao (q) ~ oo X

Organizando os termos da equagao (C.268), temos que

9% J(w@) B )
S taI0ee s = |t — ] ) ey ().

02 (w()

i (pdox(q) Para a situacao em que ¢ = [, temos que

Analisando

aQJ(W(Q))
9,(9)d0x(q)

ou seja, (C.270) pode ser reescrita da seguinte maneira

0%.J (W(q) o (q) (@) @) @ @
90;(q)0ox(q) [(6@( )~ ¢ ) o1 (x?) + eV n(x )] cpi ().

C.2.12 Deducdo de Ho y (a),m 1 (@)
k

D)ep (@)a(x?) — e @i (x D)oy (xD)epy (q).

1 O D)ep ()on(x D) + e [on(x ) = 67 (xD)] ey (q),

(C.264)

(C.265)

(C.266)

(C.267)

(C.268)

(C.269)

(C.270)

(C.271)

Os termos de Ho(g)m,,(q) » €XPresso na equagao (5.66), sao definidos a partir
k

da anélise das derivadas parciais do gradiente Vy,  (g)J (w@) em relacdo ao parametro
k

ox(q) e sao deduzidos conforme a seguir

PJww)y 9

= x (@)
dox(q)0mp(q)  dox(q) [fs(x'?)

- ?/(Q)} [HZ(Q) - fs( )} ¢l( )aFl (q)-

(C.272)
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Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

0% J(w'?) 9,

9o ()0mpi(q)  dox(q) [RSTU], (C.273)
de tal forma que
R= [fs(x(q)) - y(q)] ; (C.274)
S = [0u(q) — fo(x)], (C.275)
T = gi(x?) (C.276)
U =ag(q). (C.277)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.273). Com isso temos que

82.J(w(2) _
dox (@dmpi (@) — <<90 ) STU+ R ( x(a ) v

]
YRS ( ) U+ RST ( (C278)

@)

Note que as derivadas parciais retratadas na equacao (C.278) podem ser expressas por

OR

Pox (@) [0:(0) — £.(x)] 6:(x D) (q), Vi, (C.279)
b v Deg (), Vi C.280
G~ 10 ~ L] o De(a), ¥ (C250)
or — 3 (x D)y (xD)epi(q), i1
N ’ C.281
dox(q) [61(x®) = G (x)] eulq), i =1 ( )
(§]
(0, i#1
ou 0, i=1, j#k
- ‘ (C.282)
Jdox(q) Q(CEI(C)mF}i(q))UZ(q), P
| (@)

Analisando #‘qu() para a situacao em que ¢ # [ temos que

%ﬁg(@ = eyl @i (xD)ep (@)ey] i (xD)ag (g)
(Qq (X )CF;(Q) ( )Fl(q) (0283)
D)D) (a)ary (0)

e

)
0i(q)
@)
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Organizando os termos da equagao (C.283), temos que

0*J (w'?) @ @
— _o@@  _ (a),(a) (% (@) @DV, C.284
9o x (q)0mp: (q) Coa)C0uia) ~ € Coug) — € Ven(q) | (X)X )epi(g)apy(g) (C.284)
Analisando 82J(W(g))( j bara a situacao em que i = [, temos que

92%.J(w(®)
dox (q )(amFl)(q) egfzq)ﬁbz(x(q))cpl( )egl(q d)l( )aFl (9)

1(q) ¢l( )CFI( )¢ (x\ )aF,é (9) (C.285)
| [ — 3] ()

+e(q) eglz q) ¢l (X(Q) ) #U(q)’

ou seja, (C.285) pode ser reescrita da seguinte maneira

82 J(w(@
T | (ehy) R x) + eWelf (4x9) — 26x0) | em(@hay (0
ou
eDeglyy dr(x@ >aax(q>' o0
Com isso, ordenando os termos da equacao (C.286), temos a seguinte equagao para
2Iw @) _ (@ 0@ @ | 2y
dox@dmp (@) |:<69l(q)> 2y )| ¥ (x' )CF;(Q)@F,g(Q) (C.287)
+eldefl) i (x(@) {% +epi(@)ag (a)|
em que aaiU(q) assume os seguintes valores
0, j#k
ou (q)
= =2( ;" =m i (q) Jox (q) ) C.288
dox(q) (k = ) j=k ( )

C.2.13 Ded’u,géo de Ho-X(q),O'Fz (q)
&

Os termos de Hy (g0, (q) » €XPresso na equagao (5.67), sao definidos a partir da
k
analise das derivadas parciais do gradiente Vi, 4/ (w@) em relagdo ao parametro ox(q)
k
e sao deduzidos conforme a seguir
PIwD)y 9 [
dox(q)9opi(q)  Oox(q)

Fo(xD) =y D] [61(q) = [o(x )] u(xD)bgi (q).  (C.289)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes
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0% J(w@) 0
Sox ()7 (@) ~ Doxla) ToLUL (C.290)

de tal forma que

R=[f(x?) —y9], (C.291)
S =[0i(q) — f.(x9)], (C.292)
T = ¢y(x'2) (C.293)
U =bp(q). (C.294)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.290). Com isso temos que

82J(w(‘7)) o
Box (000 @ — (aa @ ) STU + R( ) Y
k (C.295)
+RS (52 )U+RST (60 us) -
Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.295) podem ser expressas por
R = [Qi(q) — fs(x(q))} bi(xDepi(q), Vi, (C.296)
dox(q) J
05— [0:q) — L)) i(x)eps(@), Vi (C.297)
dox(q) ’
— () i(q), 141
o7 [ e, i# o0
Jdox(q) [¢Z(X ) - ¢z( )] CF]%(Q), =1
¢ (
0, ¢ #1
0, i=1, 7#k
o =9 » 2 . (C.299)
9o x(q) 2o -mpy @) o @ox@ ,
£ £ 3 Y 1= l7 j - k
\ (72 @3 0)

Analisando %, para a situacao em que i # [, temos que
k

82 J(w(@
e = o ® < )er; @iy <)oy ()

cpi(@)ou(x)bpy () (C.300)
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Organizando os termos da equagao (C.300), temos que

& J(w') @ @ _ @0.@ _ @ @Y, (@)
dox(q)00 1 (q) [GGi(q)eez(q) T %) T € 69 (] Pi(x")u(x )CFZ( )bri (). (C.301)

. (@ . . .
Analisando 27/ j bara a situagao em que ¢ = [, temos que

dox (Q)affFé (g

32 J(w@
T oo @ eé?2q>¢l<x<q>>ch< Jety 01D (a)

el @1 (XD )ep (@)01(x)bgy () (C.302
;lzq [&1(x@) = ¢2(x@)] cp1(q)by (q)

ouUu
+el eez(qﬁbl( D) oo @

ou seja, (C.302) pode ser reescrita da seguinte maneira

2 J(w(a)
—aaié)(aa%—)@ = {(egf ) 07 (x@) + ey (d1(x) = 267 (x)) | ept(@)bry ()

+e@eghh oi(x(@) aaiU(q) :

(C.303)

Com isso, ordenando os termos da equacao (C.303), temos a seguinte equagao para

P?Jw ) (9)
s = (k) = 2006l | 61 @by 0

o (C.304)
—i—e(q)eg‘l](q)gbl(x(q ) [m + Cp (Q)bFli(Q)] ;
em que aai?(q) assume os seguintes valores
J
0, J#k
oU ( 2
=< 2(2?-mu @) o @ox(a) . C.305
8UF%(C]) (‘Dk mFéq) Fliq3xq> j:k ( )
J (02 L (@)+o% (q))
.

C.2.14 Dedugio de H,, (4),0,(q)

Os termos de Hy () 0,() » €xpresso na equacao (5.68), sao definidos a partir da
andlise das derivadas parciais do gradiente Vg, J(w(@) em relagio ao parametro ox(q)

e sao deduzidos conforme a seguir

%] (W(q) B 0 @) _ @ @
dox(q)00,(q)  dox(q) [fs(x') =y @] 6y (x'). (C.306)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes
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0% J(w@) .
Box(@)0B() ~ Dox(a) ) (C.307)
de tal forma que
E = [fS(X(Q)) _ y(Q)} (C.308)
F = g(x). (C.309)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.307). Com isso temos que

PJ(w) [ OF OF
Fox (@0h(0) (aax <q>) Bk (aax<q>) ' (C.310)

Note que as derivadas parciais retratadas na equagao (C.310) podem ser expressas por

OF . N .
aO_X(q) - [QZ(Q) - fs(x( ))] d)l(x( ))CF]? (Q)v VZ, (0311)
oF _ —¢i(X(Q))¢l(X(q))CF;(Q)7 i # 1 (C.312)

dox(q) [0u(xD) = 2(x)] epalg), i=1 '

Analisando % para a situacao em que i # [ temos que

O J(wD)

m ¢Z( )CFZ( ) (x(V) — el (x ) oy (x¢ )ch(q), (C.313)

Organizando os termos da equagao (C.313), temos que

0% J(w(@) @
9ox(q)00(q) N i ; C.314
Jox(q)00,(q) [egz(q e! ] ¢i(x(V) gy (x' )CF (q). ( )
Analisando #‘)’% para a situacdo em que 7 = [, temos que

2 J(w@
%”gf@@( Dep(@onx ) + e [n(x?) = 6} ()] epi(a),  (C.315)

ou seja, (C.315) pode ser reescrita da seguinte maneira

82J(w(q)) _ (9) q 2 q q q
Srcganta = (e = <) )+ €96x)] ey (o) 310
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C.2.15 Dedugio de H,y (q),0x(q)

Os termos de Hy (g).0x(q) » €XPresso na equacao (5.69), sao definidos a partir da
andlise das derivadas parciais do parametro ox(q) em relagio ao gradiente V. (4)J(w?)
e sao deduzidos conforme a seguir
PJI(wD)y 9
Pox(q)  dox(q)

[£e(xD) =y 9] [01(q) = fo(x')] 1 (x D) (g). (C.317)

Para simplificar as dedugoes, fazemos as seguintes atribuicoes

PIwD) 9

Pox(a) ~ dox(d) [RSTU], (C.318)
de tal forma que
R=[f(x?) —y9], (C.319)
S = [0u(a) = fi(x)], (C.320)
T = ¢ (x'?) (C.321)
U =cp(q) (C.322)

Utilizando o conceito de derivada por partes (SWOKOWSKI, 1994), podemos sim-

plificar a derivada parcial retratada na equagao (C.318). Com isso temos que

PJ(wl) OR s
9%ox(a) <<9UX(Q)) STU+ R <3UX(Q)) TV (C.323)
or ou ’
+RS (525 ) U+ RST (52%5)
Note que as derivadas parciais retratadas na equacao (C.323) podem ser expressas por
R [0ua) ~ L)) (< )bs a). Vi (C.324)
dox(q) I
00—~ [0() ~ L) 6D b (). Vi (C.325)
dox(q) ’
T — o (x@ DNpri(q), i#1
o [ —ox ) au(xD)bps(a). i # )

dox(a) | [en(x@) = ¢F(x)] bpu(q), i =1
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(0, i#1
ou 0, i=1, j#k
- (a) ? (9) 2 (0.327)
dox(q) (e-mu @) 2(af-mpy@) @ ,
7 — —, =1, j=F
| (73003 ) (o @+t @)
Analisando %‘"é)), para a situacao em que ¢ # [, temos que
82 J(w(®
Tt = Conlg S )i (@)egl, o1 (x D )er (0)
—e(‘J)eg (q @(X(q )CF;(Q) 1(x@)c cpi(q) (C.328)
—e@eyl) 6 (x@)y(xD)eps (q)cry (4):
Organizando os termos da equagao (C.185), temos que
0% J(w@)
m - egqu)egfzq) N e(wegzzq) N 691((1 ] ¢Z( )¢Z(X(q))cF} (Q)Cin (a)- (C.329)
Analisando 8;;5}":((:;) para a situacao em que ¢ = [, temos que
82 J(w(@)
) — el ¢l<x<q>>ch<q>e§q2 u(xD)eg ()
—e el 1< ey ()01 (<0 ey ) o
el >e§lzq> [ou(x() = }(x)] cpi(q)er (9)
el 691(¢1 d1(x @ >80X(Q)
ou seja, (C.330) pode ser reescrita da seguinte maneira
2.7 (w(®
st = [ (e) 07 + el () ~ 26800 [ entaremle)
oU
+6(q)691(q)¢l (X(q )BO-X(q) .

Com isso, ordenando os termos da equacao (C.331), temos a seguinte equagao para

921 (w(@ 2
i = = |(e) "~ 2606y | xer ey @ )
+el@e (qzq)qs (x(@) [#U(q) + g (q)cp (q)] :
em que #U(q) assume os seguintes valores
0, j#k
ou (a) ’ (a) ?
5o (d (47 -my@) 2 -my @) % ik (C.333)

(2 @0 @) (o2, @3 W)
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APENDICE D - PARAMETROS UTILIZADOS NO SISTEMA DE
INFERENCIA FUZZY

D.1 Parametros do gradiente conjugado para o sistema
de inferéncia fuzzy singleton

‘ sag ‘

(q) |

| Técnica Escolhida | 11 (x

B15 (q) - Hestenes e Stiefel
BEE () - Fletcher e Reeves
BT (q) - Polak, Ribiére e Polyak
B (q) - Fletcher
B89 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan
BN (q) - Hager e Zhang
B (q) - Daniel 0,1
Quasi-Newton 0,1
Retropropagacao 0,1 n.a.

(@)
=
=
=)
o
b

[ R ey Sy Sy | Ty
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Tabela 24: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distirbio sag.
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| swell |
| Técnica Escolhida | 11 (x107") | Buax(q) |
815 (q) - Hestenes e Stiefel 1 5
BEE () - Fletcher e Reeves 0,5 2
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 0,5 2
BYP (q) - Fletcher 1 5
B9 (q) - Liu e Storey 1 5
BPY (q) - Dai e Yuan 1 5
BN (q) - Hager e Zhang 1 5
B (q) - Daniel 0,1 5
Quasi-Newton 0,1 n.a
Retropropagacao 0,1 n.a.

Tabela 25: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distirbio swell.

‘ flicker ‘
| Técnica Escolhida | 11 (x107") | Bax(q) |
15 (q) - Hestenes e Stiefel 1 2
5 (q) - Fletcher e Reeves 1 0,5
BPEE () - Polak, Ribiére e Polyak 1 1

BYP (q) - Fletcher 1 1
B89 (q) - Liu e Storey 1 2
BPY (q) - Dai e Yuan 1 1
BN (q) - Hager e Zhang 1 2
57 (q) - Daniel 0.1 0.5
Quasi-Newton 0,1 n.a.
Retropropagacao 0,1 n.a.

Tabela 26: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distiarbio flicker.
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‘ harmonica ‘
| Técnica Escolhida | 11 (x107") | Buax(q) |
815 (q) - Hestenes e Stiefel 0,5 3
BEE () - Fletcher e Reeves 0,05 3
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 0,05 3

BYP (q) - Fletcher 0,05 3
B (q) - Liu e Storey 0,05 3
BPY (q) - Dai e Yuan 0,05 3
BN (q) - Hager e Zhang 0,5 2
B (q) - Daniel 0,5 2
Quasi-Newton 0,05 n.a
Retropropagacao 0,1 n.a.

Tabela 27: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distirbio harmonica.

‘ sag—+flicker ‘
(@) |

| Técnica Escolhida | 11 (x

15 (q) - Hestenes e Stiefel
BEE (q) - Fletcher e Reeves
BT (q) - Polak, Ribiére e Polyak
BYP (q) - Fletcher
B89 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan
BN (q) - Hager e Zhang
B (q) - Daniel 0,1
Quasi-Newton 0,1
Retropropagacao 0,1 n.a.

(@)
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Tabela 28: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distirbio sag-+flicker.
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‘ sag+harmonica ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ M(X10_4) ‘ Bonax(q) ‘
815 (q) - Hestenes e Stiefel 1
BEE () - Fletcher e Reeves 1
BPEP(4) - Polak, Ribiére e Polyak 1
1

1

1

BYP (q) - Fletcher
B9 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan

BN (q) - Hager e Zhang 1
B (q) - Daniel 0,1
Quasi-Newton 0,1

Retropropagacao 0,1 n.a.

Ot Ot O O O | O] Ot
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&

Tabela 29: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distirbio sag-+harmonica.

| swell+flicker |
| Técnica Escolhida | 11 (x107") | Bax(q) |

1

15 (q) - Hestenes e Stiefel 1
BEE (q) - Fletcher e Reeves 1
BPEE () - Polak, Ribiére e Polyak 1
1

1

1

BYP (q) - Fletcher
B89 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan

BN (q) - Hager e Zhang 1
B (q) - Daniel 0,5
Quasi-Newton 0,1

Retropropagacao 0,5 n.a.

RO O O O O N | D[ Ot
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Tabela 30: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distiarbio swell-+flicker.
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‘ swell+harmonica ‘
[ 1 (x10°") | Buax(q) |

‘ Técnica Escolhida

1

815 (q) - Hestenes e Stiefel 1
BEE () - Fletcher e Reeves 1
BPEP(4) - Polak, Ribiére e Polyak 1
1

1

1

BYP (q) - Fletcher
B9 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan

BN (q) - Hager e Zhang 1

B (q) - Daniel

0,1

Ot Ot O O O | O] Ot

Quasi-Newton

0,1

B
&

Retropropagacao

0,5

n.a.

Tabela 31: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distirbio swell-+harmonica.

| sag+harmoénica+ flicker |
‘ (<1074 ‘ Bimax(q) ‘

‘ Técnica Escolhida

75 (q) - Hestenes e Stiefel 1 5
5 (q) - Fletcher e Reeves 1 5
BPEE () - Polak, Ribiére e Polyak 0,5 2
BYP (q) - Fletcher 1 5

B89 (q) - Liu e Storey 1 5

BPY (q) - Dai e Yuan 1 5

BN (q) - Hager e Zhang 1 5

B (q) - Daniel 0,5 2
Quasi-Newton 0,1 n.a
Retropropagacao 0,5 n.a.

Tabela 32: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy singleton aplicado ao distirbio sag-+harmonica-+ flicker.
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‘ swell+harmonica+ flicker

‘ Técnica Escolhida

‘ (<104 ‘ Bimax(q) ‘

75 (q) - Hestenes e Stiefel

1

BT (q) - Fletcher e Reeves

BPEP (¢) - Polak, Ribiére e Polyak

B8P (q) - Fletcher

B89 (q) - Liu e Storey

BPY (q) - Dai e Yuan

1
1
1
1
1

BY (q) - Hager e Zhang

1

B (g) - Daniel

0,1

Ot Ot Ot O] O Ot O] Ot

Quasi-Newton

0,1

=
&

Retropropagacao

0,5

n.a.

Tabela 33: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia

fuzzy singleton aplicado ao distirbio swell-+harmonica-+ flicker.

‘ Parametro a,ax(q) - método Daniel ‘

‘ Disturbio

| max(q) (x1077) |

sag

swell

flicker

harmonica

sag+flicker

sag-+harmonica

1
1
1
1
1
1

swell-+flicker

0,5

swell+harmoénica

1

sag-+harmonica-+ flicker

0,5

swell-+harmonica-+ flicker

1

Tabela 34: Parametro amax(q) do sistema de inferéncia fuzzy singleton para o método

proposto por Daniel (DANIEL, 1967).
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D.2 Parametros do gradiente conjugado para o sistema
de inferéncia fuzzy non-singleton

‘ sag ‘
| Técnica Escolhida | 11 (x (@) |
BH5 (q) - Hestenes e Stiefel
BTR(q) - Fletcher e Reeves
BPEF(4) - Polak, Ribiére e Polyak
BYP (q) - Fletcher
B (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan
BN (q) - Hager e Zhang
B (q) - Daniel 0,1
Quasi-Newton 0,5
Retropropagacgao 0,1 n.a.
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Tabela 35: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao distirbio sag.

| swell |
| Técnica Escolhida | 11 (x107) | Buax(q) |
815 (q) - Hestenes e Stiefel 1 2
BEE () - Fletcher e Reeves 0,5 2
BPEF (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 1 2
BYP (q) - Fletcher 1 5
B9 (q) - Liu e Storey 1 5
BPY (q) - Dai e Yuan 1 5
BN (q) - Hager e Zhang 1 5
B (q) - Daniel 0,5 2
Quasi-Newton 0,5 n.a
Retropropagacao 0,1 n.a.

Tabela 36: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao distirbio swell.
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‘ flicker ‘
| Técnica Escolhida | 11 (x107") | Buax(q) |
815 (q) - Hestenes e Stiefel 0,5 5
BEE () - Fletcher e Reeves 1 0,3
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 1 2

BYP (q) - Fletcher 1 0,5
B9 (q) - Liu e Storey 1 1
BPY (q) - Dai e Yuan 1 1
BN (q) - Hager e Zhang 1 2,5
B (q) - Daniel 0,1 2,5
Quasi-Newton 0,1 n.a.
Retropropagacao 0,1 n.a.

Tabela 37: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao disturbio flicker.

‘ harménica ‘

(q) |

(@)
=
sy
=)
o
b

| Técnica Escolhida | 11 (x

15 (q) - Hestenes e Stiefel
BEE (q) - Fletcher e Reeves
BT (q) - Polak, Ribiére e Polyak
BYP (q) - Fletcher
B89 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan
BN (q) - Hager e Zhang
B (q) - Daniel 0,5
Quasi-Newton 0,1
Retropropagacao 0,1 n.a.
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Tabela 38: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao distirbio harmonica.
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‘ sag—+flicker ‘
| Técnica Escolhida | 1 (x (q) |
815 (q) - Hestenes e Stiefel
BEE () - Fletcher e Reeves
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak
BYP (q) - Fletcher
B (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan
BN (q) - Hager e Zhang
B (q) - Daniel 0,5
Quasi-Newton 0,5
Retropropagacao 1 n.a.
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Tabela 39: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao distirbio sag-+flicker.

‘ sag+harmonica ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ p(x1071) ‘ Brmax(q) ‘
75 (q) - Hestenes e Stiefel

1
1
5 (q) - Fletcher e Reeves 1
q) - Polak, Ribiére e Polya
prRr Polak, Ribiére e Polyak 1
1
1
1

BYP (q) - Fletcher
B89 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan

BN (q) - Hager e Zhang 1
B (q) - Daniel 0,1
Quasi-Newton 0,3

Retropropagacao 1 n.a.

O O N O O | N N
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Tabela 40: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao distirbio sag-+harmonica.
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| swell+flicker |
| Técnica Escolhida | 11 (x107") | Buax(q) |

1

815 (q) - Hestenes e Stiefel 1
BEE () - Fletcher e Reeves 1
BPEP(4) - Polak, Ribiére e Polyak 1
1

1

1

BYP (q) - Fletcher
B9 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan

BN (q) - Hager e Zhang 1
B (q) - Daniel 0,1
Quasi-Newton 0,1

Retropropagacao 1 n.a.

O O O O O | | Ot
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Tabela 41: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao disturbio swell+ flicker.

‘ swell-+harmoénica ‘
‘ Técnica Escolhida ‘ p(x1071) ‘ Brmax(q) ‘
75 (q) - Hestenes e Stiefel

1
1
5 (q) - Fletcher e Reeves 1
q) - Polak, Ribiére e Polya
prRr Polak, Ribiére e Polyak 1
1
1
1

BYP (q) - Fletcher
B89 (q) - Liu e Storey
BPY (q) - Dai e Yuan

BN (q) - Hager e Zhang 1
B (q) - Daniel 0,1
Quasi-Newton 0,5

Retropropagacao 1 n.a.
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Tabela 42: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao disturbio swell+harmonica.
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‘ sag+harmonica+ flicker ‘

| Técnica Escolhida | 11 (x107") | Buax(q) |
815 (q) - Hestenes e Stiefel 1 5
BEE () - Fletcher e Reeves 1 2
BPEE (¢) - Polak, Ribiére e Polyak 1 2
BYP (q) - Fletcher 1 5
B9 (q) - Liu e Storey 1 5
BPY (q) - Dai e Yuan 1 5
BN (q) - Hager e Zhang 1 2
B (q) - Daniel 0,5 5
Quasi-Newton 0,1 n.a
Retropropagacao 1 n.a.

Tabela 43: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao disturbio sag-+harmonica+ flicker.

‘ swell+harmonica+ flicker ‘

| Técnica Escolhida | 11 (x107") | Bax(q) |
75 (q) - Hestenes e Stiefel 1 5
5 (q) - Fletcher e Reeves 1 0,5
BPEE () - Polak, Ribiére e Polyak 1 5
BYP (q) - Fletcher 1 5
B89 (q) - Liu e Storey 1 5
BPY (q) - Dai e Yuan 1 5
BN (q) - Hager e Zhang 1 5
B (q) - Daniel 0,1 5
Quasi-Newton 0,1 n.a.
Retropropagacao 1 n.a.

Tabela 44: Parametros do método do gradiente conjugado para o sistema de inferéncia
fuzzy non-singleton aplicado ao disturbio swell-+harmonica-+ flicker.
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‘ Parametro a,ax(q) - método Daniel ‘
| Disttirbio | omax(q) (x1079) |
sag 1
swell 1
flicker 1
harmonica 1
sag-+flicker 0,5
sag-+harmonica
swell-+flicker
swell+harmonica
sag-+harmonica-+ flicker
swell-+harmonica-+ flicker

[Ny S (Y W— JT— )

Tabela 45: Parametro o« (q) do sistema de inferéncia fuzzy non-singleton para o método
proposto por Daniel (DANIEL, 1967).
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