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RESUMO

Um estudo das propriedades dos modelos RBF ¢ apresentado. sob o ponto de vista da
aplicagdo dessa 1epresentagao na identificacio de sistemas dinamicos nao-lineares. Gracas
a esse estudo fol possivel desenvolver mecanismos simples para incorporay informacdo
auriliar sobre o sistema investigado uo processo de identificacao Os modelos eaixa-cinza
obtidos sdo. em relacio aos caixa-preta. em geral. mais robustos e apresentam uma faixa
de validade mais ampla. com menos pardmetros ¢ melhor desempenho na descricio dos
compottamentos dindmicos e estaticos ohservados no sistema 1eal.

Também € apresentado um estudo de caso sobie o uso de termos lineares ARN em
modelos RBF. tendo sido observadas algumas vantageus para seu emprego. tais como bom
desempenho com massas de dados de poucas amostras ¢ maior validade do comportamento
em estado estaciondriio

0 uso de termos ARN nos modelos RBF faciliton o estudo sobre ¢ mapeamento de
nao-linearidades estaticas {estados estaciondrios ¢ funcic aurovalores) nessa representa-
¢ao. Sdo derivadas expressoes matematicas apresentando as ndo-linearidades estéticas em
fun¢do dos pardmetros livies dos modelos. A partir dessas expressdes matemdticas séo
derivadas restricbes para a estrutura e os parametros. impondo as seguintes caracteristi-
cas: localizagiio de pontos fixos e ndo-vairiacdo dos antovalores do modelo com o ponto
de operagao. A aplicacdo das RBFs sob essa visio caixa-cinza é ilustrada por meio de
estudos de caso com dados de sistemas 1eais e simulados.

XV






ABSTRACT

This work presents an investigation on rhe nonlinear dvnamics modelling-1elevant
properties ol the radial basis function model tepresentation. This enables the development
ol mechanisms to incorporate nuiliery information regarding the underlving svstem in the
identification process Models obtained from this grev-box approach are. in general. more
robust and globallv valid. with low-dimensional parameter spaces and hetter performance
describing the behavior observed in the real svstem

Along with the main objective a case study of the use of augmented basis functions
in RBE models is also presented. Some advantages were reported with the use of linear
ARX terms in the set of model terms. such as a better capacity to perform well even with
a (extremely) short data set and a more global steady-state behavior.

The use of augmented basis functions contributed for the studv of how static nonli-
nearities {stationary states and eigenvalue function) are mapped in RBF models. Mathe-
matical expressions showing such nonlinearities as a function of the coefficients ot the RBF
terms were used to derive structure and parameter constraints that mathematicallvy impo-
ses known fixed points of the underlving svstem  Moreover, a simple structure constraint
that guarantees constant eigenvalues was proposed. The application of the RBF repre-
sentation in grey-box modelling problems was illustrated by means of some experimental
and simulated data.
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CariTuLo 1

Introducao

1.1  Historico

A busca pela compreensdo de sistemas e fénomenos fisicos observados estd entre os
objetivos cientificos mdximos do ser humano. Para atingir esses obietivos o homem tem
seguido, desde os primdrdios do desenvolvimento cientifico ¢ tecnoldgico. diversos proce-
dimentos. Uma das primeiras tentativas de estabelecer relagdes de causa e efeito entre
varidvels de um sisterna deu-se através da execugdo repetitiva de experimentos durante
os quais fatores importantes eram mantidos continuamente controlados (Aguirre, 2000a).
Aliada & observacdo culdadosa e & andlise critica dos dados coletados, a experimenta-
¢ao pura possibilitou o desenvolvimento de teorias que ajudaram o homem a entender o
comportamento do mundo a sua volta, ¢ a resolver problemas do seu cotidiano.

Outro procedimento utilizado para analisar sistemas fisicos ¢ a modelagem matemé-
tica. Uma das caracteristicas desse procedimento ¢ que, a partir de uma dnica massa de
dados, pode-se tentar ajustar diversos modelos, de classes e estruturas diferentes, sem a
necessidade de manter alguns fatores sob controle.

Entretanto, a primeira abordagem em modelagem matematica de sistemas dindmicos
baseou-se no uso exclusivo de equacdes descritivas da fisica dos processos. Nesse caso,
todos os termos dos modelos, e seus parametros, possuem significado fisico. Na prética,
a estrutura € resultado da aplicagio de leis fisicas, como balan¢o de massa e balanco de
energia. Em contrapartida. os pardmetros da estrutura selecionada sio determinados a
priori ou estimados através de testes estdticos realizados no processo. Dados de entrada e
saida do sistema, quando disponiveis, so usados apenas para validar os modelos. Esse tipo
de procedimento é conhecido como modelagem caiza-branca, ou simplesmente modelagem
fisica. Uma dificuldade inerente a essa abordagem é que nem sempre todos os principios
fisicos que atuam em um dado sistema séo conhecidos. Além disso, mesmo que se conheca
os principios fisicos é comum serem demasiadamente complexos para definir uma estrutura
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vidvel ¢ wna determinacio simples dos patametros envolvidos.

O aporte de sistemnas conlidvels de aquisicdo de dados na indistiia. especialinente
na tltima década. fez crescer a necessidade de desenvolver [ormas de obter modelos ma-
tematicos a partir de dados observados. Aliado a dificuldade enconrrada para modelar
processos. cada vez mais complexos. por seus principios fisicos essa rendéncia motivou o
desenvolvimento de procedimentos que ndo envolvessern o uso exclusivo de conhecimento
prévio. Partindo de uma massa de dados de entrada e saida do sistema investigado. e de
uma representacdo matemdiice’ escolhida fundamentalmente pela familiaridade do usud-
rio com a mesma. a relacio enrre as vaiidveis é estabelecida através de réenicas que buscam
ajustar uma certa estrutnre® aos dados. Essa abordagem é conhecida como modelagem
catra-preta

Os modelos lineares desempenharam um importante papel no desenvolvimento de
técnicas de identificacdo de sistemas Para essa classe de modelos existe nma teoria e
pratica bem estabelecidas ¢ de cardter unificado (Eykhoff. 1974 Soderstrom e Stoica.
1989). Entretanto, a aplicacio de modelos lineares deve considerar regices iestritas de
operacio. para as quais oferece uma representacdo adequada da dindmica do processo.
Para essas faixas de operacio os modelos lineares podem ser usados. por exemplo. no
desenvolvimento de controladores (Herndndez e Arkun, 1992).

A necessidade de representar os comportamentos nao-lineares normalmente exibidos
por sistemas reais levou & busca por representagdes e técnicas nao-lineaves. Algumas
tentativas de apresentar métodos de identificacio de sistemas nao-lineares de maneira
unificada tém sido sistematicamente publicadas nas ultimas duas décadas (Billings, 1980
Haber ¢ Unbehauen. 1990; Sjéberg et al., 1995; Pearson e Ogunaike. 1997). Entretanto.
a identificacdo de sistemas nao-lineares, sob muitos aspectos, ainda ¢ uma “arte”, ou seja,
ainda deve ser vista mais como uma cole¢do de ferramentas e técnicas do que como uma
teoria unificada e bem articulada (Billings e Coca, 1999).

Historicamente. as séries de Volterra tiveram um importante papel entre as repre-
sentacdes nao-lineares propostas até a década de setenta {Aguirre. 2000a). Outras duas
representacoes classicas muito populares até duas ou trés décadas atrds sdo os modelos de

1 Ao longo deste trabalho este termo serd utilizado para denotar uma classe de modelos. como redes
neurais MLP (MultiLayer Perceptron) e modelos NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average
with eXogenous inputs} polinomiais.

2Por sua vez, o termo estrufura serd utilizado para descrever um certo tipo de configuracio de um
modelo. Por exemplo, a estrutura de uin modelo RBF (Radial Basis Functions) é dada pelo mimero e
localizacio dos centros, tipo de fungdo de base utilizada e valor do parémetro de largura {caso se utilize
uma funcdo que possua tal pardmnetro)
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Hammerstein e de Wiener De maneira mais geral. podem ser consideradas representacoes
haseadas na combinacio em cascata de blocos dinamicos lineares e estdticos nao-lineares
(Haber e Unbehauen, 1990}, Segundo Billings (1980), essa separacio em snhsistemas pode
ser bastante atrativa no desenvolvimento de controladores.

O grande mimero de parametros envolvidos na aproximacio de um sistema dinamico
nao-linear por uma série de Volterra motivou o desenvolvimento de representacdes que
explicassem os dados observados ndo apenas em termos do sinal de entrada. mas tam-
bém através da saida {Billings, 1980: Aguirre, 2000a). Como resultado dessa necessidade
foram propostos, na década de oitenta. novos métodos e representacoes para sistemas
nao-lineares. Destacam-se as representacées NARMAX polinomial (Leontaritis e Billings,
19835) e racional (Billings et al.. 1989). Qutzo conjunto de representacdes hoje muito po-
pulares sio as baseadas em 1edes neurais, tendo o seu uso em identificacio de sistemas
proposto por (Narendra e Parthasarathy, 1990). Outra representacio muito empregada
desde o final da década de oitenta sdo as RBFs (Broomhead e Lowe, 1988: Casdagli, 1989;
Adomaitis et al., 1990: Mees et al.. 1992; Pottmann e Seboig, 1992: Carlin. 1992; Sze,
1995; Okuda, 2000; Walker et al., 2001; Alves et al., 2001).

A década de noventa caracterizou-se pelo surgimento de um grande mimero de apli-
caqoes em sisternas reais na literatura dentre as quais algumas podem ser destacadas.
Dentre as aplica¢des de modelos NARMAX polinomiais e racionais citam-se a modelagem
do contiole neural do sistema cardiovascular {Vallverdu et al.. 1992) e do sistema de con-
trole da emissdo de PCO; (Noshiro et al., 1993). Entre os trabalhos que aplicam redes
neurais perceptron multicamadas (MultiLayer Perceptron, MLP) podem ser mencionados
a modelagem de um Reator Tanque Agitado Continuo ( Continuous Stirred Tank Reactor,
CSTR) (Henrique et al., 1998) e de um processo biolégico de digestac anaerébia (Carvalho
et al., 1998). J4 as aplicagdes de RBFs incluem a anélise de oscilagbes de perfodo um e
dois em um sistema eletroquimico (Adomaitis et al., 1990), a modelagem de um transistor
bipolar de juncdo (Mees et al.. 1992) ¢ identificacdo das caracteristicas dindmicas de um
robé hidrdulico (Carlin, 1992) Um conjunto de representacoes que passou a ser utilizado
em identificaco de sistemas na década de noventa é baseado na transformada wavelet
(Daubechies, 1988), tendo sido desde entdo aplicado, entre outros casos, na obtencio de
derivadas de séries temporais para modelos continuos (Coca e Billings, 1996).

Caracteristica comum aos trabalhos citados acima, e a muitos outros publicados no
mesmo periodo, é a percepgao da dificuldade inerente 4 etapa de selecio de estrutura. Na
modelagem caixa-preta de sistemas nao-lineares a questdo da flexibilidade se apresenta
ainda mais problematica que no procedimento caixa-branca, pois para cada representagio
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existe numa intinidade de estruturas possiveis. Atualmente. reconhece-se que o principal
problema de modelos com estruturas inconetamente especificadas nao ¢ mu pumero ex-
cessivo de pardmetros o sim os regimes dindamicos espiivios que o modelo estatd sujeito
a alcancar. Qutra desvantagem inerente ao cardter caixa-preta ¢ a dificuldade de extrair
conhecimento itil a partir dos modelos obridos. que passam a ter uso quase que 1estrito

a shnuiaciao.

Virios procedimentos para selecio de estrutura de modelos nao-lineares loram pro-
postos na literatura (Haber e Unbebauen. 19900 Mees. 1993 Judd ¢ Mees. 19950 Aguirre
e Mendes. 1996}, Um procedimento utilizado de forma generalizada é a Taxa de Redugdo
de Erro (Errov Reduction Ratin. ERR) (Korenberg et al . 1988), jA aplicado em séiies de
Volterra (Floriani et al.. 2000). modelos NARMAX polinomiais e 1acionais {Billings er al..
1989), RBFs (Zheng e Billings. 1995). modelos continuos (Aguirre et al.. 2001) ¢ wavelets
(Billings e Coca. 1999). Outras abordagens partem do estudo aprofundado da estrutura
das representacdes, como 0s agiupamentos de termos em modelos NARMAN polinomiais
(Aguirre e Billings, 1995) Essa ultima abordagem é exemplo do uso de informagio auxi-
Har. além dos dados dinamicos, na selecao de estrutura.

O procedimento geral de aproveitamento de informacdo auxiliar, ndo incorporada
diretamente no critério de estimacéo de parametros, no processo de identificagdo, recebe o
nome de modelagem caiza-cinza. A principio, parece natural imaginar que modelos obtidos
a partir de informacées previamente conhecidas e de dados tendem a ter desempenho
superior aos modelos obtidos por procedimentos puramente caixa-preta. Entretanto, a
incorporacio dessas informacdes em estruturas sem significado fisico explicito nao € uma
tarefa trivial. Uma possibilidade parece ser a investigacio aprofundada de propriedades
de uma dada representacdo matemdtica que possam ter aplicacdo em identificacao caixa-
cinza (Corréa. 2001). O grande desafio nesse caso é determinar quais sao as informagoes
{iteis e de que modo elas podem ser incorporadas no processo de identificagdo.

Algumas abordagens ao problema da incorporagao de informagao auxiliar no processo
de identificacio foram propostas na literatura, envolvendo, por exemplo, o uso de mode-
los hibrides {Cubillos et al., 1996; Cubillos e Lima, 1997; Forssel e Lindskog, 1997) e a
formulacio de restricoes nos pardmetros dos modelos (Tulleken, 1993).

Algumas vantages tém sido atribuidas & modelagem caixa-cinza em relagdo as demais.
Tulleken (1993) afirma que os modelos caixa-cinza podem fornecer beneficios considerdveis
no projeto de controladores avancados. Johansen (1996) advoga que o uso de procedi-
mentos caixa-cinza reduz o nimero de parametros a serem estimados e torna ¢ problema
de identificacio mais bem formulado, além de gerar modelos mais globais e robustos,
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mesmo a partir de dacdos escassos Recentemente. Aguirre (2000b) sugeriu que a facili-
dade de incorporacio de informacio auxiliar pode vir a se tornar wm meio de escolha de
representacoes de sistemas nao-lineares.

O principal objetivo do presente tiabalho ¢ o estudo da possibilidade de aplicar intor-
magao auxiliar no processo de identificacdo de sistemas dinamicos nio-lineares por meio
de fungoes de base radiais A abordagem adotada é a de estudo das propriedades da repre-
sentacao relevantes a identificacdo. especialmente caracteristicas de estado estaciondrio,
tendo sido inspirada no trabalho de Correa (2001).

1.2  Contribuicoes
As contribuicoes deste trabalho podem ser definidas como:

e abordagem das fungdes de base radiais no contexto de identificacdo de sistemas,
apresentando-as como wma representagdo NARMAN com possibilidade de ser ma-
nipulada analiticamentoe:

e um estudo das propriedades dos modelos RBF aplicadas & identificacio de siste-
mas dindmicos nao-lineares, envolvendo o mapeamento de caracteristicas de estado
estaciondrio, como pontos fixos, curva estdtica e fun¢do de autovalores:

o desenvolvimento de procedimentos para incorporacio em modelos RBF de informa-
¢ao auxiliar sobie localizagio de estados estaciondrios e independéncia dos autova-
lores com o ponto de operagao.

1.3 Apresentacao do trabalho

A presente dissertacdo esta dividida da seguinte forma.
e Capitulo 2: Apresentacdo de elementos de sistemas dinamicos nio-lineares, caos e
modelagerm matematica.

e Capftulo 3: As fungbes de base radiais sio abordadas como solucio do problema
de reconstrugdo de dinamica e modelagem matematica.

¢ Capitulo 4: Revisdo bibliogrética sobre as etapas da identificacio de sistemas, com
enfoque nas representacdes matematicas nao-lineares e suas aplicacdes relatadas na
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literatura. Adicionalmente. é definida uma classificacdo dos nipos de identificagao
de sistemas. segundo a discussdo presente em (Nepomuceno, 2002)  Por fim. sao
revisados os t1abalhos em cue informacao auxiliar toi empregada em alguma etapa
da obtencio de modelos RBF.

e Capitulo 5: Estudo da forma como caracteristicas de estado estaciondrio sao ma-
peadas em modelos RBF Sao avaliados: localizagio de pontos fixos e estados esta-
ciondrios. suas propriedades (estabilidade e simetria) e a variacdo dos autovalores
a0 longo da faixa de operacdo do modelo. Segue-se o desenvolvimento de estraté-
gias para uso de informacao auxiliar do tipo mencionado nas etapas de seleao de
estrutura e estimacdo de pardmertros de RBEs

e Capitulo 6: Estudos de caso para avaliagio das estratégias elaboradas no Capitulo
3.

o Capitulo 7: Sintese de conclusdes e sugestdes paia trabalhos futuros.
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Caritvro 2

Sistemas Dinamicos Nao-Lineares e
Modelagem Matematica

2.1 Introducao

A busca pela compreensdo de sistemas e fénomenos fisicos observados estd entre os
ohjetivos cientificos maximos do ser humano. Para atingir esses objetivos o homem tem
seguido, desde os primoéidios do desenvolvimento cientifico e tecnolégico, diversos proce-
dimentos. Uma das primeiras tentativas de estabelecer relacdes de causa e efeito entre
varidveis de um sistema deu-se através da execucio repetitiva de experimentos durante os
quais fatores importantes eram mantidos continuamente controlados. Aliada 4 observa-
¢ao cuidadosa e a andlise critica dos dados coletados, a experimentacio pura possibilitou
o desenvolvimento de teorias que ajudaram o homem a entender o comportamento do
mundo a sua volta. e a resolver problemas do seu cotidiano.

A interpretacio de observagdes realizadas em sistemas fisicos depende do conjunto
de ferramentas matemdticas empregadas na andlise. Neste capitulo serio apresentados
alguns elementos basicos da teoria de sistemas dinamicos nio-lineares, e ferramentas para
caracterizagdo dos mesmos, muitas vezes a partir de uma dnica varidvel observada.

Outro procedimento utilizado para analisar sistemas fisicos é a modelagem matema-
tica. Uma das caracteristicas desse procedimento ¢ que, a partir de uma 1inica massa de
dados, pode-se tentar ajustar diversos modelos, de classes e estruturas diferentes, sem a
necessidade de manter alguns fatores sob controle. Assim sendo, os fundamentos da re-
construgdo de dinamica e de modelagem matemadtica de sistemas dinamicos nio-lineares
também serdo tratados.
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2.2  Sistemas dinamicos nao-lineares: elementos

Uma abordagem analitica da natureza normalmente parte do pressuposto de que
o comportamento da maioria dos sistemas reais pode ser. an menos oprorzmadamente.
deserito por um sistema dinamico deterministico de ordem finita. podendo. portanto. ser
caracterizado por um mimero finito n de estados', ou seja:

x(1) = ®{x(0}.1). (2.1
sendo x(t) € B" o veror de estados do sistema. x(0)) = x(f,) a condicdo inicial das
varidveis de estado e ®() : B® x B — R® um mapeamento (que na maioria dos casos

nao poderd ser expresso analiticamente) que atribui a cada insrante de tempo £ um valor
univocamente determinado para o vetor de estados. Em geral, o mapeamento na Equagao
(2.1) ¢ amplo o suficiente para permitir que dois estados inicials diferentes conduzam a
nm mesmo estado futuro, condicdo nao contemplada por unia classe relativamente ampla
de sistemas dinidmicos continuos encontrados na pratica. para os quais vale o ieorema
de unicidede de solugdes (Fieldler-Ferrara e Prado, 1994). Ou seja. diz-se que para um
conjunto considerdvel de sistemas dindmicos a cada condigdo inicial corresponde uma
inica trajetdria”

Geralmente, as trajetorias descritas pelas varidveis de estado de um sistema podem
ser representadas em um espago euclidiano R?, conhecido como espago de estados. ou de
fases. A descricio de um sistema dinamico por meio de uma equacio diferencial pressupée
continuidade das trajetdrias. e pode ser representada por

x(t) = F(x, 1), {

3]
)
g

sendo F(-) : B* x R — B" uma funcdo vetorial genéiica. conhecida como campo vetorial
e % = dx/dt a derivada temporal do vetor de estados. Para o caso de uma trajetoria
descontinua, ou seja. quando a varidvel ¢ assume valores discretos & € N, diz-se que
o sistema ¢ discreto, e a representacio do sistema passa a ser feita por meio de uma
equacio de diferengas, como

x(k+ 1) = G{x(k), k). (2.3)

IConjunto minimo de varidveis cujos valores podem ser determinados, a cada instante, unicamente a
partir de seus valores anteriores e de possiveis for¢as independentes que atuam sobre o sistema O nimero
de varidveis que compdem esse conjunto corresponde a ordem do sistema dinfmico.

*Conjunto de valores das varidveis correspondentes & evolugéo temporal do sistema dindmico, a partir
das condicdes iniciais No espago de fases recebe 0 nome de drbita. Ao conjunto de todas as trajetdrias,
determinadas pelo mapeamento ®. dé-se o nome de fluro
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sendo G{-) : R* x R — R" um mapeamento genérico. De modo geral. os mapeamentos
F{-) e G( '} sdo, em maior ou menor grau. nio-lineares, o que trds uma séiie de implicacdes
importantes. A despeito da existencia de um extenso, eficiente e elegante conjunto de
ferramentas matemdticas para andlise de sistemas lineares. sua restrita aplicabilidade a
sistemas ndo-lineares tornou fundamental o desenvolvimento de téenicas que buscassem
se ajustar da forma mais ampla possivel a essa classe generalizada de sistemas dinamicos.

Em muitas situacoes prdticas ndo existe acesso direto aos estados de um sistema
dinamico. sendo possivel apenas obsetvar uma fungio

y(t) = H(x.1) + W(1), (2.4)

sendo H{-) : R* x R — R* uma funcio de saida dos estados, y(t) € R% o vetor de
saidas do sistema (propriedades observivels como posicio ou temperatura), usualmente
com g < n, e W(I) umn termo que representa as imprecisdes na observacao do sistema
{por exemplo, ruido aditivo)

Na prética as variaveis de estado de um sistema sé podem ser consideradas por meio de
observacdo (através das saidas) em instantes (intervalos) discretos de tempo . Assumindo-
se, por simplicidade, que tais intervalos sejam fixos, & evolu¢do do vetor y(k) serd dado o
nome série temporal (ou séries temporais, denotando o conjunto formado pelos elementos
do vetor).

Da forma como foram tratados até agora, os sistemas din&micos aqui descritos podem
ser considerados autdnomos, de modo que suas evolugbes temporais nio sio influencia-
das por forcas independentes. De forma mais rigorosa, diz-se que é necessirio eliminar
a dependéncia explicita do campo vetorial F(-) do tempo ¢, para que esta ndo seja tra-
tada como presenca de uma for¢a independente das varidveis de estado. Entretanto, em
muitas aplicacoes, encontram-se sistemas que sao perturbados por algum agente externo,
usualmente representado por um “segundo” mapeamento L{-), ou seja, trata-se da acio
externa de um outro sistema deterministico. De longe, o caso mais conhecido de pertur-
bagﬁo externa deterministica é o de natureza periddica, encontrado em diversas situagoes
experimentais, nas quais faz-se necessdrio o uso de alguma acdo direta para desvendar
comportamentos dindmicos nao-triviais (Stark, 1999). Entictanto. é possivel trabalhar
com uma classe mais ampla de perturbagoes, que englobe processos estocdsticos e siste-
mas de entrada-saida, como os considerados em (Casdagli, 1992). Nesse caso, conhecido
€omo ndo-euténomo, assume-se que sobre o sistema dindmico age um ndmero finito p de

*Um processo conhecido como diseretizagio de sistemas dindmicos.
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foreas independentes. o e significa 1eescrever a equacao (2.1) na forma
5 p o

[S)
(a1
—_—

xif) = @(xg. uli). 1). {

sendo u(f) € R o vetor de forcas independentes, ¢ o mapeamento agora da torma € )
B o RP x B — B Nessa nova abordagem as saidas do sistema passam a ser vistas
como resultado da interacio da evolugiio natural do sistema. representada pelas varidves
de estado x{#). e aguela imposta pelas forcas independentes u{f}. agora chamadas de sinais
de entrada. Aldm dissu. as séries temporais v () passam a ser chamadas de respostas do
sistema. Os proprios sinais de entrada também poderm ser vistos como selies temporais
envolvidas no sistema

2.3 C(Caos em sistemas dinamicos

Uma importante classe de sistemas dinamicos, definidos como cooficos. apresenta
como caracteristica principal nma extrema sensibilidade as condigoes iniciais. Isto signi-
fica dizer que qualquer predigio do comportamento dindmico por periodo arbitrario de
tempo deve pressupor a disposicio de valores iniciais das varidveis de estado com precisao
arbitrariamente grande. s sistemas caéticos oscilam confinados a uma 1egido limitada do
espaco de estados, sem. entretanto, apresentar qualquer periodicidade (Fieldler-Ferrara e
Prado. 1994).

Um exemplo cldssico de sistema cadtico é o circuito de Chua. Figura 2.1 (Chua e
Hasler, 1993} Esse sistema ¢ conhecido como um dos mais utilizados na atualidade como
plataforma padrio para o estudo de dinamica ndo-linear e caos, dada a sua robustez, re-
lativa facilidade de implementacio ¢ grande variedade de regimes dindimicos apresentados
(a variagdo de um parametro do oscilador - usualmente o resistor varidvel - resuita na
exibicio de uma série de oscilacdes periddicas ou caéticas), sendo a derivagdo do sistema
de equacdes diferenciais (2 6) representativas do sistema facilmente obtida atiavés da apli-
cacdo das leis de Kirchoff. A integragio dessas equagdes, por tempo suficientemente longo
produziria trajetéria semelhante & da Figura (2 2) (Torres e Aguirre, 1996},

io= ply - - flo)],
y = Tz-y+s, (2.6)
¢ o= —qyt+bs

sendo p = C3/C), ¢ = R*Cy/L e b= —r /(RL). ry corresponde a resisténcia do indutor.
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Figura 2.1:  Representagio esquematica do  Figura 2.2 Atrator dupla-volta — circuito de
circuito de Chua. Chua.

A fun¢do f{z) = Rig4 estd relacionada & ndo-linearidade correspondente ao chamado diodo
de Chua, o dnico componente ativo do cireuito.

E interessante notar, pela Figura (2.2), que uma vez iniciada a evolucdo do sistema,
sua trajetoria € atraida para um sub-conjunto de pontos do espago de estados, conhe-
cido como atrator estranho (Fieldier-Fertara e Prado, 1994), que no caso da figura em
questdo recebe o nome de dupla-volte (outros tipos de atratores surgem em sistemas li-
neares, periodicos, etc.}] Uma vantagem desse tipo de 1epresentacdo grafica é o nimero
de caracteristicas geométricas e topoldgicas passiveis de estudo.

Uma técnica de andlise de sistemas cadticos especialmente interessante é a chamada
segdo de Poincaré. Considere o seguinte sistema dinamico autdnomo nao-linear:

% = F(x), (2.7)

e ¢ C B", uma hipersupertficie de dimensio n — 1 transversal ao fluxo ®(x,t) gerado por
(2.7). xy € o ponto no qual a drbita zy intercepta a hipersuperficie ¥ e U € 9 é uma
vizinhanga de z5. O mapa de Poincaré, ou mapa de retorno, M : U - ¥ é definido em
um ponto z; € I/ como:

M(zy) = ®{x;, 7(2))), {2.8)

em que 7 ¢ o tempo necessario para a orbita que saiu de z, retorne a hipersuperficie 9, a
se¢ao de Poincaré Esta hipersuperficie contém a seqiiéneia de pontos na qual uma 6rbita
do sistema intercepta a secio. Uma trajetéria periddica do sistema corresponde a um
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poute fixo do mapa Ge Poincaré A/ A\ secdo de Poincaré tem o beneticio de reduzir em
um grau a dimeusao do sistema original

Ourro procedimento extremamente il na andlise de fluxos complexos ¢ o chamado
diagrama de bifurcacdo. que permite avadiar uma grande variedade de comportamentos
exibidos pelo sistema & medida que wn determinado parameno ¢ gradualmente variado.
Um ponto € no diagrama pode ser obtido por simulagio definindo-se:

&= {(f) f},) £ R % R!.’l' = (I)(}{‘f:(].f):f- € 51}, (29}

sendo # um parametro a set variado. que determina a estrutmia das najetorias obtidas
através da aplicacao de @y Sp = {1 fits ¢ wina sequencia creseente nao limitada
de instantes de tempo. tal que f; ¢ suficientemente grande para que seja 1epresentado
somente o comportamento em regime permanente do sistema. para cada valor de . Na
prética. o sistema ¢ simulado até atingir regime peimanente entio. toma-se un conjunto
de pontos deste regime e plota-se este pontos pelo valor de parametro de bifurcagao. 0
diagrama de bifurcacio ird revelar em qual valor de pardmetro 4 € J a solugao do sistema
muda qualitativamente ¢ como isto ocorre.

I importante notar que a sensibilidade do diagrama de bilurcacdo a pequenos ajustes
nos pardmetros o credencia como importante método qualitative de validagio (Aguirre e
Billings, 1994). Adicionalmente, vale notar que existem métodos para gerar diagramas de
bifurcacio a partir de dados reais (Bagarinao et al., 1999).

Para finalizar, duas outras técnicas de anslise de atratores gerados por sistemas di-
namicos nao-lineares serdo brevemente descritas: expoentes de Lvapunov e dimensao de
correlacao, propriedades chamadas de invarianies dinamicos.

Os expoentes de Lyapunov sio usados para medir a taxa de divergéncia média de
trajetérias proximas ao longo de uma certa diregdo no espago de estados. Iais expoen-
tes podem ser determinados a partir de uma série temporal. utilizando o procedimento
representado pela seguinte equagio (Wolf, 1986)

l; = lim log, Ny(N),i=1.2 ..n, (2.10)

N0

sendo A;(N), i = 1,2...., n valores absolutos dos autovalores de

(D (gD (y(k — 1)) [Dp (1)), (2.11)

sendo Dj(y(i)) € R™" a matriz Jacobiana da cquago diferencial de dimensdo n, calcu-
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lada em y(i}. e y(i), i = 1.2, . k. ¢ a trajetdria no espaco de estados. Deve-se ressaltar
que o simples calculo do maor expoente de Lyapunoe (MEL) mostra-se comumente uma
tarefa nada trivial. A estimativa do espectro completo de expoentes em si é um problema
tipicamente mal-condicionado e normalmente pressupoe a disponibilidade de séries tem-
porais longas. A despeito disso. o maior expoente de Lvapunov. para o qual é possivel
obter medidas relativamente confidveis. assmine alguma importincia ao representar uma
indicagao do horizonte de predicio vidvel do sistema {Abarbanel et al.. 1593} Convém
ressaltar tambén que um sistema cadtico apresentard ao menos um expoente positivo.

A dimensdao de correlacdo ¢ outra medida usilizada para caracterizar modelos cadticos,
pois para estes sistemas esta medida é um nimero ndo inteiro. Trata-se de uma quantidade
relacionada ao quanto de informagéo é necessdrio para se caracterizar uma certa trajetéria.
Assim, se a dimensdo de correlagiio de um atrator é D = d + 4. em que 0 < 4 < 1. entdo
o menor nimero de equacoes diferenciais de primeira ordem necessarias para descrever os
dados é d + 1.

Grassberger ¢ Procaccia (1983) desenvolveram um algoritmo para a estimacio da
dimensao de correlagao muito utilizado devido a sua facilidade de implementacdo. Primei-
ramente se reconstroi a série no espaco de estados por meio de um seqiiéncia de pontos de
dimensdo m, ou seja, y(j) = [y()y(G—1) ... y(j — (m+ 1))} Supondo que a distancia
entre dois pontos é S;; = ly(i) — y(j)|. entdo a dimensio de correlacdo pode ser calculada
Como:

log, C'
D= lim lim - 28e<1€) (2.12)
N—boa cjr() ]Ogee
em que C'(e) denota a funcao de correlagio, definida como:
.1 .
Cle) = lim —(ndmero de pares (i, j) com Si; < e). (2.13)

Nesoc 1\/

2.4 'T'écnicas para reconstrucio da dinamica

Tomando-se as g = n séries temporais que compdem o vetor de observagdes y(t) na
Equacéo (2.4) é possivel recuperar as solucdes (trajetérias) das n equacdes diferenciais do
sistema original (Equagdo (2.2)) atribuindo a cada varidvel de estado uma coordenada no
espago de reconstrugdo e, posteriormente, representando cada série temporal nesse espaco.
Entretanto, ainda que a ordem de um sistema seja conhecida com razodvel precisio, o
nimero de varidveis observadas dificilmente deixard de ser menor do que n. De fato, uma
grande possibilidade é que, ainda que a fung¢do de saida H(x,t) opere ao longo de todo o
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espaco de fases original apenas uma série remporal esteja disponivet (ou seja. ¢ = 1).

A despeito da nocao intuitiva de gque uma dnica varidvel de ehservacao conrémn rela-
rivamente pouca informacio a respeito do comportamento dos estados x(/) lol provado
(ue. satisteiras algumas condicdes relativas ao campo vetorial F{x. ¢} ¢ a hungao de saida
Hi{x.t), é possivel reconstruil o primeiro através de nma transtormagao de coordenadas
(imersio) (Packard et al. 1980: Takens. 1981) ' O espaco de 1econsirucao 1esultante é

conhecido como espago de imersdao

A representagio das trajerdiias em um espago de imersao {tambémn chamado de re-
construcao do atrator) torna possivel a ntilizacdo de ferramentas da geometiia diferencial
e da topologia para andlise da dindmica subjacente. Alén disso. se uma hnersao satisfa-
téria tiver sido realizada. os atratores original e reconstruido compartilhiarao as niesmas
propriedades, do ponto de vista topoldgico (difeornorfismo) Como resultado. serd possi-
vel aplicar direramente ao atrator reconstruido algoritmos para estimagio de invariantes
dinamicos. como expoentes de Lvapunov e dimensao de correlacdo.

Uma forma muito comum e eficiente de reconstrucac do espago de fases {embora
decerto nao seja a unica alternativa} ¢ o método das coordenadas de atraso (Packard
et al., 1980), que considera um vetor

y(ky = [ylk)ylk—7),. oyl —{d.— D1}’ (2.14)

sendo d, a dimensao de imersdo (de modo que y(k) possa ser representado em um espago
de dimensdo d.) e © um atraso ou intervalo de amostragem. Coube a Takens (1981)
demonstrar, para o caso de W{t) = 0 na Equacdo (2.4} (uma demonstracao de cardter
mais geral foi estabelecida em (Sauer et al., 1991)), que uma imersdo com d, > 2n +1
é uma condicdo suficiente (mas ndo necessdria) para que exista um mapeamento suave
fr R — R tal que

ylk +T) = friy(k)). (2.15)
para qualquer & inteiro. sendo 7" o horizonte de predicdo (este também considerado inteiro,
bem como o atraso 7). Para o caso em que forgas externas independentes {entradas)
fazem-se presentes o vetor de imersio passaria a ser descrito como {considerando uma

Importante notar a nao-equivaléncia entie as varidveis na observacio da dindmica subjacente (Letel-
lier et al., 1998).
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unica entrada e uma dnica saida) (Walker et al., 2001)

vik) = [ylk ~7)ylh=2r),  _ylh~Ir)

ulkey ulh =) oulk = (m— 17T {2.10)

sendo / e m dimensdes de imersio da saida e da entrada. 1espectivamente. Uma extensio
do teorema de Takens para o caso em que forcas independentes dos estados se fazem
presentes 1ol apresentada em (Stark, 1999), e de uma forma mais generalizada em (Stark
et al., 2002). Convém lembiar que o uso desse tipo de varidveis atrasadas é similar 3
abordagem comum em identificagio de sistemas (Leontaritis ¢ Billings, 1983) e que essa
“equivaléncia” tem sido vanrajosamente explorada (Casdagli. 1992). Outio fato a ressaliar
¢ que o mapeamento da Equacdo (2.15) normalmente ¢ apresentado na literatura com
1" =1, ou seja, trata-se de nm preditor de um passo a frente. Por conseguinte, é importante
notar que no caso em que o objetivo ¢ reconstiuir a dinfmica oviginal subjacente A série
temporai disponivel tanto o comportamento a curto-prazo (predicio de 1 até alguns passos
4 frente®) como o de longo-prazo. resultante da simulaciio (iteracio) do modelo DOT tempo
suficientemente longo (para tornai possivel a extracio de medidas como os invariantes
dindmicos) devem ser analisados na hora de avaliar a qualidade de uma reconstrugiio
(Haykin e Principe, 1998).

A escolha dos pardmetros da reconstrug¢do, como seria de se esperar, ¢ de grande
importincia para o sucesso da abordagem. Um procedimento recomendado para a selegiio
da dimensio de imersdo d, ¢ a estimacio, diretamente dos dados, via o método dos falsos
vizinhos mais préximos (Abarbanel et al., 1993). J4 para o atraso 7 uma direcic comum é
seleciond-lo de modo que seja grande o suficiente para que as varidveis y(k) e y(k+7) sejam
essencialmente independentes (vequisito para que possam ser utilizacdas como coordenadas
na reconstrugao), mas nao tdo independentes 4 ponto de ndo guardar qualquer correlacio
entre si. Este procedimento pode ser sintetizado escolhendo um valor de 7 para o qual a
informacao mitua entre y(k) e y(k + 7) atinge seu primeiro minimo (Fraser, 1986).

Deve ser ressaltado que o teorema de Takens nao estabelece critérios para a estimacio
do mapeamento fr na Equagio (2.15), também chamada de preditor de um passo & frente,
que definird, em dltima instancia, a evolu¢do x(k) — x(k +1). De fato, ndo existe teoria
rigorosa que auxilie na sele¢do de um preditor ndo-linear que aproxime o mapeamento fy.
A minimizag8o do valor médio quadratico do erro de predigio, suficiente para gerar apro-
ximagdes lineares satisfatérias, no caso de sistemas de comportamento complexo {caos,
por exemplo) se traduz apenas como condi¢do necessaria, mas ndo suficiente para uma

5Até o horizonte de predicdo usuaimente limitado pelo maior expoente de Lyapunov.
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boa representacao (Havkin ¢ Principe. 1992) A despeito disso, diversos métodos toram (e
ainda tém sido) sugeridos na literatura. entre os quais identifica-se dois grandes grupos:
aproximadores loceis {Faimer ¢ Sidorowich. 1987) e aproximadores globais (Crurchfield e
MeNamara. 1987: Mees. 1993: Aguirre e Mendes, 1996) Eaquanto nos primeiros busca-se
representar a dinamica em vizinhancas restiitas do espago de imersao por melo de mapea-
mentos lineares, nos ilrimos geralmente parte-se de uma tnica estrurura inerentemente
nio-linear com o intuito de aproximar o comportamento do sistema em todas ag regioes
de interesse {Aguirre. 1996).

Como normalmente nao se conhece a priori a forma do mapeamento fr (que em
iltima instancia é uma representacao discreta do campo vetorial original) wna alternativa
¢ aproxima-lo por meio de uma expansao em alguma base de interesse

sendo ¢;{y(k)) uma base de fungdes e w; parAmetros cujos valores devem sex determinados
de acordo com algum critério de ajuste aos dados.

Uma forma conveniente de analisar a reconstruciao da dinamica é trata-la como um
problema inverso mal-formulado (Haykin e Principe, 1998). Por definicao. dois problemas
sao considerados inversos entre si se a formulacao de um deles requer conhecimento parcial
ou total do outro Ainda que teoricamente ndo haja vantagem explicita em se classificar
um deles como direto e o outro, consequentemente. como inverso, na pratica uma atitude
costumeira é adotar um critério cronoldgico para essa definicdo. Sendo assim. é natural
imaginar que o sistema dindmico em si deve ser visto como o problema direto, enquanto a
reconstrucio por meio de informacao proveniente dele {séries temporais) seria o problema
inverso. Uma caracteristica importante compartilhada pela maioria dos problemas inver-
sos é o cardter de problema mal-formulado. No contexto da reconstrugao de dinamica,
esse cardter resulta principalmente da quantidade insuficiente de informagao proporcio-
nada por uma série temporal (muitas vezes de curta duracio) e da incerteza devida a
inevitivel presenca de ruido aditivo ou alguma outra forma de imprecisio agindo sobre a
varidvel observada (Havkin e Principe, 1998},

Uma solucdo conveniente para esse tipo de questdo requer sua transformagio em
um problema bem-colocado, o que usualmente passa pela inclusdo de alguma forma de
conhecimento o priori. sobre o mapeamento fr em (2.15), na prépria solugio. De outra
forma, diz-se que é necessario impor algum tipo de restricdo ao aproximador que se deseja
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construir. Uma forma classica e efetiva de satisfazer esse requisito ¢ usar conceitos da
teoria da regularizacao (Havkin. 1999). Nesse contexto, uma representacio para fr que.
a0 MeSmo tempo. garanta uma aproximacao do problema invelso com r1azodvel precisio
e forneca uma solucdo regularizada é desejavel.

Uma das possivels solugoes regularizadas é encontrada considerando. como conheci-
mento « priore, a suavidade subjacente ao problema inverso aqui considerado. Partindo
dessa escolha, Poggio e Girosi (1990) propuseram formulacdes para a aproximacéo (2.17),
dentre as quais a fundamentada em fungoes 1adiais. de particular interesse nesta disser-
tagac. sera brevemente descrita a seguir

A escolha pelo emprego de uma base de fungies 1adiais 1eflete a suposicio de que
todos os eixos do espaco de reconstrucdo definido por (2.16) sdo igualmente relevantes, nio
havendo direcdes privilegiadas. A forma geral para a clagse de aproximadores resultante
- as funcoes de buse radiais (RBI's) - é a seguinte (fazendo T = 1 em (2.17) e, por
simplicidade, reescrevendo simplesmente como f) (Sze, 1995)%:

N
Fly) = wo+ Y wiolly — e |l) +ply). (2.18)

i=1

sendo wy um termo constante, N o ndmero de elementos da série temporal empregada na
obtencao do modelo, c; os centros das func¢des radiais e p{y) um polinémio linear.

A formulagao (2.18) conta com um numero de centros igual ao tamanho da massa de
dados (na realidade todos os pontos da série temporal utilizados como centros), resuitando
em uma interpolagdo no sentido estrito. Em {Casdagli, 1989) foi esta a formulacio (sem
o termo constante) utilizada no contexto de predicio de séries temporais. Para este caso
em especial a matriz formada pela base de fungdes (também conhecida como matriz de
regressores) é quadrada de ordem .V, com diagonal nula. Entretanto, duas desvantagens
desta formulacdo praticamente tornam invidvel a sua aplicacfio: a duragdo da série tem-
poral {(impoe restricbes computacionais) e presenc¢a de ruido nos dados. Desse modo, é
desejavel que o ndmero de centros seja menor que o nimero de pontos da massa de dados,
0 que significa fazer (Broomhead e Lowe, 1988)

Ne

fo)=wy+ Y we(ly ~ e ) +ply) Ne< N, (2.19)
i=1

80 leitor interessado na formulagio matematica completa é referido a (Havkin, 1999).
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E imporiante notar qie agora as posicoes dos centios A0 precisam necessariamerce coin-
{ &
cidir com pontos da massa de dados.

As RBFs sdo aproximadores universais de fungdes continuas com precisio arbirraria
(Poggio e Girosi. 1990}, Uma importanre classificacio das langoes radiais para RBEs
ntiliza como crirério promiedades de localizagdo  Nesse caso. uma [nncao poderd sel

classificada como local ou global. dependendo do limite (tazendo @ =i y — ¢; {|]
lim ola}). (2.20)

sendo zero para mma tungio local. e um valor diferente de zeto para uma fungae global. As
funcées 1adiais discutidas nesta dissertacdo. dispostas conlorme a classificacao discutida
acima. sdo listadas abaixo (Sze. 1993). Parte delas pode ser observada nas figuras 2.3 -
2.8, para o caso bidimensional (y(k) € R? em (2.16}).

Funcoes locais:

o Gaussiana: o{z) ="/,

e Multiquadratica inversa: o(z) = (2° 4+ ¢”)~
Fungoes globais:

Chibica: o{z) = 73,

Multiquadratica: o{x) = (z° + o?)7,

Thin-plate spline: é(z) = ¢*log(z),

L]

-]

Logaritimicas: o(x) = log(z® + o),

Pseudo-potenciais: @(x) = (1 - e~ 1 Y og(x),

-]

sendo o uma constante. Os centros ¢; definirdio a referéncia para o caleulo da distancia
euclidiana que serve de argumento para as fungdes, em tltima instancia ajudando a definir
o campo de atuagio das mesmas {juntamente com o parametro o, que corresponde A
“largura” da funcdo radial). Nas figuras 2.3 — 2.8 os centros coincidem com os pontos de
mAaximo, nas fungoes locais, ou de minimo, nas fungées globais.

A modelagem da dindmica subjacente a um sistema a partir de suas séries temporais é
feita fixando os termos da expansdo (2.17) e ajustando-se os pardmetros de modo a melhor
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=

rura 2.3 Fungdo gaussiana. com ¢ = L. Figma 2.4: Fungao multiquadidtica inversa,
com o =2,

404 o
250 .|
304
etV
- 200
140

100 -

Do
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c

Figura 2.5: Fungio ciubica. Figura 2.6: Fungdo multiquadratica, comn
=25
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Figura 2.7: Fungie logaritmica. com o = L Figuta 2.8: Fungio thin-plafe spline. com
o =1{.5

reproduzir os dados. A estimacio desses parametros ¢ geralmente sutil. conseqliencia das
nio-linearidades presentes nas funcdes o; Ao processo de definicio das fungdes de base
a compor um modelo dé-se o nome de selecdo de estrutura. Geralmente. a estimagao
dos parametros é executada utilizando os dados disponiveis, que apresentados a uma
expansdo pré-configurada resulta em uma piedi¢do. O erro de predigao pode ser utilizado
para ajustar os parametros e caracteristicas das funcoes de hase Métodos para selecdo
de estrutura e estimacdo de parametros de RBFs e de outras aproximagoes ndo-lineares
serdo apresentados no capituio 3.

2.5 Conclusoes do capitulo

Neste capitulo foram apresentados. de forma sucinta, alguns dos principais elemen-
tos da teoria de sistemas dindmicos nao-lineares. Qutros conceitos abordados. que serdo
relevantes para o restante do material, foram algumas ferramentas cujo emprego em ob-
servacdes realizadas nos sistemas permite inferir propriedades da dinamica subjacente.
com destague para invariantes dinimicos como maiot expoente de Lvapunov e dimensao
de correlagio.

Por fim, foram introduzidos alguns fundamentos de modelagen matematica. O con-
junto de métodos vem se transformando em poderosa ferramenta para analisar e quanti-
fear fendmenos observados. permitindo descobrir relagdes de causa e efeito. As técnicas
de modelagem de interesse nesta dissertagao fundamentam-se no emprego de séries tem-
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porais origindiias dos sistemas, a partir das quais consrréi-se um modelo que a elas se
ajuste adequadamente. ou. preferencialmente. que consiga reproduzit paite considerdvel
da dinamica subjacente, A essa definicao geral did-se 0 nome de rdentificacdo de sistemas.
assunto abordado a partir do capitule 3. A classe de aproximadotes a que este trabalho
dedicou-se em especial. as RBFs foi sucintamente apresentada nesre capitulo.






CariTULO 3

Identificacao de Sistemas Dinamicos
Nao-Lineares

3.1 Introducao

A obtengao de modelos matemadticos de sistemas lisicos ndo-lineares vem. ao longo das
ultimas décadas. adquirindo importancia vital para a ciéncia e a engenharia. Os modelos
matematicos vermn sendo utilizados em diversas dreas do conhecimento humano.

As equagdes diferenciais formam uma das primeiras solucdes aplicadas para reproduzir
comportamentos dindmicos de sistemas fisicos, fundamentando-se, em geral, no conheci-
mento das leis fisicas atuantes. L'm método para obtencao de modelos mateméticos que
passou a se destacar, principalmente com o aumento da capacidade de observacio, arma-
zenamento e processamento de dados, é a identificacio de sistemas. Por meio desta técnica
os modelos sao obtidos a partir de dados medidos. As equacoes obtidas sao fundamental-
mente baseadas em diferencas, com a dindmica subjacente reproduzida pela representacio
do valor atual da saida em fungdo de seus valores passados.

A identificagdo de sistemas envolve, em linhas gerais, as seguintes etapas {Ljung, 1987;
Aguirre, 2000a):

I. Testes dindmicos e coleta de dados;

)

Escolha da representagio matemdtica a ser usada:
3. Determinacao da estrutura do modelo;
4. Estimacdo de parametros;

Validagao do modelo.

i
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Fssas etapas $A0 COMUNS TANto para siSteimas (ile aplesentamn comporiamnentoc aproxima-
i i ]

dameute linear quanto para sistemas nao-lineares. Nas situacoes em que s se ntilizam os

dacdos de entrada o saida a identificacao ¢ normalmente chamada de idenfificocdo cuiza-

preta.

As gecdes seguintes comenram brevemente as erapas gerais. Por fim. ¢ riatada a
classificaciio dos tipos de identificacho. e apresentada wma breve revisio bibliogrifica sobie
o uso de informacdo auxiliar nas RBEs

3.2 Testes dindmicos e coletas de dados

Uma vez que em identificagio de sistemas ¢ proposta a obtencao de modelos a partia
de dados. ¢ necessdrio coletay tais dados. Em muitos casos. os dados dispeniveis sao
obtidos do sistema em operucdo normeal. Em outras situacdes, entretanto. serd possivel e
deseidvel efetuar testes de forma a extrair informacio dinamica do sistema  Costuma-se
chamar dados de idenfificecdn o conjunto de dados destinados as etapas de escolha da
representacao matematica. determinagio de estruture e estimagao de parametros: como
dados de validagdo, o conjunto de dados destinados a validacdo do modelo  Problemas
importantes relacionados a esta etapa s8o a execugdo de testes. escolha dos sinais de
excitacio, a escolha do tempo de amostragem e a detecgao de nao-linearidades.

3.2.1 Execucao do teste

A erecurdo do teste envolve desde aspectos de medi¢ao e instrumentagio até a escolha
das varidveis que serdo usadas como entrada e saida. A medic@o deve procurar minimizar
os efeitos de ruido nos sinais coletados. Em muitas sitnages. a escolha das varidveis €
simples de ser feita. Contudo. para sistemas em que as malhas de realimentagdo nao
s3o aparentes, como sistemas bioldgicos e econdmicos, ndo ¢ uma tarefa dbvia escolher
quais e quantas varidveis devemn ser usadas para compor o modelo. Nesses casos. proce-
dimentos como decomposicio em valores singulares (SVD) {Chen. 1899} ou a analise em
componentes principais (PCA) (Jolliffe, 1986} podem ser adotadas.

3.2.2 Sinais de excitagao

£ desejdvel que os sinais de ezcitacdo do sistema tenham espectros de {regiiéncia
que lhes permitam excitar persistentemente a dinamica de interesse do sistema. No caso
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de sistemas nao-lineares. isso requer que os efeitos nao-lineares sejam excitados por esses
sinais ¢ assim estejaun preseutes nos dados de identiicacio ( Aguirre 2000a).

Intuirivamente. um sinal persistentemente excitante de ordem # ¢ um sinal que tem
poténcia espectral em n ou mais fiegiiencias distintas  Uma condicdo para estimar n
paramet1os ¢ que o sinal de excitacio deve ser persisientemente excirante de pelo menos
ordem 1. U sinal geralinente usado é o sinal bindiio pseudo-aleatorio (PRBS. do inglés
Pseudo Random Binary Signal}.

3.2.3 Tempo de amostragem

Grande parte dos sistemas 1eais sao processos continues. Em varias aplicacées cienti-
ficas e tecnoldgicas é necessdtio. entretanto. amostrar o sinal de interesse. O periodo entre
amostras ¢ chamado de petiodo ou ternpo de amostragem. 7, DPara que o sinal amos-
trado possna as caracteristicas fundamentais do sinal original, ¢ necessatio que o tempo de
amostragem seja suficientemente curto. De acordo com o Teorema de Nvquist-Shannon
(Shanmon, 1949). o sinal deve ser amostrado em pelo menos duas vezes o valor da maior
componente de freqiiéncia desejada

Nas situagoes praticas aqui consideradas, costuma-se amostrar em 3 a 10 vezes tal
freqiiéneia, ou seja. quando se deseja utilizar um sinal para identificacdo, costuma-se
superamostrar o sinal. ou seja, amostrd-lo com T bastante reduzido. A questio passa a
ser a definigdo de uma taxa pela qual o sinal observado y' (k) serd decimado de forma
a gerar o sinal de trabalho y(k). devidamente amostrado. Um procedimento pratico é a
andlise da autocorrelagdo linear r,(7) (3.1) e ndo-linear r,2{7) (3.2) do sinal de trabalho
(Aguirre, 1995)

ry(7) = E{{y(k) — gD (y(k = =) — gTEN) (3.1)

Py () = E[(Ug(m - Ug(k))(y:‘(k o ,Ug{/\“—))], (3.2)

sendo que E[] indica a esperanca matemdtica. Se o sinal y(k) ¢ considerado ergédico,
pode-se substituil a esperanga matemdtica pela média temporal Com base nas fungoes
de autocorrelagdo descritas acima pode-se chegar A seguinte constante:

Tm = min{‘:‘y, Ty”}: (33)

em que 7, é o instante do primeiro minimo de 7, (7) e 7,2 é 0 instante do primeiro minimo
de ry2{7) Finalmente. escolhe-se o fator de decimacio. A, de forma que as funcées (3.1)
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6 (3.2) do sinal decimado i = (&) = y' Ak} satistagam

10 < 7, < 200 (34

senda que os limites inferior ¢ superior de (3 4) podem ser relaxados para 5 ¢ 25, respec-

tivamoente (Aguiire. 2000a). a critério do modelador.
3.2.4 Deteccgao de nio-linearidades

Por fim. os dados de identificacio devem passar por testes de delecedo de naios
Linearidades. Esses testes verificam. dentio de umn limite de conflanga pré-determinado.
se 0 sistema possui algumas varacteristicas proprias dos sistemas lineares  Caso nao se-
jam verificadas essas propriedades. ¢ necessdria a utilizagao de modelos ndo-lineares para
aproximar as caracderisticas do mesmo.

Em (Haber. 1983) podem-se encontrar alguns algoritmos simples para verificagao se
ha ou nao indicios de nao-linearidades nos dados Dentre rais algoritmos. ¢ mais simples
consiste em realizar dois restes independentes no sistema a ser modelado operando em
condicdes diferentes Em seguida. verifica-se se o principio da superposicdo ¢ aplicavel.

Um outro procedimento consiste em calcular

roow(Ty = Ely (k+ )y (). (3.3)

Pt
¥

sendo y* = (y(k) — Ely(£)]} e o sinal de apostrofe significa que a meédia foi removida do
sinal. Portanto, r »(7) = 0.¥7 se o sistema for linear (Billings e Voon. 1983).

3.3 Representacoes nao-lineares

A escolha de uma representacdo matemdtica para identificar um sistema dinamico
nio-linear é um fator importante para o sucesso da modelagem. Entietanto, pouco valor
tem sido dado a essa etapa na literatura, o que pode ser traduzido pelo ndmero relati-
vamente pequeno de trabalhos publicados em que se husca estudar as propriedades das
representacdes. Certas caracteristicas especificas de uma representacdo. como simetria de
pontos fixos. podem ser cruciais para o sucesso da aplicacao daquela representagao a um
dado sistema {Aguirre. 2000b). Independentemente da representacao utilizada. algumas
etapas sio comuns a qualquer uma delas. tais como as etapas de selecdo de estrutura e
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estimacdo de parfuneli1os

Uma das primeiras 1epresentacoes nao-lineares utilizadas foram as séiies de Voltenia.
Ial representacio pode ser vista cono o equivalente & resposta ao impulso para sistemas
nao-lineares, Como consequencia. é afirmado que as séries de Volterra apresentam conto
desvantagem a necessicdade de utilizar um grande ndmeio de paramerros para reproduzir
as caracteristicas desejadas (Aguirre. 2000a). A aplicacdo de séuies de Volteria torna-se
praticamente invidavel no caso de sistemas com ordem supetior a dois (Billings. 1980).

Também cncontram-se entre os esforcos para o desenvolvimento de réenicas ndo-
lineares aplicaveis & identificagdo de sistemas as chamadas represenracoes hibridas, en-
volvendo caracteristicas dindunicas lineares e nao-linearidaces estdticas  Essas represen-
racoes hibridas recebem o nome de modelos orientados a blocos. e 1ém como principais
representantes os modelos de Hammerstein e de Wiener (Wiener. 1938)

Repiesentacoes mais complexas tém sido regularmente desenvolvidas Entretanto, um
fenomeno recente € a 1enovacio do interesse por essas 1epresentagoes clissicas. como pode
ser observado nos trabalhos de Portmann e Pearson (Pottmann e Pearson. 1998; Pearson
e Pottmann, 2000}, com modelos orientados a blocos

Uma forma geral de representacdo de sistemas dindmicos ndo-lineares é por meio
da chamada abordagem NARMAX. A representacio matemdtica NARMAX (Nonlinear
autoRegressive Moving dverage with eXogenous inputs) {Leontaritis e Billings, 1985; Chen
e Billings, 1989} que, traduzindo, seria modelo nao-linear auto-regressivo de média mével
com entradas exdgenas. vem sendo largamente empregada nas dltimas duas décadas.

Modelos NARMAX podem ser descritos pela equacio:

y(l’ - 1) e y(k‘ - ”y:)v
ylk)=F'| wlk—d), ulk—d—-n,+1). |. (3.6)
e(k), . ..e(k —n.)

sendo k = 1,...,N. F'é uma funcio ndo-linear qualquer. y(k) e u(k) sdo. respec-
tivamente, saida e entiada do sistema, que tém seus atrasos representados por i, 1,
respectivamente. d representa o tempo de retardo do sistema. e{k) representa incertezas
£ 7, 0 atraso de e(k).

Nesta secdo serao apresentadas. de forma sucinta, algumas das principais representa-

¢oes NARMAX, que implementam o mapeamento nio-linear £¢ ern (3.6). Serdo aborda-
dos os modelos polinomiais e racionais. as redes neurais do tipo perceptron multicamadas
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(NMLP) e as RBFs. Convém ressaliar que a profundidade com que as descrigoes serao
feitas depence. em grande paite. do interesse pela representacao  Tal interesse ¢ mani-
festo atraves de semelhancas com as RBEs o da imporrancia gue a representagdao vem
adquirindo emn identificagio de sistemas.

3.3.1 Modelos racionais e polinomiais

Em um modelo racional discreto F* ¢ representado por uma razio de polinomios do
tipo (Billings e Chen. 1989}

) ( ylle =14 ylth =)ol =1y 00
ulk — n . ell— 1V, elk— n. )

glk} = : ‘ )< ! & A ) . + (k). (3.7
h( plh =1 oglk =y )oulk—=1). )

wlh o~ ny).olk =10 etk —n,)

sendo que a() e () sdo fungoes polinomiais nao-lincares qualsquer.

A fim de simplificar, os polindémios do numerador ¢ denominador da Equagio (3.7)
siao definidos, respectivamente, como

num

a(k) =D pujlk)bn;. (3.8)

j=1

den

bk) = py(k)ba. (3.9)
j=1
sendo p,; e py 0s regressores dados por y(k—1),  y(k—n,) e(k=1).. . ulk—ny} elk—
1},. . .elk — n.) ou combinagdes lineares dos mesmos: #,; e 84 o0s parametros. todos se
referindo, respectivamente, ao numeiador e denominador num é o mimero de termos no
numerador e den o mimero de termos no denominador. Assiin. o ndmerc de termos a ser
estimado é dado por num + den.

Modelos racionais podem descrever eficientemente vérias classes de nao-linearidades,
sendo capazes de representar com exatidao certos tipos de singularidades (Corréa. 2001).
Essa caracteristica deve-se ao fato de que, para valores do denominador préximos a zero a
safda do modelo varia rapidamente, tornando possivel a representado de sinais com saltos
abruptos. Além disso, os modelos racionais possuem boa propriedade de extrapolagao.
sdo faceis de avaliar e incluem modelos polinomiais como caso especial.
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A aplicagio de modelos racionais na identificacdo de sistemas ndo-lineares reais é
telativamente 1ecente & pouco frequente na literatma  Fne (Coneéa. 2001) podem ser
vistos virios exemplos de aplicacdo. tais como modelagem do cirenire de Chua e de um

pequeno aquecedor elétrico

Os maodelos polinomiais. casos particulares da formulagio racional. sao definidos para
b{f) =1 na Equacdo (3.7). Todas as varidveis sio similares as do modelo 1acional e F*-]
representa uma fungao polinomial qualquer. de grau de nio-linearidade ¢ As funcées nao-
lineares polinomiais. diferentemente das racionais. sao lineares nos parametros, permitindo
a urilizagao de algotitmos de estimacao de pardmerros para sistemas lineares {Billings e
Voon. 1984).

Algumas variacoes de modelos NARMAN polinomiais tém sido sistematicamente
abordadas na literatura. incluind
1980: Haber e Unbehauen, 1990)
nao-lineares sdo do tipo y{k —Julk — j), Vi j, ou seja. natam-se de modelos polinomiais

o us modelos bilineares ¢ lineares por partes (Billings.
- Em modelos polinomiais bilineares todos os termos

com grau de nao-linearidade ignal a 2. J4 os modelos lineares por partes consistern em
modelos lineares vilidos em faixas de operacio especificas. previamente selecionadas.

Outro tipo de modelo polinomial é aquele descrito através de equacdes diferenciais.
sendo, portanto. continuos. Modelos polinomiais continuos construidos com base em um
sinal continno no tempo y(t) sdo obtidos a paitir das derivadas do sinal. No caso de
ordem trés por exemplo, tomaria-se X =¥ =g(t), V' =Z e Z = F(N. Y. Z), com os trés
regressores (X, Y. Z} formados pelo sinal y() e suas derivadas. y ¢ jj. O modelo polinomial
continuo poderia. entdo. ser representado da seguinte forma:

Xo= (),

Y= (),
fig

zZ = 8t (3.10)
{=

sendo v' = XYY Z% e 4, j, k € N Para essa classe de modelos uma dificuidade adicional
¢ a necessidade de estimar as derivadas do sinal y(f).

Aplicagdes de modelos polinomiais em identificacio de sistemas nio-lineares sao mais
frequentes na literatura {Vallverdu et al., 1992; Noshiro et al., 1993; Préll e Karim, 1994).
Em {Corréa. 2001). o autor aplica modelos polinomiais em diversos sistemas reais e si-
mulados. J4 o uso de modelos continuos fol sistematizado por Gouesbet (Gouesbet e
Letellier, 1994)
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3.3.2 Redes neurais

Representaches maremdticas de sistemas dinamicos ndo-lneares hascadas enn redes
neurais artificiais (RNAs) toram iniciaimente propostas por { Narendra e Parthasarathy,
19907 Desde entdo. o surginiento de novos tipos de redes. ¢ o aprimoramento de algoritmos
de treinamento e criacao de novos. muitos deles voltados especificamenre para identificagao
de sistemas. tem feito clevar o mimero de aplicagdes reportadas na literanma. Uma parte
dessas aplicacoes j4 encontia uso industrial {(Mavrovouniotis e Chang 1992: Hick e Kohne.
1996: Ohba ¢ Ishida. 1998)

De uma maneira geral. as RN As sdo classificadas quanio a sua topologia. caracteris-
ticas computacionais de seus nodos o algoritmo de treinamento (Hemique er al.. 19985,
Outra classificacdo importante. ¢ que serd abordada nesta secio. ¢ quanto a dire¢ao do
fuxo de informacéo internamente 2 1ede. RNAs em que os sinais internos fluem na di-
1ecin da entrada para a saida sio chamadas de redes feedforwaid. enquanto acpielas que
apresentam 1ealimentacio sdo denominadas redes recorrentes.

3381 Feedforward

A principal caracteristica das redes feedforward ¢ que nestas o fluxo de informagao
ocorre sempre da entrada para a saida. As redes feedforward foram originalimente concebi-
das para mapear funcoes estdticas. ndo possuindo capacidade de reproduzir internamente.
por si 6, comportamentos dinamicos.

Em redes feedforward. como a perceptron multicamaedas. (MLP. do ingles MultiLayer
Perceptron), a camada de entrada néo realiza nenhuma transtormagao. apenas passa 0s
sinais de entrada para os neuronios da camada seguinte. Sabe-se que redes ALP com uma
unica camada escondida que realize uma transformagao ndo-linear dos sinais de entrada
sio capazes de aproximar. com uma dada precisdo, qualquer tungdo continua. desde que
n&o se faca restricées quanto ao nimero de nodos ou quanto a ordem de grandeza dos
pesos {Cybenko. 1989) Considere uma rede MLP com uma camada escondida. contendo
n nodos, com 1 entradas e m saidas. A saida do j-ésimo nodo da camada escondida. no

mstante & & v

N NN SRV fyt,
yitk) = J _S_ a’ji(!")l’i(j“) -+ ij{/\‘) : (311)
=1
sendo 2; a i-ésima entrada do nodo, wf; 0s pesos entre os nodos da camada de entrada e
um nodo da camada escondida. bf; os termos de polarizacdo, y; a saida do neurdnio 7, N,
o nimero de entradas aplicadas ao nodo e f; uma funcdo de ativagdo nao-linear. Alguns
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ripos de funcées de ativacao de use muito comum sao as funcées sigmoidais. entre as quais
a tangente hiberbolica. bastante usada. ¢ representada por:

) = ———. Vi, (3.12)

ot 4 et

No caso considerado. a saida do i-ésimo nodo da camada de saida é;

itk = 1, Z wilk)f Z u"” o) (A) +b_']'(ic) + 02k . (3.13)

j=1 i=1

sendo w§ pesos da camada de saida. Of termos de polarizagiao do /-¢simo neuronio de saida
e n o nimelo de newronios da camada escondida.

338282 Recorrencia

Para que nma RNA seja empregada em identificacio de sistemas é necessdrio prové-
las de algum tipo de recorréncia. Uma formna de fazer isso ¢ com recorréncia externa:
valores atrasados dos neuronios de saida sdo realimentados na entrada da rede. Neste
caso, € mais comum o uso do termo Time-Deloy Neural Network (TDNN). Assim, em
identificacdo de sistemnas, o ndmero de neurdnios na camada de saida depende do niimero
de varidveis de saida do sistema. Porsua vez, o ndmero de neurdnios na camada de entrada
é determinado pelo mimere de varidveis de entrada e saida do sistema. e por seus atrasos
maximos. O nimero de neurdnios nas camadas intermedidrias normalmente depende da
complexidade do problema. E comum utilizar nodos com fungoes de ativacdo lineares na
camada de saida. Sob um ponto de vista generalizado, uma rede TDNN também pode
ser interpretada em termos da equacio geral NARMAX, levando em consideragio que a
recde produz uma transformacio ndo-linear do conjunto de regressores correspondentes is
suas entracas.

A saida de uma rede de recorréncia interna pode ser definida como {Elman, 1990):

yilk) = F; Zw Zu, (k) + bh ‘)—l—ij.\:-thg + 070, (3.14)
j=t

j= i=1
sendo h, o valor anterior na saida do neuwrdnio £ da camada escondida. A presenca da

realimentacio interna dé as redes recorrentes a capacidade de reproduzir. internamente.
comportamentos dinimicos, sem necessidade de atrasar externamente os sinais. Por isso,
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as redes recorrentes sio consideradas melhores aproximacoes do compotamiento de redes

neurais biologicas.

Uma vantagem atribnida as redes de 1ecorréncia inteina é a capacidade de filitragem
de ruide wma vez que a cada etapa o rreinamento o vetor de entvada apresenta com-
ponentes de ruido da amostra atual e de amosiras passadas (Gengav e Liu. 1997). Tal
fato possibilita uma maiol rejeigao ao ruido. No caso de tedes seni 1econeéncia nterna
seria necessario acrescentar A RNA estrutmas para traramento do mido para aleancar um
eleito semelhante (Sze. 1995}

Uma desvantagem das redes de recorréncia interna é a existencia de nm gran de
liherdade estrutural ainda maior que o das demais RNAs  Seria necessiario definir ainda as
recorréncias e outras variacoes estyuturais, como unidades de inéicia na camada escondida.
Fasas unidades de inéicia sao formadas por auto-conexdes. dtels para evital oscilagoes e
instabilidades durante o processo de tieinamento. Tal estrutura costuma receber o nome
de 1ede parcialmente recorrente de Elian modificada (Coelhio et al. 2000).

3.3.2.8 Aplicagoes

Aplicactes de RNAs em identificacdo de sistermas nao-lineares tém aparecido com
relativa frequéncia na literatura. Em (Henrique et al . 1998), os autores utilizaram redes
neurals para identificar um processo de neutralizagdo de pH. com dados obtidos atraves
da simulacio de um modelo fisico. bem como utilizande dados expetimentais 1eals.

Gencay e Liu {1997} compararam o desempenho de redes com recorréncia interna
¢ TDNNs em modelagem e predi¢do. Os autores obtiveram modelos para diversas séries
temporais: mapas logistico ¢ de Hénon e equacdo de Mackey-Glass. A principal conclusao
apresentada no trabalho consiste na maior capacidade das redes com recorréncia inteina
em filtrar ruido.

Coelho e colegas (2000) compararam o desempenho dindmico e estdtico de redes
TDNN e parcialmente recorrente de Elman modificada com modelos NARMAX polino-
miais e racionais, além de RBFs. Para tal. utilizaram um estudo de caso a partir de dados
reais coletados de um pequeno aquecedor elétrico.

Wavelets também vém sendo progressivamente utilizadas como fungao de ativagao em
RNAs Exemplos de aplicagao em identificacdo de sistemas dindmicos ndo-lineares sao,
entre outros: predicdo de uma série temporal cadtica gerada pelo mapa logistico (Bakshi
e Stephanopoulos, 1993) e identificacdo de uma turbina a gds e do atuador hidrdulico de
um hraco robético (Juditsky et al., 1994).
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3.3.3 Funcoes de Base Radiais

Considere wm modelo RBF ndc-autonomo. com recurioncia oxrernat

Ne
k) = wy > woll vk =11~ ¢ ). (3.15)
pe=i

Na formulacao geral. ou seja. acreseido o polinomio linear. agora composto por termos
. . b}
autoregiessivos e e enuada exdgena. tem-se”

-

y(k) = wy+ Z wial|l y(h = 1) —c¢, ) +

izl
iyl Hoyt
+ Z ay(h — 1)+ Z byl — iy + (), {3.16)
i=i [ES

sendo y(k 1) = [ylhk~1) . ylk—n,) u(k=1) . ulk—n,)]" o veror que define o espaco
de entrada das funcoes de base, e os centros ¢; (de dimensao (n, +n,}), i =1,2,. N,

T P . H ~
Ci = {(’i.l Ciz o . Cﬁ.rly Cifng+1) - f~i‘(r1!,+nu}} : (31()

Uma importante caracteristica das RBFs é que. uma vez selecionados os centros a
estimacao dos pardmetros converte-se em um problema essenciaimente linear. Talvez
por isso, a aplicacio de RBFs em identificacio de sistemas tem sido sistematicamente
relatada na literatura. Adomaitis e colegas (1990) empregaram RBFs na andlise e estudo
de oscilagoes de periodo um e dois de um sistema eletroquimico. Em (Carlin, 1992), o
autor utilizou RBFEFs para identificar as caracteristicas dinamicas de um robé hidrdulico
industrial,

Yu e Williams (2000) . por sua vez, aplicatam RBFs em dados obtidos através da
simulacao de um modelo de um reator tanque agitado continuo (CSTR), enfatizando a
avaliacdo do desempenho dos modelos obtidos. Para tanto, os autores propuseram um
algoritmo para determinacao das ordens dos regressores de modelos que podem ser repre-
sentados pela equagdo geral NARMAX (3.6). Com propésito semelhante. Bomberger e
Seborg (1998) aplicaram RBF's na identificacio de um processo simulado de polimerizacio

'A estrutura de um aproximador RBF remete a uma rede com uma camada escondida de fungdes
nao-lineares.
*Essa estrutura é comumente 1eferida na literatura como Affine plus Radiel Basis Function.
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e de um processo 1eal de neutralizagao de pH

s trabathos de Alistair Vees, sobre teproducdo de comportamentos dinaniicos nao-
lineares por meio de modelos parcimoniosos. encontratam hoa aplicacio nas RBFs. Em
Nlees. 1993), o autor aplica BB s na reprodugio de certas caractensticas do mapa de
Tkeda, Outras aplicacdes apresentadas incluem: investigagdo de padioes de respiracao em
(tiancas e classificacdo de tisco de morte sibita infantil {Judd e Stick. 1993) analise de
nma série temporal composta pela quantidade de manchas solares e da variagao mensal
de epidemia de sarampo na Austrdlia (Mees, 1993)

3.4 Selecao de estrutura

No caso de modelos lineares. a escolha da sua estrutura se 1estringe. basicamente. a
escolha do mimero de pélos e de zeros. hem como a determinacio do atraso puro de tempo
Em 1epresentacdes ndo-lincares hi inumeras téenicas para cada tipo de representagao
Neste trabalho as consideracdes a 1espeito da determinagdo de estrutura limitar-se-8o as
representacées lineares nos parametros, como os modelos polinomiais ¢ RBF.

E desejavel a obtencio de uma representagao paicimoniosa, garantindo que 0s termos
importantes sejam levados em conta e descartando sé os termos que ndo contribuem para
a dindumica do sistema. O procedimento para a escolha dos termos a serem incluidos no
modelo é chamado de determinacio de estrutura. Virias téenicas podem ser usada para
fazer a determinacdo de estrutura como por exemplo algoritmos genéticos (Fonseca et al.,
1993) e zeroing-and-refitting (Kadthe et al. 1993)

3.4.1 Determinacio de estrutura utilizando ERR

A taxa de redugdo de erro (error reduction ratio) ou ERR (Billings et al., 1989) é
nsada para associar a cada termo candidato um indice correspondente & contribuigdo deste
na explicacao da varidncia dos residuos.

Para ver isso de forma matemadtica, primeiro define-se a vaiiancia do erro de modela-
gem £{k) como sendo:

N:

1 —

var{é(k)} = éljrgo 7 vy — ngu:i‘ T (3.18)
N =1

em que g; indica os elementos do vetor de parametros g e w; indica regressores ortogonais
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¢y ¢ ovetor contendo os dados de saida ®

Supoundo gue nenhum termo fosse acrescentado av wodelo, a variancia de (1) seria
izual ao erro quadrdrtico da saida gAY A cada termo acrescentado. a variancia de (k)
decresce de um fator igual a %(yf’u.f wid, em que w, indica o reimo incluido e g; o seu
respectivo parameno. A reducido no valor da variancia pode ser noimalizada com relacdo
ao erro quadrdtico médio do sinal de saida. Assim. o ERR de cada termo é definido como

sendo: o
(7w w;)

[ERR] = =
y'y

(3.19)

O ERR pode ser utilizado na determinacao de estrutuza por exemplo. de modelos
polinomiais e RBFs  Escollie-se o uimero de termos desejado por meio de ferramentas
auxiliares. como por exemplo o critério de informacgdo de Akaike. considerando-se para
compot a estrutuza final aqueles que possuirem os maiores valores de ERR.

3.4.2 Critério de informacao de Akaike

Um procedimento para a determinacao do niimero de rermos de um modelo é o critério
de informacao. Um método utilizado para estimar o numero de termos que devem ser
incluidos no modelo é o critério de informacio de Akaike {AIC) De acordo com este
critério, o ndmero de termos de um modelo deve minimizar a funcdo custo J. que se
apresenta da seguinte maneira

J = Nlog(var{&(k}}) + 2n,,. (3.20)

sendo N o comprimento do registro de dados e n, o ndmero de termos de processo 1o
modelo. Esse ciitério estabelece um compromisso entie a qualidade dos ajustes de iden-
tificagdo, contida no primeiro termo da Equacao (3.20) e a procura por representagdes
parcimoniosas, revelada pelo segundo termo.

Ao mimero de termos determinado a partir do AIC corresponde um modelo cuja
estimacao de pardmetros minimiza a variancia dos residuos de identificacdo — partindo de
uma estrutura previamente ajustada por umn critério de selecio de estrutura. Contudo, néio
se pode afirmar que o nimero de termos selecionados torne o modelo capaz de reproduzir
as propriedades dinamicas do sistema original (Aguirre e Billings. 1994) O resultado
obtido através do AIC pode ser visto como um indicative na procura do nimero ideal de

*Em (Aguirre, 2000a}, o autor descreve um algoritmo baseado na transformacio de Householder para
a ortogonalizacio dos regressores (Chen e Biliings, 1989)
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termos do modelo

3.5 Estimacao de parametros

Fssa etapa coweca com a escolha do algoritmo a ser utilizado. Sera desciito um
procedimento para estimacao de parametros apenas para representacoes lineares nos pa-
1Ametios.

Uma vez escolhida a estrurira de nm modelo NARMAN . deve-se estimar seus para-
metios para que o modelo possa se aproximar do comportamento dinamico do sistema
original. Isso ¢ normalmente feito em modelos lineares nos paramerros aplicando-se tée-
nicas de minimos quadrados (MQ) aos dados de identificagio.

Para estimar os parametros de wm mapa F1 a Equacdo (3 6) rem de ser expressa

na forma de regressio linear
yik) = v (k= 1)6 +&(k), (3.21)

em que w(k — 1) é o vetor de regressores que contém todas as combinagoes lineares e nao-
lineares. dos termos de entrada, saida e ruido até o instante & —1 inclusive. (s pardmetros
correspondentes a cada termo nessas matrizes sao os elementos do vetor 6. £(k) sdo os
residuos ou erros de predi¢do que sdo definidos como a diferenga entre os dados medidos
y(k) e a predigdo um passo a frente v (k- 1)8.

0O modelo dindmico (3.21), tomado sobre uma massa de dados. gera restricoes que
podem se representadas pela Equagdo matyicial:

y = U@ + €, (3.22)

em que ¥ é chamada de matriz de regressores. O vetor de pardmetros # pode ser estimado
por técnicas de minimos quadrados, ou seja, por meio da minimizacao da tuncao custo

Jaq(8) = (y — ¥6)' (y - ¥8). (3.23)

A solucdo do problema de minimizagio do erro quadrético {MQ) expresso em (3.23)
é dada pela seguinte expresso:

Byo = [T1T] Ty, (3.24)
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em que [T 6 chamado de mattiz psendo inversa o W de marriz de informagdo
A estimativa Ghyg ¢ dita nac-polarizada se

sendo 8 o vetor de parametros “teals . 150 nao acontecendo. os parametros sao polarizados
e os residuos apresentam alguma dindamica que néo foi devidamente explicada pelo modelo.
Uma alternativa para se evitar a polarizacio ¢ a inclusdo ou troea dos regressores do
modelo. na tenrativa de melhor explicar a dinamica ndo modelada anteriormente.

Existem métodaos de estimacio de pardametios que garantem a obtencao de estimativas
nao-polarizadas mesmo quando o ruido e(h) ndo for hranco ou guando o sistema apre-
sentatl tuido branco aditivo na saida do sistema. Um exemplo sdo os minimos quadrados
estendidos (Aguirre. 2000a}).

3.6 Validacao

Tendo obtido uma familia de modelos. é necessdrio verificar se eles incorporam ou
nao as caracteristicas de interesse do sistema original. Além disso, ¢ interessante poder
comparar os modelos entre si e decidir se ha algum candidato significativamente melhor
gue os demais Essa etapa ¢ certamente subjetiva. sendo que o resultado da validacao de-
penderd da aplicacdo pretendida para o modelo e da quantidade de informagdo disponivel
sobre o sistema original

A auséncia de algum termo importante no modelo pode provocar polarizacio dos
pardmetros e 0 aparecimento de dindmicas espurias na simulacio do modelo. Por essa
razao, faz-se necessdria a utilizacfo de wn critério para determinar se o modelo incorpora
as caracteristicas que lhe sdo exigidas. Neste trabalho toram considerados os seguintes
aspectos:

1. predigdo infinitos passos & frente (simulagdo livie):

b3

capacidade de representar o comportamento estdtico do sistema:
3. erro quadratico:

4. reconstrucao do espago de estados;
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5 funcoes de correlacio de residuo.

Para casos de sistemas caoticos podeni-se rambém citan:

6. expoentes de Lvapunov:
(. mapas de primeiro retoio:

8 diagramas de bifurcagao

3.7 Classificacao da identificacao

A utilizacdo de informacdo auriliar. ou seja. adicional avs dados dinamicos. originou
uma “nova’ classificacao dos inetodos de identificacion. De acordo com o nivel de infor-
macdo incorporada. os métodos de modelagem podem ser classificados como (Herbert e
Tulleken. 1993; Sjéberg er al.. 1995):

o Modelagem caiza-branca: consiste em procedimentos de modelagem em que a es-
trutura do modelo ¢ totalmente conhecida, geralmente determinada pelas equagoes
fisicas ou quimicas que regem o comportamento estatico e dindmico do sistema
(Garcia, 1997):

o Modelagem caiza-preta; ndo se tem nenhuma informacio o prier: do sistema. Os
parametros do modelo. geralmente, ndo possuem nenhum significado fisico. O pro-
cesso de modelagem. chamado de identificagio, se baseia tinica e exclusivamente em
dados de entrada e saida medidos do sistema:

o Modelagem caiza-cinza: é a construgio de modelos que incorporam informagao a
priori do sistema. com wn certo grau de incerteza na selegdo da estrutura da re-
presentacio (Jorgensen e Hangos, 1993). Sjdberg e outros (1993), subdividem a
modelagem caixa-cinza em dois subgrupos:

a) Modelagem fisica: toda a estrutura é determinada por conhecimentos fisicos
do sistema, ¢ apenas os paranietros, ou um certo mimero desses sao estimados
a partir dos dados:

b) Modelagem semifisica: informacdes do sistema sdo usadas para sugerir com-
binaces ndo-lineares entre os sinais medidos, utilizando tais informacoes na
selecdo da estrutura do modelo
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Em (Nepomuceno. 2002) adotou-se a seguinte nomenclanua. Se a informacio adi-
cional tor relativa a algum conhecimento tisico do sistemna esse procedimento deverd ser
chamado de identificagio caixa-cinza. De wm modo mais genédrico. o idenrificacio que
atilizar um ou mais tipos de infornnaciao auxilian de qualquer procedencia. associada a
téenicas de estimacdo de pardmerros. MQ ou outias. na minimizacao de custos que con-
siderem miitiplos objetivos, setd chamada [dentificacao Multiobjetivo (IN). A Figura 3.1
ilustra o posicionamento dos tipos de identificacio. Note que a INM pode sitnar-se dentro

das tres faixas de identificacio.

Conhecimento do Sistema

Caixa—Branca

MULTIOBIETIVO

Figura 3 11 Bsquema ilustrativo dos tipos de identificagéio

Esquema ilustrativo dos tipos de identificacao. Note que a Identificagao Multiobje-
tivo pode situar-se dentro das trés faixas de identificagio (Nepomuceno, 2002).

Além da inexisténcia de significado fisico, os modelos nao-lineares caixa-preta sofrem
também do problema da sele¢io de estrutura e. na maior paite das vezes, fazem uso de
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mm mimero excessivo de paramerros  Nesse contexro. surgem as téenicas de identifica-
CA0 caixa-cinza. como uma alternativa vidvel aos procedimentos puramente caixa-preta.
Busca-se a utilizacao de informacoes disponivels. sem prescindir das massas de dados
coletadas do processo

() 1econhecimento da necessidade de desenvolver fertamenras para incorporacao de
informacao auxiliar no processo de identificagdo remonta ao trahalho dldssico de Billings
(1980) Neste. o autor menciona a dificuldade de incorporar informacio auxiliar e de
interpretar caracteristivas lisicas de processos a partit de modelos baseados em séries fun-
cionais como desvantagens dessa classe de representacées . Mals recentemente. caracteris-
ticas como as mencionadas voltaram a ser definidas como jnsrificariva para mma alepada
polca aceitacdo de cerras representacoes. como séries de Voltenra e vedes MLP (Aguirre.
2000a) FEin outio artigo de cardter ievisional. Haber e Unbehauven (1990) também men-
cionaram a importancia de desenvolver mecanismos para utilizacao de informagao auxiliar
na selecdo de estiuturas ¢ estimacio de pardametios de modeios nao-lineares

Em wn trabalho em que buscava compilar aspectos praricos da identificacao de sis-
temas Godfrey {1986} destacou que. no processo de obtencdo de modelos nao-lineares.
a preocupacio com o nivel de excitacio presente nos dados ¢ essencial. Excirar um sis-
tema em foda a sua nac-linearidade nem sempre ¢ possivel. muitas vezes por restrigoes
de seguranca e/ou qualidade impostas aos processos industriais. Desse modo. o uso de
informacao auxiliar tem sido justificado para a obtengdo de modelos mais globais. ou seja.
para estender a faixa de validade dos modelos (Johansen, 1996: Cubillos ¢ Lima. 1997:
Aguirre, 2000a)

A partir de meados da década de oitenta alguns trabalhos voltados paia a incorporagao
de informacfo auxiliar comecaram a surgir. Uma das primeiras abordagens aplicava-se
& estimacio de parametros de modelos lineares (Bai e Sastrv. 1986). Nesse trabalho os
autores mencionam como beneficios da metodologia proposta uma rapida convergéncia na
estimacao de parametros e um menor erro de identificacio.

Alguns autores ressaltaram os beneficios dos métodos caixa-cinza no projeto de con-
troladores {Tulleken. 1993). No contexto do controle de processos quimicos. Wright e
colegas (1998) citaram que ... ao representar a ndo-linearidade de processos quimicos
é desejavel refletir de forma precisa todo o conhecimento auxiliar sobre a quimica envol-
vida”. Em (Bohlin e Graebe. 1995) é interessante notar a afirmacdo dos autores de que as
téenicas de incorporacao de informacio auxiliar devem ser utilizadas como complemento
aos métodos convencionais de identificagdo Outro aspecto importante. destacado por
Jorgensen e Hangos (1995) . é o potencial da modelagem caixa-cinza como meio de garan-
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tir consisténcia entie modelos de um mesmo processo usado para diferentes propdsitos. e
para permitiv manutencao ¢ desenvolvimento continue de modelos

No contexto das redes neurals o uso de informac¢io o priore tem sido sugerido como
forma de obter modelos mais parcimoniosos e globais {Cubillos e Lima. 1997} Por sua
vez. Gan (2000) afitma que © . o empiricismo ¢ a falta de transparéncia na construgao
de modelos neurais deveiwn ser reduzidos. de modo a diminub a demanda computacional
durante o treinamento e extrait conhecimentoitil dos modelos”™. A necessidade de rornar
as redes neurais mais transpalentes rambém é citada pelo autor como meio de tentar
explicar o “funcionamento” interno da representacio. Gan (2000) também menciona que.
embora algumas formas de utilizar informacdo auxiliar emi 1edes neurais ja tenham sido
sugeridas. estas se baseiam fundamentalmente na formulacao de estiururas modularizadas
ou na formalizaciao do conbecimento de forma heuristica ou como Ilégica proposicional.
Por sua vez, Herndndez e Arkun (1992) mencionam a importancia do desenvolvimento de
procedimentos para extracao de informacao til de modelos neurais como uma forma de
compreender estiatégias de controle baseado em modelo sugeridas na literatura, e como
beneficio no projeto de novas estratégias

Em (Walker et al.. 2001) os autores citam que a imposicao de propriedades locais e
globais do sistema original nos modelos representa uma promissora linha de investigagao
no sentido de obter representacées mais precisas e estdveis de sistemas nao-lineares.

3.7.1 Identificagado caixa-cinza com RBFs

Ainda sao poucos os trabalhios que tratam de téenicas de identificacio caixa-cinza
aplicadas a modelos baseados em RBFs. Na prdtica, alguns deles nem mesmo sio voltados
A identificagio de sistemas dindmicos (Roscheisen et al., 1991).

Uma das abordagens apresentadas na literatura é a utilizagdo de modelos hibridos
em série, nos quais RBFs sdo utilizadas apenas para aproximar a caracteristica estitica
nio-linear dos sistemas e a parte dinamica é representada por modelos lineares, como
ARX (Knohl e Unbehauen. 1998: Okuda, 2000). Para se obter esse tipo de modelo hi-
brido é necessdrio definii algumas restrigdes nos parametros do modelo ARX, de modo
a garantir que, sob condigbes estaciondrias, a saida do modelo seja igual & das RBFs
{Okuda, 2000). Neste trabalho, o autor afirma que uma vantagem desse tipo de estrutura
hibrida estd na capacidade de identificar o processo com menos testes ¢ a partir de menos
excitagoes dindmicas. Os processos industriais modernos normalmente armazenam uma
grande quantidade de dados operacionais que podem ser utilizados para gerar modelos
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desse tipo. ou seja. apenas a parth de dados histdricos A merodologia empregada em
(Okuda. 2000) ohreve bous resulrados quanto a capacidade de generalizacan dos modelos
frente & curva de estado estaciondrio ¢ o comportamento en matha aberea Apesar disso.
0o foco do trabalho é o comportamento em malha fechada dos wodelos Liflnidos. visando

um proposito de conrrole.

Uny outro resultado interessante do tiaballio de Olkuda (2000) {0l a demonstiacdo da
importancia de ter informacio sobie ganho em estado esraciondrio no modelo global do
processo quando o proposito € de controle. Dessa forma. o autor justifica o uso da estintuia
hihrida para modelagem com propdsita de controle. Enfreranto tal procedimento nao
pode se1 considerado. de maneira geral. caixa-cinza

Tentativas de incorporar informagio proveniente de modelos analiticos jd foram feitas
também por Réscheisen e colegas (1991} Nesse trabalho os autores aphicam um modelo
analitico de um processo metalirgico para selecionar a estiutura de mnodelos RBF e esco-
lher wmn certo regime de reinamento. O proposito de modelagem é o aperfeiqoamento do
sistema de controle Entre as vantagens da abordagem os autores ciram: (i)combate ao
problema da deficiéncia dos dados e {ii)melhoria da generalizagdo dos modelos obtidos.
O problema abordado ¢ caracterizado por completa escassez de dados motivada pelas
dificuldades operacionais impostas pelo processo, um laminador de tiras a quente

Muitos processo quimicos e metalirgicos contam com modelos analiticos relativamente
precisos. que incorpolamn muitos anos de experiencia com a planta. Apesar disso. seu
carater aproximado nao permite grande confiabilidade. dependendo do propdsito. Nesses
casos, Réscheisen e colegas (1991) advogam que esses modelos devem ser utilizados para
gerar um conjunto de psendo-dados que auxiliem o desenvolvimento de um modelo caixa-
preta juntamente com dados reais. Os procedimentos sugeridos para se combinar os dados
reais aos dados gerados pelo modelo analitico seguem unia abordagem estatistica

Os seguintes resultados foram reportados em (Réscheisen et al . 1991): {i)em regides
em que ndo hd dados disponiveis o modelo apresentou resultados prdximos aos do modelo
analitico: {ii)se os dados estavam disponiveis e sugeriam uma resultado diferente da predita
pelo modelo analitico as RBFs modificavam suas sajdas em direcdo aos dados: (iii)quanto
maior o volume de informacio a priori empregada maior a melhoria na generalizacao.

Outios trabalhos buscam impor restiicdes conhecidas do processo a ser modelado.
Em (Walker et al., 2001) os autores propuseram um novo tipo de fungdo radial para
garantir que, na auséncia de entradas, os nodos escondidos possam convergir para valores
constantes. A motivacdo baseou-se no desejo de modelar certos dispositivos eletronicos
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que possuem esse comportamento. A fnncdo proposta tem a forma

(.'J(“ y—c ”) = f—(iﬁ'f')EJy‘l“C”"
S T 0 N

XEF’ (._,i,j)ll(:u;: — ¢ (:;»3) j¥u—Cyil j (326)
sendo y, os regressores de saida. y, us regressores de entrada. ¢, 0s centros determinados
a pariir das saidas. ¢, os centros determinados a partir das entradas. e (0. p) a largura
da funcao considerando as entiadas e sajdas, respectivamente  Note que fazendo Vi o=
0 a contribuigdo da funcio de base ¢ nula. Considerando um modelo RBF acrescido
de termos polinomiais lineares, nessas situacdes o comportamento do modelo dependera
apenas desses termos. Uma vez garantida a estabilidade da parte ARN. o comportamento
do modelo convergird ao exibido pelo dispositivo 1eal ao ter a excitacio externa anulada.

Walker e colegas (2001) aplicaram esse tipo de fungao para modelar dispositivos ele-
tronicos sirples. como transistores e amplificadotes. Os autores afinmam que a incorpo-
ragdo de propiiedades locais (singularidades) &s RBFs oferecem um bom caminho para o
desenvolvimento de modelos mais precisos e estiveis de sistemas.

Em (Walker et al . 1999), os autores buscam elevar a generalizacio de representacoes
de dispositivos eletronicos atiavés de modelos RBF transportdveis. ou seja, modelos que
podem ser ajustados pata “funcionarem’’ em diferentes pontos de operaciio. Para isso,
desenvolveram relagdes polinomiais entre os pardmetros do modelo e os pontos de opera-
¢do do dispositivo. Os modelos sdo gerados a partir de dados coletados em alguns pontos
de operagdo e as relagbes sdo construidas para diferentes pontos. Os autores argumentam
que a realizagdo de testes em alguns dispositivos eletidnicos pode ser caro. ou mesmo
impraticdvel em certos pontos de operagio. A disponibilidade de dados em apenas alguns
pontos deve entdo ser suficiente para obter modelos globais. A partir dos modelos obtidos
para cada ponto operacional os parametros do modelo s30 apenas interpolados ou extra-
polados para pontos ndo presentes nos dados. Para isso, os modelos obtidos devem ter a
mesma estrutura e terem sido gerados sob as mesmas condigdes (nao a rigor).

Walker e colegas (1999) sugerem que a partir dos centros determinados para um dado
ponto operacional sejam estimados os parametios do modelo sobre os outros pontos com
dados disponiveis. Posteriormente, os pesos de cada modelo obtido, juntamente com os
pontos operacionais correspondentes deve ser ajustado um polinomio qualquer, a partir
do qual os pardmetros poderdo ser interpolados ou extrapolacos.

Os desenvolvimentos realizados neste trabalho, apresentados no Capitulo 3, partem
da andlise das caracteristicas das RBF's aplicadas & identificacao de sistemas nio-lineares.
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Parte-se do mesmo ponto que (Correa. 2001} ¢ sugere-se 1est1iqOes na estiutura ¢ para-
merros que impodem dererminadas caracteristicas de estado estaciondrio

3.8 Conclusoes do capitulo

() presente capitulo reve como objetive familiarizar o leitor com a identificagao caixa-
preta As cinco principais erapas da identificacio loram brevemente abordadas e algumas
representacoes toram iustiadas

Essas técnicas sdo a base de todo um conjunto de novas vécnicas que estdo sendo
desenvolvidas para tornarem os modelos cada vez mais representativos dos sistemas reais,

Outio objetivo do capirulo fol classificar os tipos de identificacao. a uz das novas
téenicas gque tém como pouto de partida as etapas aqui descriras e a peispectiva de incor-

poracao de informacao auxiliar
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CariTuLo 4

Representacao de Informacao de
Estado Estacionario

4.1 Introducao

No processo de identificacio de sistemas dinamicos nao-lineares ¢ por vezes desejdvel
que o modelo final aproxime nao apenas as caracteristicas dinamicas originais (aquelas
definidas como relevantes de acordo com o objetivo da modelagem). mas também o com-
portamento em estado estaciondrio. Um caso comumn. citado na literatura. em especial
em relacao a processos quimicos, é a construgio de modelos para futmia aplicacio em
controle, para o qual relata-se a relevdncia da representacao do ganho estdtico original
(Fruzzetti et al., 1997).

Recentemente, a capacidade de aproximacio de caracteristicas de pontos de equilibrio.
ou estados estaciomdrios, como ndmero, localizagdo, multiplicidade e simetria, passou a
receber alguma atenciio na literatura. Em modelos ndo-auténomos, uma extensio natural
dessa investigagdo € avaliar a variacdo dos autovalores com o ponto de operagio (defi-
nido por um par entrada estaciondria e seu respectivo valor estaciondrio da saida). Para
as representagoes NARMAX polinomial e racional, por exemplo, foi possivel estabelecer
1elaghes simples entre estrutura (e pardmetros) e caracteristicas de estado estaciondrio
(Aguirre e Mendes. 1996; Aguirre et al., 2000) Nesses casos, adicionalinente foram es-
tabelecidos procedimentos vidveis para atilizar informacio sobre estados estaciondrios na
construgao dos modelos (Aguirre et al.. 2004a).

Um dos casos em que a incorporacao de informacio auxiliar de estado estaciondrio
€ mais claramente indicada ¢é quando os dados dindmicos ndv excursionam toda a regiio
relevante & modelagem. Aqui, informacio sobre localizacio -~ ou mesmo o ndmero, a
presenca ou nao de simetria e a multiplicidade - e caracteristicas da variacio dos autova-
lores, nac-observaveis nos dados dindmicos, pode ser empregada para auxiliar na selecio
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de estrutura e estimacio de parametros de modelos nao-tineares (Conea. 2001: Barroso.
2001: Nepomuceno et al. 2002: Aguitre et al . 20041y O cendrio ¢ de extensao da re-
zido de validade dos modelos  \as mesmo quando os dados de identificacio Incorporam
as informacoes desejdaveis estas podem ndo ser suficientes para garantih & constiugao de
modelos e as 1epresentem inequivocamente {Havkin e Principe 19981 Assim. o uso
de informaciao auxiliar pode reduzir de forma considerdvel o espacu de husea de modelos
() procedimento de identificagao fica entdo menos dependente da eficiencia dos métodos
de selecdo (automdtica) de estrutura e de estimacdo de paramerros A inlormacao auxi-
Jiar pode proporcionar as restricoes necessdrias para que esses metodos geremn uma maior
quantidade de modelos validos entre 0s quais escolher.

0 capitulo ¢ organizado como se segue. Primeiramente. é apresentado um estudo de
raso sobre a possivel influéncia da presenga de termos polinomials lineares do tipo ARN
acrescidos as RBFs na representacao de caracteristicas de estado esraciondrio. Posterior-
mente, o capitulo é dedicado ao estudo do mapeamento (na estiutura e parametros) de
informacoes sobre estados estaciondiios e variacio dos antovalores  Posreriormente. sao
propostos procedimentos para incorporar nos modelos RBE informacao sobre localizagao
de pontos de equilibrio ¢ variacio dos autovalores  Os desenvolvimentos do capitulo se
definem para funcoes de base gaussianas. As excecdes serdo mencionadas. quando exis-
tentes

4.2 Influéncia do polinémio linear: um estudo de

caso!

Uma préatica comum em algumas aplicagbes de RBFs é adicionar termos lineares
polinomiais & estrutura original, a fim de “melhorar o desempenho da aproximagao e
elevar a taxa de convergéncia do processo de treinamento” (Poggio e Girosi. 1990). Outras
justificativas para a inclusdo de termos lineares cm RBFs tém sido reportadas na literavura.
Knohl e Unbehauen (1998} afirmam que, comn o uso de termos polinomiais lineares pode-
se “evitar o surgimento de oscilagoes indesejadas entre as tuncdes” (problemas numéricos).
o que seria uma vantagem em controle adaptativo. Por sua vez. Mees (1993) sugeriu
que modelos formados por RBFs globais podem ter seu comportamento melhorado na
presenca de termos polinomiais lineares Entretanto, aparentemente ndo existia um estudo
comparativo a respeito dos efeitos independentes dos termos lineares em identificagao de
sistemas. Sendo assim. esta secdo é dedicada ao estudo do desempenho comparativo de

t0s principais 1osultados apresentados nesta secao estdo em {(Alves et al. 2001)
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maodelos baseados em RBFs acrescidas desses termos. & luz de dados reais colerados em um
forne elétrico simples Sistenia e massas de dados sfo sucintamente descritos na proxinia

secan,

Os tipos de estrutura investigados neste estudo de caso cortespondem as formas apre-
sentadas nas equaches (3.15) 0 (3,16} 1epresentativas, respectivamente. de estruriias sem
termos lineares e com esses termos. Pretende-se comparar o deserupenho dos modelos
de cada tipo na representacio dinamica e, principalmente, avalial a possivel influéncia
dos termos lineares {autoregressivos e de entrada exdgena) na capacidade de reproducio
de caracteristicas ¢le estado estaciondaiio. Sendo um problema euia massa de dados de
identificacdo nao excursiona toda a faixa de operagio relevante do sisrema (Rodrigues.
1996). destaca-se a oportunidade de ohservar o efeito da inclusao dos termos lineares no
aumento da faixa de validade dos modelos

Neste estudo de caso os cent1os sao selecionados por meio do atgoritmo de A-médias
(Spath. 1980).

4.2.1 Descricao do sistema e dados

O forno elétrico cujos dados sdo utilizados na secao 4.2 foi desemvolvido no Laboratério
de Controle de Processos Industiiais (LCPI} do Centro de Pesquisa ¢ Desenvolvimento
em Engenharia Elétrica (CPDEE) (Abreu, 1993). Trata-se de uma caixa metdlica com
dimensdes 15 x 10 x 31 em. construido a partir de uma chapa de aluminio com espessura
igual a 2 mm. O elemento de aquecimento interno é uma lampada elétrica de 200 W.
O forno ndo é isolado termicamente de modo que variagdes na temperatura ambiente
atetam o seu comportamento dindmico.

() sensor utilizado na medigio de temperatura ¢ um resistor com coeficiente de tem-
peratura negativo (NTC) ligado em ponte de Wheatstone, a qual encontra-se equilibrada
a temperatura ambiente. O sinal de tensdo resultante do desbalanceamento da ponte
¢ processado por um conversor A/D de 12 bits e por um microcomputador. onde sio
implementados os algoritmos de controle.

O sensor de temperatura é apoiado sobre a superficie externa do forno elétrico, sem
ser afixado & sua estrutura metdlica. Essa configuracdo de medicio torna o sisterna sen-
sivel a distirbios externos. tais como flutuactes da temperatura ambiente e existéncia de
correntes de ar.

(O objetivo de controle é ajustar a temperatura de um ponto na superficie externa
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do torno a um perfil de 1eferéncia previamenre esrabelecido O connotador determina
o tempo em que a lampada permanece acesa entie duas amostragens. gerando um sinal
de controle normalizado entre U e 1 A lampada permanece acesa por wm rempo wl . oo
sendo o sinal de controle e I o periodo de amostragem O elemento ataador @ nm fria

operando como chave

Abreu {1993} desenvolveu um modelo haseado na tisica do precesso A troca de calo
entre a lampada e a superticie externa do forno é processada por meio de dois fenomenos:
conveceav e radiagdo. A taxa de nansterencia de calor por radiagao depende da quarta
poténcia da temperatura absoluta do meio emissol. o que roma o processo nao-lineas
e dependente da condicdo de operacdo {ganhos ¢ paramenios variantes com o ponro de
operacio) A transferéncia de calor por conveccao depende direramente da diferenga de
remperatura absoluta entre o$ meios envolvidos

A transferencia de calor por radiacio ha predominar durante o perfodo de aqueci-
mento do forno. dadas as suas dimensoes reduzidas que impedem a circulagao das ondas
de conveccao. Por ourtro lado. durante o resfiiamento predomina a transferencia por con-
vecgdo. Esse mecanismno faz com gque o forno apresente diferentes constantes de tempo
para o aquecimento e resfriamento (Abreu. 1993).

(s dados usados para gerar ¢ validar os modelos analisados neste estudo de caso
sao apresentados nas figuias 41 e 4.2, respectivamente. resposta ao “ruido quantizado”
e resposta ao degrau O sinal de saida é a temperatura da superficie externa do forno.
normalizada em relacdo a temperatura maxima possivel, e a entrada é o sinal aplicado
ao modulador PWM. que controla a puténcia média fornecida & lampada. O intervalo de
amostragem utilizado foi de Ty = 210 s Nas figuras, o eixo-z indica mimero de amostras.
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Figura 4 1: Resposta ao ruldo quantizadeo do forno elétrico
) {

Bixo-r indica ¢ niimero da observagdo. A linha continua é a entrada e a tracejada
é a temperatura de saida. ambas normalizadas entre § ¢ 100%. {a} Massa de dados
frql e (b) Massa de dados frq2.
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Figura 4.2: Resposta ao degrau do forno elétrico.

Eixo-r indica o nimero da observagio A linha continua é a entrada e a tracejada
€ a temperatura de saida, ambas normalizadas entre 0 e 100%. (o) Massa de dados
fdl e (b) Massa de dados £d42.

A Figura 4.2 revela que o forno possui constantes de tempo distintas para aquecimento
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e resfriamenro. Uma caracrensrica ohservada nas massas de dados £41 e £d2. relatada
em {Rodrigues. 1996) ¢ o lento e continuo amnento da temperata da swda do sistema
encuanio o sinal de controle ¢ mantido constante. no intervalo entie as amosrras 25 e 40

Esse fato mostra que o sistema possul duas constantes de temnpo de aguecintento. uma
rapida e ontia lenia Ouna observacio relevante diz respeito a 1egiao excirada em cada
massa de dados Na massa frgl a temperatura do sisteina oscila entre 30 ¢ 704 do valor
normalizado. em £d1 entre 30 ¢ 50%. em £d2 entie 70 ¢ 80%. ¢ em £rq2. massa utilizada
na identificacdo. entre 60 ¢ 70%  Assim. principalmente no caso das respostas ao degrau.
os modelos sdo validados em regides de operacao diferentes da correspondenre ans dados

de identificacao.

No caso considerado estdo disponiveis” apenas J pontos de estado estaciondiio. in-
feridos a partir das excitagoes em degrau. Por esse motivo. o desempenho em estado
estaciondrio dos modelos obridos sio comparados ao de um modelo NARMAN racional.
dinamicamente valido. apresentado e (Correa. 2001}, cuja cmva estdatica é dada por:

B 0.618%
T0.0RT8 4+ 5.5353 % 1073

7 (11)

4.2.2 Resultados experimentais

Dois modelos RBF de tuncoes paussianas sio comparados nesta se¢ao:

o rbfntpl, repiesentante da estrutura da Equagao (3.15), com n, = J e n, = 1, e
Ny = 12 {13 parametros).

e rbfltpl, com termos lineares. representante da estrutwa da Equacdo (316}, com
Ny = Thye = 3, 1, = nyg = 1 e N, =1 (6 parametios)

A ordem do modelo foi escolhida conforme sugerido em: {Corréa, 2001). Lisse tipo
de informacdo pode ser muito util em identificagdo de sistemas. uma vez que. para uma
dada estrutura fixa, o desempenho das RBFs piora claramente na presenca de regressores
de entrada mal especificados (Sze, 1995) De outra forma, a determinagdo de valores
adequados para n, e n, precisard ser feita por meio de um longo (e muitas vezes ineficiente)
procedimento de tentativa-e-erro. ou com a aplicacio de um algoritmo que procura estimar
esses valores diretamente a partir dos dados.
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4.2 Influencia do polinomio Hnear: um estudo de caso

A fungao estdtica nao-linear de cada modelo foi obtida simulando-os para valotes
constantes de entrada,

(s desempenhos dos modelos rbfltpl ¢ rbfntpl na simulacio livie nas massas de
dados de validagdo poden ser vistos nas figuras 4 3 ¢ 4.4 composta apenas por frgl e
fdi Qs desempenhos dos modelos nas onrras massas de dados foram resuinidos na Tabela
410 A Figura 4 5 mostra a relagdo de estado estaciondrio das RBF. bem como a relaciio
equivalente de um modelo racional. proposte em (Coriea. 2001}, Equacdo (4.1).
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Figura 4.3: Simulagio livie dos modelos do forno elétrico na massa de dados frqi
(@) Modelo rbfntpl. (b) Modelo rbfltpl. (e e @) Entrada. (—) saida do forno.
(~ - —) saida dos modelos. O eixo-z indica o nimero da observagao, e o eixo-y as
saidas, em ambos os casos.

Analisando as figuras 4.3 e 14, e a Tabela 4.1, observa-se que o comportamento
dinamico do modelo rbfltpl estd competitivamente préxima & do processo original em
todas as massas de dados. inclusive em faixas de operagdo ndo presentes no conjunto
de dados de identificagdo. Além disso. as curvas de estado estaciondrio, mostradas na
Figura 4.5, revelam que, para certas faixas da entrada. o modelo rbfltpl aparenta ser
mais adequado do que o modelo racional descrito em (Corréa, 2001), cuja curva estética
¢ dada pela Equacdo (4.1), especialmente em 1elagdo as amplitudes dos degraus da massa
de dados f£d1 (ver Figura 4.4). Na Figura 4.5(b), pode-se notar que para valores de
entrada abaixo da faixa presente na massa de dados de identificacio {que estende-se
aproximadamente em 20 < 7 < 40, ver Figwa 4.1}, as curvas estdticas da RBF e do
modelo racional divergem uma da outra. Entretanto. pode-se dizer que o desempenho
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Figura 4.4: Simulagao livie dos modelos do forno elétrico na massa de dados £di
{a) Modelo rbfntpl  {H) Modelo rbfitpl (e o ») Entiada. {~) saida do lorno
(— —) saida dos modelos. O eixo-r indica o nimero da observagio. e o eixo-y as
saidas. em ambos 0s casos

do modelo rbflfp! ¢ mais 1epresentativo da caracteristica estdtica na 1egido 3 < ¥ £
15 (ver as amplitudes das respostas ao degrau. Figura 4.2). O desempenho do modelo
rbfntpl ¢ significativamente plor para entradas externas & faixa presente na massa de
dados de identificacio, ndo conseguindo representar as distin¢des nas constantes de tempo
de aquecimento e restriamento. Por fim, nota-se que o modelo sem termos lineares rbfntpil
6 alcancou desempenho compardvel a Tbfltpl nas massas correspondentes as entradas
em ruido quantizado. sendo superior em frql.

4.2.3 Discussao

Os resultados apresentados nesta se¢do mostraram que o desempenho dinamico e em
estado estaciondrio de RBFs acrescidas de termos polinomiais lineares do tipo ARX foi
significativamente melhor, pelo menos no caso considerado. A methora do desempenho
dinamico pode ser compreendida. considerando que termos lineares ARX formam uma
hase bem-conhecida, e bem-estabelecida, para identificacdo de sistemas dinamicos. Por
outro lado, ainda ndo é claro o motivo da meihoria no desempenho em estado estacionario,
ou seja, na recuperacio da curva estitica nio-linear do sistema original, uma vez que essa
caracteristica teoricamente depende apenas da parte ndo-linear dos modelos. Conjectura-
se que a melhoria no desempenho estitico deve-se ao fato de que. nma vez incluidos
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Figura 4.5: Caracteristicas de estado estacionario dos modelos do forno elétrico
(¢) Modelo rbfntpl. (b} Modelo rbfltpl (~ ~—} Modelos. (—) representa a
caracteristica estdtica do modelo NARMAX racioual (Equacdo (41)). O eixo-z é
T (poténcia elétrica em estado estaciondiio. em %) e o eixo-y é ¥ (temperatwra em
estado estaciondrio. em %),

os termos ARX, estes deixam a parte ndo-linear da RBF “livre” para se ajustar & nao-
linearidade estdtica do sistema (Alves et al.. 2001) Aparentemente. esse fato é, de certa
forma, andlogo ao problema da polarizagio dos parametros (em modelos ARX), induzida
pela presenca de ruido colorido na equagio de regressao. A polarizacio ¢ evitada adicio-
nando termos de média mdvel ao modelo, que expliquern a correlacio presente no ruido
(Aguirre, 2000a). De maneira similar, a auséncia de termos ARN aparentemente resulta
em “polarizacao” (revelada por umn ajuste ruim ao comportamento em estado estaciondrio
do sistema), induzida pela dinamica linear presente nos dados.

Esta se¢do apresentou um exemplo em que modelos RBF com termos polinomiais
lineares foram utilizados para identificar um sistema dinamico nio-linear, com algumas
vantagens em comparacio com a estrutura sem parte linear.

4.3 Estados estacionarios de funcoes de base radiais

A questao da recuperacdo de informagéo a partir de modelos nao-lineares adquiriu re-
levancia nos tltimos anos (Iknohl e Unbehauen, 1998). Para as representactes NARMAX
polinomial e racional j& se encontram disponiveis alguns procedimentos eficientes para
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Tabela 41 Resultados da validagio dindmica dos modelos do {ornn eléuico
Em negrite. os melhores 1esultados dentio de eada critéiio todos Laseados 1o erro
quadrdtico na siinulacio livre. Desvior Desvio-padidor SEQ: Soma dos ernios qua-
driticos

Ruido quantizado - massa de dados frqi

Modelo ¢ Max Média Desvio | SEQ
rbfltpl | 2,84 x1i} 3,91 6,98 | 3,28 x10°
rbfntpl | 7.88 x 10 5.92 155 x 1) ¢ 716 =107
Dados de identificagac - massa de dados frq2
Modelo ¢ Max 1 Mddia Desvio | SEQ)
rbfltpl | 4,45 1.13 1,24 1 954 %10
rbfntpl | 0.57 1,03 195 | 8,62 =10 .
Degrau - massa de dados £d1
Modelo | Max. | Média Desvio | SEQ
rbfltpl | 3,17 =10 3,62 5,69 3.04 %107 .
rbfntpl | 0.61 x107 | 2.51 %107 | 2.43 %10* | 2.11 x10" !
Degrau - massa de dados £d2
Modelo | Max Média Desvio SEQ
rbfltpl | 5.34 x10 | 1.14 %10 7.80 7.62 % 10¢
rbfntpl | 4,29 %10 8,64 6,96 5,79 x10° !

extracio de informacio 1elevante & validacfo. e a andlise dos sistemas identificados. As
informacoes extraidas incluem nidmero e localizacdo de pontos fixos (Aguirte e Mendes.
1996), curva estitica {Jdcome e Aguirre, 1996) e funcdo de autovalores {Corréa, 2001).
Por outro lado. aparentemente qualquer tentativa de recuperar informacio (relevante a
identificagao de sistemas} analiticamente a partir de redes neurais parece ser complexa.
conseqiiéncia da ndo-linearidade nos parametros que lhes é caracteristica {Mees. 1993).

No caso das RBFs, no entanto. a natureza linear nos parametros (uma vez fixados
0s parametros nio-lineares) tem motivado a busca por propriedades importantes para a
identificacao de sistemas. bem como o desenvolvimento de procedimentos para extracio
de informacio (Walker et al.. 1999). Nesta se¢do é apresentado um procedimento simples,
inspirado em (Herndndez e Arkun. 1992}, para recuperacao dos estados estaciondrios. ou
dos pontos fixos, no caso de modelos autonomos. A estabilidade dos estados estacionarios
também é analisada. por meio da avaliacio dos autovalores, obtidos a partir de modelos
RBF. em torno de cada condicdo de equilibrio.
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4.3.1 Localizacao

Considere unr modelo RBF ndc-aurénomo. na formulacio geral para modelos RBF
(acrescido o polinomio linear com termos autoregressivos e de ennada exdgena). Equacio
(3.16) aqui repetida por conveniencia

Ne

gl = wg+ Z wiolll ylh = 1) —¢; I} +

(3]

ity Ity

+ Z iyl — o) -+ Z biuth — i) = e(k). (4.2)
J=1

iz

sendo y(h~1) = [ylh~ 1} ylh=n,) ulh =1} wlk—n)]" oscennos ¢, {de dimensao
(M +ny)), i =12 N,

e i . . . 1T E
c, = lﬁ-il Cimon Crny, Cofny=h {-i,{.'z;,—:—n“)f . (‘;3)

e e(k) o erro de predigio de um passo a frente. Também por conveniéncia. nos desenvol-
vimentos seguintes do capitulo serd considerado que n, > ny, e n, 2 ny.

Definicdo 4.3.1 Pontos fizos de um sisterna discreto auténomo sdo os pontos de operacio
que apresentam a sequinie curocteristica.

ylk)=ylk+i)=§. Yi €2+ (4.4)

Para o caso de sistemnas ndo-auténomos. os pontos de equilibrio sdo determinados fazendo
wlh — iy = 6, Vi € Z*. e buscando « condigdo (4.4) Ao par (4,7) ¢ dado o nome de
estado estaciondrio.

J

Tomando o sistema em estado estaciondrio, tanto na entrada quanto na saida, ou seja,
ylky =ylh=1)= - =ylk-n))=geulb—1)=uwk-2)=--=ulk—ny,) =ia
Equacao (4.2) pode ser reescrita como

Ne

Tyl
Jll- Zai — I Zb, — g = Zw,-qf)(i[ ¥-c ). {4.5)

=1 =l i=1
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sendo ¥ = [7 ga &' A parth de agora. por uma questao de simplicidade. serd

adotada para a parte linear dos inodelos RBE a definicio de agrapamento de termos. ou

seja

Hoyg

\:” - Z J);,

t= |

Byt

:u = Zrz_.‘, (4 6}

j=t

Para cada valor estaciondrio da entiada. @ os pontos fixos do modelo podem ser deter-
minados 1esolvendo (4 3) para J. encontrando as solugoes de uma equagao do tipo

i=Fluj). (47

sendo F (-} uma funcao nao-linear (com parte Hnear para eutrada exogena e wy). o que
significa que pode existir mais de uma saida em estado estaciondrio para cada patamar da
entrada.? Fvidentemente. para o ¢aso autébnomo considera-se u(k—/)=0. i =U0.1. em
(4.2}, e os pontos fixos siao dados pela solugio de uma equagao j = F(j) Aparentemente
nio é possivel inferir o nimero de pontos fixos de (4 7) a partir de conhecimento estrutural
(a ndo ser numericamente).

Uina solucdo analitica para (4.7) existe. por exemplo, para os casos em que n, = 0.
situacio na qual os termos em § e i podem ser separados. a determinacio dos pontos
fixos passando a ser dada por § = F(&) Adicionalinente, existird apenas uma saida
estaciondria por patamar de entrada. Modelos com néo-linearidade apenas nos termos de
entrada correspondem a uma das arquiteturas de redes neurais originalmente propostas
por Narendra e Parthasarathy (1990)

Para o caso mais geral (Equacio (4.7}). porém, a extragdo dos estados estaciondrios
precisard ser feita. por exemplo, por simulacdo livre do modelo o1 com o auxilio de algum
método de solucio numérica de equagdes ndo-lineares. A simulagdo numérica consiste
em fixar um patamar de entrada. i, atribuir as condigdes iniciais. e observar a saida do
modelo, aguardando até que a sua variacdo seja inferior a uma tolerancia 0 < € < L
De outro modo. métodos numéricos podem ser utilizados para determinar as raizes da
equacio J — F(i. ) = 0 para cada valor fixo da entrada. A solu¢do numérica da Equacao

2(Quando se iz haver multiplicidade de estados estaciondrios na saida. E possivel também que dois ou
mais valores de entrada estaciondria correspondam a uma mesma saida estaciondria (Pearson e Pottmann,
2000).
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(.7) tem a vantagem de proporcionar a varredura dos esrados instaveis. que escapam as
simulagoes livres dos modelos. assiin como nos casos em e ha muleiplicidade de estados
estaciondrios.”

4.3.2 Estabilidade

Eni sisternas continuos. um estado estaciondrio (4. 7) € estdvel no sentido de Lyapunov
se 08 autovalores da marriz Jacobiana. avaliada em D (i ). ou seja. definida pelas raizes
da equacdo caracteristica:

det[|De{ir. §) — \I] = 0. (4.8)

apresentam parte real Re[\,] < 0. ¢ = L2, .n (Auvishchenko. 1990) A solucdo é
assintoticamente estavel se todo A; satisfaz a imequacdo estrita Re[A;] < 0. Isso significa
(ue uma pequena perturbacao arbitrdiia do estado (a.7) faz com que essa tenda para
zero quando t — oC. ou sefa. o sistema retorna ao equilibrio {Anishchenko. 1990),

Para sistemas discretos. uin estado estactondrio é considerado estiavel se 0s autovalores
da matiiz Jacobiana. definidos como as raizes da Equacio (4.8}, sdo caracterizados por
(Ail £ 1, ou seja, se estdo localizados dentio de um circulo de raio unitdrio.! Vale notar
gque para ium mesmo sistema a matriz Jacobiana obtida a paitir de modelos continuos e
discretos serd diferente

Baseado na definicdo acima, para verificar a estabilidade local de um estado esta-
ciondrio basta calcular os autovalores da matriz Jacoblana (matriz de linearizacio) do
sistema no ponto de operacio determinado ?

Considere a seguinte representagio em espago de estados de (4 2)

[ ylk —ny + 1) [ y(k—n,)
ylk — n, +2) gyl —mny, +1)
: = Dy : + BU(&). (4.9)
y(k = 1) y(k—2)
ulk) | L oylk =1

YEm alguns casos. no entanto. mais de um valor estaciondrio pode ser obtido simulando os modelos com
patamaies de entrada e diferentes “diregdes’ ~ degrau positivo e degrau negativo, na mesma amplitude,
por exemplo.

1 Autovalores nos planos s e = estio relacionados por: = = e+ sendo s a varidvel associada i trans-
formada de Laplace e T, ¢ o tempo de amostragem.

5Sendo esses os pdlos do modelo linearizado em torno do equilibrio considerado.
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sendo Dy a marriz Jacobiana da Equacao {4 2). avaliada em eada estado esraciondrio. on

seja.
T i () ]
( { I (U
D¢ = : : : : : . (410}
i) {) {) ‘ I
L An.,i:'iﬁ -Anywléﬁ.;] An‘,,—fliﬁ;} o A!fﬁﬁ 4
- R
AF 2 | -yt -1 = |
B e = (] wil ik —d) — ¢, ghexp ( - , _
’ dylk — ) P ; ) ' el r?
9 - M
—\r!{f_f’—") = (g — :T::;Z”:t(f;'mfid)px]l)(W) : (’{”ii}

izl
sende F{) uma funcio ndo-lincar representativa do modele RBF

A solugao geral da equacio caracreristica (4 8} tesultara em uma equacao de n,-ésima
ordem. ou seja. para cada cstado estacionario existirao 1, autovaloles definidos como as
raizes da seguinte equacao:

A N (B AT == A A - A () =0 (4.12)

O desenvolvimento da matriz Jacobiana associada a um modelo RBF serd ritil também
no caleulo de expoentes de Lyapunov, avaliando a matriz ao lungo de uma trajetéria do
atrator {Equacdn (2.10)). procedimento adotado no Capitulo G

Por fim. vale notar que. em conjunto, as técnicas para avaliacao dos estados estacio-
narios de modelos identificados podem se empregadas como ferramenta de validacdo por
faixas de operacio. uma vez confrontados com as caracteristicas conhecidas do sistema
original {Corréa, 2001).

Com base nos desenvolvimentos até aqui apresentados ¢ possivel enuneiar os seguintes
Lemas

Lema 4.3.1 Os regressores em u, no espago de entrada das fungdes de base (n, = 1)
e como termos lineares de enirada ezdgena (ny, > 1), ndo influenciam os autovalores
dos modelos RBF, e. conseqienternente. ndo afetam o comportamento das constantes de
tempo do modelo.
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DEMONSTRACAO . Se wm modelo RBF ¢ tomado na forma y(i) = F(ulk—1)). sem termos
polinominis hneares wuloregressivos. ou seje. fazendo n, =0 ¢ ny = 0. ou seju. tem-se
toda o dindmica subjacente representada vnicamente em fungdo da entrade. ¢ possivel

escrevet

MNe My
plh) = w4 welfull =1 = )+ > bulh =) (1.13)
i =1

sendo ulk = 1) = [w(h — 1) w(h =2} ulh = n)". as derivadas parerais do tipo (4.11),
que aparecem na matriz Jacobiana (4.10). Conseqiientemente paro qualquer estado (. )

o3 autovalores serdo nilos

Lema 4.3.2 Os regressores em y. no espaco de entrada das fungdes de base (n, > 1), e
como termos lineares autoregressivos (n, > 1), influenciam os autovalores dos modelos
REF, e. conseqiientemente, afetam o comportamento das constantes de tempo do modelo.

DEMONSTRAGAO: Se um modelo RBF é tomado na forma y{k) = Fly(k — 1)), sem
termos polinomaiais lineares de entrada exdgena. ou seja. fozendo n, = 0 e ny = 0
(modelo auténomo),

Ne Ty
yh) = wy+ Z wip(ll y(k = 1) - ¢ |]) + Z aiylhk — ). (4.14)
{ 1=1

sendo y(h—1) = [y(k—1) y(k—=2) . ylk—n,)]*, us derivadas purciais do tipo (4.11), que
aparecem na matriz Jacobiana (4 10). dependerdo dos pardmetros a; e wy, 1 = 1.2, ... ny
e j=1.2,..., N, e das coordenadas dos centros n,-dimensionais c;,

92

—Iy—c
A8, §) = aq pos Z wi{if — ¢iq) exp (""‘*—‘C;T‘—) . (4.15)

fue]
com§ =157... 9" Tomandony > 1 en, =0 em ({14)

Ag(G, 7)) = ay, (4.16)
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ou. tomando ny =1 en, > 1

gt —iF e
Nl ) === ) wild = ) exp (mmwwwmim) | (117

pef

pare o quol os autoeelores dependerdn do estado (G.77).

Lema 4.3.3 4 presenga de regessores em g no espaco de entrada das funcoes de base
(1, > 1] indice que os aulovelores dos modelos RBE irdo varia com o estado estociondrio
(0. )

DEMONSTRACAO. Se wn modelo RBF ¢ tomado na forma ylk) = F(y(h—1)) sem lermos
polinomiais lineares autoregressivos ¢ de entrade crdgena. o seju. fozendon, = 0. 10y =10
(modelo auténomo) e ny =1,

Ne

ylk) = wo+y_ wolll y(k—1) ). (418)

sendo vk — 1) = [y(k — 1) ylh = 2).. ylk —n,)]". as derivadas parciais do tipo (4.11)
que aparecermn na matriz Jacobiana (4.10). dependerdo dos pardmetros wy, ¢ = 1.2, N
das coordenadas dos centros n~dimensionais ¢; = [0y Cio. . 0 ,TW]. o do estado (@, §f).
conforme Equacdo ({ 17).

o

O procedimento para avaliacao da constante de tempo de modelos RBF ao longo de uma
determinada faixa de operacao é resumido a seguir.

Roteiro 4.3.2: Determinacdo da variacdo da constante de tempo de modelos
RBF

Inicio

1 — Calcular as derivadas parciais 5;?(‘[7] d =12, .ny sendo F o mapeamento

ndo-linear quantificado pela Equacdo (1.2}, conforme (4.11).
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2 — Para cada estado estaciondiio {7, ji) da taixa de interesse:

e avallar as devivadas parcials no pontoe estacionario (g i ):

e montai a equacao caracteristica do modelo para o estado (@, 5. ). conforme a
Equacao {1 8):

e calcular as raizes da equacio caracteristica (4.12). antovalores do modelo para

o estado estaciondvio (. ). 1epresentando-os na forma \, = re=% 5 =
L2, ny,osendo o médulo e 8; o angule:

e determinar a partit da Equaqio (?7), a constante de rempo associada a {&;. i}
considerando & soma dos valores associados a cada antovalor. ¢ desprezando
aqueles que eventnalmente se posicionem no semi-plano esquerdo do plano 2

Fim
4.3.3 Desenvolvimento: Modelos de primeira ordem

Seja um modelo RBF de primeira ordem (n, e n,/ nio maiores do que 1}, com um
tinico termo nao-linear (centro), termo constaunte e atrasos em u iguais a 11y, e 1y, ou seja’

Hui

k) = wo +weljlytk = 1) —cl]) + ayylh - 1) + Zbyu(!c — 1), (4.19)

iz

sendo y (k1) = [y(k~1) wlh=1). u(k—n,)lec=[c; &2 ¢y, 1), 0ceniro de dimensio
(1 +1). Como ny, = ny = 1, a matriz Jacobiana do modelo linearizado, Equagao (4.10),
contard com um tnico elemento, cujo valor serd dado pela seguinte derivada parcial

oyt L da(lly(k~1) = cll)] |
Fylk = 11, =1y + By~ 1] |M, (4.20)

sendo que, tomando como exemplo a funcio gaussiana. &{r) = e~/ a derivada do
ultimo termo em (4.20) serd dada pox

B6([ly (k ~ 1) ~ 2 —fytk -1 —c|?
fb(llg;(kf)l) C“)=—U—2(y(fc—l)—c:z)exp< Iyt Jf) C”)A (4.21)

comy={Fa .l

505 principais resultados apresentados nesta se¢do estao em (Alves e Corréa. 2002}
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vuinte maneia

T

L=y = S0 =y -l F—ci

- = eX] — {4.22)
iy

Assim. substituindo o exponencial na Equacao (4 21) pelo primeiio membio da Equacio

1129 e posterionmente, resolvendo a eguacio caracreristiea do modelo (419) conforme

a Equacao {48). chega-se a seguinte expressao para a valiacao dos aurovaloles conn o

estado estacionatio

N = 0007 + 8a§i0 + B3 + 0,71 = 1, (423)
sendo
2
()i = eyt
72
2
HE = ""“t;,‘:”q
P
2 . _
By = —lo{l — ) + wl, (124)
it
2
by = __"—";Clgu.-
2
2
o = ““&;-(01%} + )

A Equacdo (4.23) define a fungdo autovalor do modelo (4.19}. Este ¢ o unico caso (primeira
ordem) em que é possivel escrever uma equacao em forma fechada.

Por sua vez, (77) poderd ser escrita como

T, Y e
T(A) = —m, [4.25)

on -
i) = — : {4.26)

In(f 72 + G571t + G337 -+ 640 + 65}

definindo uma fungdo constanie de tempo do modelo (4.19).

Exemplo 4.3.1 Considere o modelo RBF de primeira ordem rbflipl. com termos linea-
res. obtido no estudo de caso da secdo (4.2) para o forno elétrico descrito no apéndice 77.
A rede rbfltpl € doda por:

y(k) = 1.9736+ 0.8857y(k — 1) + 0, 14T4u(k — 1) + 0.004u(k — 2)
+0,00334u(k — 3) + 87.3777é(lly (k — 1) — ¢l}).
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sendo ¢p = 61.2033 ¢ o = 30 A funcde autovalor correspondente o essa wmodelo. de

acordo comn as equacoes (4.23) v {4.24). serd entdo dada por

Ni. J) = —2.5404 % 10795 + 41274 % 107450

4,28
+(. 01997 — 0.02537 + 0. 6171 ( }

A Fugwa 4.6{a) mostra os awlvealores de rbfitpl correspondentes aos estados estaciond-
rios determinados por stinulegao (portanto. ftodos estdvers), exibidos na Figura 4.5(h). A
vatiagdo da constante de tempo do modelo av longo da foiza de operacdo de interesse.
considerando Ty = 210, ¢ cribida no Figura 4.6(b] Nota-se que o modelo responde mais

rapidamente a entradas provonas o i =19

{a} (b)

o paa o 1k

A o /
04 )
AR fon
-l ne as o4 a2 1 Bt i on t L
-1 i
Pard Anss ] 4 " 5 m 5 n 2% 4 I3

Figura 4 6: Autovalores ¢ variagio da constante de terupo o maodelo 76fltpt
(a) Autovalores do modelo rbfltp 1, avaliados nos estados estaciondrios determinados
por simnulagio e exibides na Figura 4.5(h). Como esperado, os autovalores s&o reais
(rbfltpl é de primeira ordem) e estdaveis. {b) Variacdo da constante de tempo do
moadelo 74flipl com o ponto de operagio. O eixo-z € a entrada 4 e 0 eixo-y a
constante de tempo em segundos.

4.4 Incorporacao de informacao auxiliar

Uma caracteristica comum a praticamente todos os métodos de reconstrucio e mode-
lagem com RBFs, mencionados no Capitule 4, ¢ a capacidade de obter modelos utilizando
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apenas os dados de entrada e/ou saida das erapas comnns a wodelagem NARN (defini-
cio dos regressores de entrada e salda a compor os modelos) aré as paticulatidades da
vepresentacio (escolha da fungio de base e de seus paramenos - se honver - o distiibuicao
de umr dado ndmero de centros. por exemplo)  Ou seja. nenbma informacao auxiliar e
ntilizada Supondo agoia que algun conhecimento sobie o sistema esteja disponivel anres
da modelagem. setia possivel usar eficientemente tal informacao durante a construgao do
modelo? Como isso pode ser feito? Que tipo de informagdo pode ser usada’ Tals pergun-
tas abrilam novas areas de pesauisa em modelagem de dindmica nao-linear e as primmeiras
Lespostas tom sido especificas para determinados tipos de representagoes matemdticas. ou
DOSSUEI exXTensio restiita as etapas comuns a abordagem NARN

Boa parte dos problemas ainda em aberio na literatura. particulares a representa-
cio RBF. estao relacionados aos centros: numero. localizagdo. caracreristicas da nao-
linearidade implementada. Esforcos tém sido concenniados. em geral. em méiodos capazes
de gerar um grande nimero de candidatos e combinagies de catacterlsticas alargando o
espectro de busca na esperanca de encontzar modelos que aproximem as caracteristicas
dindmicas de interesse (Judd e \ees, 1995. 1998: Small. 1998). A abordagem de uso de
informacio auxiliar. no entanto. pretende gerar procedimentos para incorporar a maior
quantidade vidvel de informacio nas etapas de obtencio de modelos. restringindo o es-
paco de busca as regides cujos candidatos sabe-se possuir determinadas caracteristicas.
Assim. destacam-se os seguintes pontos favoraveis (Corréa, 2001: Barioso. 2001: Nepomu-
ceno et al.. 2002): (1) diminui¢ao do mimero de pardmetros (parciménia). (4} capacidade
de reproducio de caracteristicas ndo-observiveis nos dados utilizados na identificagao.
com possivel extensdo da faixa de validade dinamica do modelo. ¢ (2] maicr 10bustez a
deficiencia dos dados.

Ainda que ja tenham sido sugeridos alguns procedimentos simples. muitas vezes ba-
seados em conhecimento do comportamenta local do fuxo no espaco de fases (Smith.
1092), aparentemente inexistern formas para distribuir os centros utilizando informagao
auxiliar de natureza mais abrangente, como caracteristicas de estado estaciondrio.

Os desenvolvimentos deste capitulo. até aqui apresentados. demonstram que. apesar
das dificuldades de manipulacio analitica inerentes as RBFs - por vezes comparaveis as
exibidas por redes neurais e métodos locais —. estas ndo constituem impedimento para o
estudo de formas de aproveitar informacdo auxiliar em etapas da identificacao. Proprie-
dades como estabilidade de pontos fixos e variacio da constante de tempo puderam ser
explicitadas, ainda que praticamente inexistam equagdes em forma fechada Nesta secao,
pretende-se analisar as condicdes para que modelos RBE representem algumas informa-
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¢oes de estado estaciondrio. como localizacao e simettia de pontos fixos e comportamento
dos autovalores. e a partit delas propor restricdes - na estruriza e nos paldinetros - que
garantam essas calacteristicas.

4.4.1 Comportamento dos autovalores

Uma conseqiiencia natual do lemas enunciados na secdo anterior. ¢ que modelos RBF
com 7, = {1 e ny > 1 terao autovalores que nao variam com o ponto de operacio ponto
de operacido. Substituindo a Equacao (4.16) em (4.12)

A g A | A = 1y, =1 {4.29)

definindo n,, autovalores independentes de (i, i}

Autovalores que nao variam com o ponto de operacio sio comuns em sistemas do
tipo Hammerstein Teoricamente. ¢ desejdvel que wm modelo que se pretenda representar
o comportamento dinamico de nm sistema de Hammerstein renha autovalores constantes,
nao variando coni o ponto de operagiio  No caso das RBFs o procedimento para garan-
tir o comportamento global da funcao autovalor consiste em restringir a nao-linearidade
aos tegressores de entiada (n, = 0, ndo-variagdo com o pouto de operacdo), ou utilizax
regressotes em y no espaco de entrada das fungdes de base (n, > 1. variagfio com o ponto
de operagdo).

4.4.2 Localizacgao

Considere que wm estado estaciondrio (. jir) é matematicamente reproduzido por
um modelo RBE da forma (4.2), ou seja. (&g, i) satisfaz a seguinte equacao

Ne
B (1= Sy) = St = wg = ) wio(|| i = i |). (4.30)
i=1}

sendo ¥y = [Jx .. J T .. T]" Um modo de alcangar condices de manipulagio analitica
de {4.30) com o objetivo de delinir as condigdes para que a igualdade seja confirmada ¢
garantir que as saidas das N, funcoes de base, avaliadas em (@, jx), sejam idénticas.
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Nessas condicoes a Equagio (4.30) poderd ser reescriva como

e e = Ne
i {1 _{,}(T)uuw o err. {431}

1
sendo b = ofl] § ~c, hH. /=12 \. Pma que essa igualdade prevalega para
todas as funcoes de base & necessario que seus argumentos. dependentes dos centros ¢; e
eventualmente de um paramenio de dispersio o. tenham valomes idénticos  No caso mais
simples. pode-se dizer que bastaria romar centios egiitdistanres do estado estacionario
considerado. ou seja. fazer com que || §y — ¢ l|=| ¥ — ¢, paa i j=12 . N

Exemplo 4.4.1 Conswdere o aquecedor elétrico descrito no Apendice 4.1, « wm modelo
RBF cujo espaco de entrada das fungoes de base seja tridimensionel. definido por n, =2
en, = 1. Nesse espaco. 0s pontos de estado estaciondrio seriam mapeados corno mosirade
na Figura 4.7. Note que boa parte dos dados dindmicos. definidos por pentos. concentra-se
no plane definido pelas varidveis @ e §j, o que se explice pela fregiéncio com que o entrada
permanecia constante no ezperimento (ver Figure 4 2 (¢). no Apéndice 4.1). Para o
caso mais simples, wm ponto estaciondrio que se deseje impor deverd servir de centro ao
gerar as fungdes candidatas, tomadas em qualquer esfera de raio v Do mesmo modo, um
espaco de entrada bidimensional definird centros candidatos tomados em circunferéneias
centradas no ponto estaciondrio, e espacos unidimensionats geram dots centros, simeétricos
em relagdo oo ponto a impor.
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G5~
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Figura 4 7: Espaco de entrada das fungdes de base de um modelo RBF
Considerando um modelo hipotético para o aquecedor elétrico descrito no Apéndice
Al comn, = 2en, =1 Dados dindmicos sao representados por pontos. Os
cstados estaciondrios (4, §) {o) estio definides no plano gerado pelos eixos ub e yb.
Centros candidatos devem ser tomados ao longo de uma esfera centrada no ponto
que se deseja impor.

Note que, dado o estado estaciondrio {7, 7;) e a distdncia || ¥ —¢; | 0 = 1,. ... N,
paia localizacdo dos centros, a Equagdo {4.31) define wma 1elaciio entre os pardmetros,
que precisa ser satisfeita para que a igualdade (4.30) se confirme, ¢ para que, em dltima
instancia, o modelo consiga reproduzir de modo matematicamente exato o estado esta-
ciondrio. Assim, é necessario definit um conjunto de restricdes para os valores estimados
dos parametros do modelo, podendo ser escrito da seguinte forma

¢ = S (4.32)

Os elementos da equacio matricial (4.32), considerando ny, > 1, 1y > 1 e termo constante
wy presente, sao definidos como

c=lw b, T,]7, (4.33)
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(O

g Ay o5 .
."j!f(i"'——-d_)"‘-—:r"-"k""“'-U o
b oo A {431
&
v éum vetol de coelicientes das vestricoes. com valores arbiniados pata us patanmeos wy,.
;0 0 =1 2 g b= 10000 g em (4 33) o (434 8 ¢ nma maniz de restrigoes.

de dimensoes L 2 {N 4wy 4+ 0y - 1) com elementos 0 on 1omapeando os parametros
estimados ¢ aos valores de restricoes definidos em ¢ Por exemplo. considerando um
modelo com ny = 2.0y =1e No =1 centros a Equacio (432} rerd a forma

"y

o

1y 10000000 Ny
h 01 1 110600 iy .
ditas | 100000110 i (435)

iy g0 G 0 g o 01 ()

il

h';

Os parametros 6 devem ser estimados minimizando alguma fungio objerive. Em identifi-
cacao de sistemas é comum usar como fungao objetivo a soma dos quadrados dos residuos
de identificacdo. €16 O problema passa a ser, entdo. encontrar os parametzos do modelo
(4.2), minimizando £7&. e ao mesmo tempo satisfazendo o conjunto de restricoes ¢ = S8,
U seja.

9 = arg (min £'E)
Sujeito a: ¢ = S8, (4.36)

f podendo ser uma solugdo por minimos quadrados restritos (Pearson e Pottmann. 2000}

Oyion = (OT @)l y — (T @) IST[S(ETE)IST T (S — o). (4.37)
\......v..—-—,w——-—-—-/

sendo ¥ € RYV-*mitmui*tl o matriz de regressores do modelo e y o vetor de salda. émq na

Equacédo (+4.37) corresponde & solugio de minimos quadrados irrestritos dada pelo termo

em destaque. Os valores de £, e T, no vetor ¢. Equacdo {4.33), podem ser tomados como

as estimativas irrestritas de MQ para os pardmetros de (4.2).

No Roteiro 4.4.2A fol resumido o procedimento proposto para imposicao de loca-
lizacao de pontos estaciondrios, generalizado para qualquer tipo de funcao de base. Foi
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considerado. adicionalmenre. o caso de se desejar aproximar mais de v estado. no Roteiro

4.4.28

Roteiro 4.4.2 A: Rotina auxiliar para imposicio de um estado estaciondrio

Inicio
1 — Definir caracteristicas estruturais: Ne. 1. 10, Mye 1y

2 — Gerar um conjunro de M funcoes de base candidaras. locais (variando a localizacéio
dos centros ¢ os parametios de dispersdo. ¢ apenas a localizacio dos centros. ou
ambos) ou globais (variando a localizacio dos centros’). cujas avaliacdes em (&, §)
sejain identicas. (o[ Yo —~c; ||} = o(|] Fx~c; ). on oll| 1 —¢, || ,) = o{|| Fx—c; ||
Lo =120 L)

3 — Selecionar fun¢des de base entre as candidatas geradas:
4 ~+ Escrever a equacdo de restiigio da forma (4.31);

§ — Montar a equagio matricial (4.32) com base na restricio (4 31) e em (4 33), definindo
valores pata ¥, e T, por exemplo, por meio de estimativas de minimos guadrados
irestritos aplicado ao modelo (4.2);

6 — Resolver o problema de otimizacdo (4.36). por exemplo. por minimos quadrados
restritos (Equacgdo (4 37)).

Fim

Roteiro 4.4.2 B: Rotina auxiliar para imposicio de mais de um estado
estaciondrio

Inicio

1 — Tomar um conjunto de estados estaciondrios (@, ). bk = 1.2, .. p.

TCaso ndo possuam um pardametio de forma.
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2w Para cada estado estaciondario (iip. ) de interesse gerar wm conjunre de fungoes
de base loeais candidatas (valiando o centios ¢ priametios de dispersao. ) cujas
avaliactes em (i, . ;) sejam identicas. garantido que avalindas nos demais pontos de
ecililnio resultem em valores inferiores a uma tolerancia 0 < e < 1 o(il 4 — ¢ i

7)< e
3 ~» Selecionar funcoes de base entie as candidatas geradas para cada ponro estaciondiio:

4 —» Escrever p oguacoes de restricoes da forma (4311 nma para cada ponto estacio-
nario. reunindo em cada wna as fancdes de base correspondentes ao par (. i) e

descartando as demais. de contiibuicio inexpressiva (menor do que ¢):

5 — Montar a equacdo matiicial (4 32) com base nas restricdes (4.31) escolhendo va-
lores paia £, e T,. pot exemplo. por meio de estimativas de minimos quadrados

irrestiitos:

6 — resolver u problema de otimizacdo (L.36). por exemplo por minimos quadrados
restritos (Equacao (4.37))

Fim

4.4.3 Simetria

A analise constante desta secdao fol originalmente apresentada em (Aguirre et al.
2004b). A seciio foi incluida por uma questao de completude de resultados relativos a
pontos fixos, assim como pelas semelhancgas com o procedimento desciito na seqio 4.4.2.

Considere um modelo RBFE autonomo, cujo mapeamento em estado estaciondrio pode
ser escrito como § = F(7). A condicio para que o modelo apresente pontos fixos simétricos
em relacio A origem. ou seja. J e —§. ¢ a satisfacao das seguintes relagdes {Aguirre et al.,

2004b}

p-Fy =
~j— F(-j) = 0 (4.38)

Para que (4.38) seja satisfeita o mapeamento global nao-linear £ deve implementar uma
funcdo impar. Empregar apenas centros simétricos em relagio a origem ndo ¢ garantia de
simetria matemética. como pode ser observado na Figura 4.8(h), sendo necessdrio garantir
que os pardmetros dos pares simétricos permitam que as funcdes de base se cancelem
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estaricamente, Figura 4 8(¢). Evidentemente. o rermo constante deve ser eliminado do
conjuitto de variaveis regressores candidatas a compor o modelo,

1 T 7
2 b 4
1 ».
= c} &
=, = ;
1k a i
. ; .
—4 -3 -2 -1 4] H 2 3 4
1]
1 . : v
2 4
b
1k J
= & N
F o, I
-1k a
| . . ; . . . .
i w3 -Z -1 1] 1 2 3 4
{e)
. 1 i T : 1 : ¥
b
s ) -c :
Ze : }
i b g
w2 4
. . : \ ; . ; : ;
-4 -3 -2 -1 4] 1 2 3 4
Y

Figura 4.8: Imposicio de simetria em um modelo RBF

Cousiderando uin modelo hipotético comn 2 centros, termos polinomiais lineares au-
toregressivos e de entrada exdgena e termo constante ausentes. e espaco de entrada
das funcoes de base unidimensional. As curvas definen 0 mapeamento ndo-linear
global 7 = F{7). (a) Modelo sem nenhuma restrigao; {b) Modelo apenas com centros
simétricos em relagdo & origem: (¢) Modelo com centros simétricos e pesos simétzicos.
Claramente. apenas em {c¢) F' ¢ inpar. (Adaptado de (Aguirte ct al., 2004b)).

A restricao necessaria para os parametros do modelo pode ser facilmernte escrita na
forma (4.32), fazendo 0 = 56, 0 um vetor de coeficientes de restricdes, todos nulos, e S
a matiiz de mapeamento das restrigdes. Para um modelo como o utilizado para gerar as
restricoes na bquacao (4.35), excluindo o termo constante wy, os pardmetros devem ser
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estimados considerando

07 (4 L ooon00 | 1391
Tloouo1 1000 e

o que implica que wy = —i 0wy =~y Nota-se que nan o necessdio gerar restrigoes
na parte linear do modelo A soluciio para o problema de encontrar o veror de paametros
0 que minimiza uma funcio objetivo. a soma dos quadrados dos residuos. por exemplo. ¢
satisfaz as restricoes 0 = 5 é dada por {4.36). podendo ser gerada por nuinimos quachados
restritos. Lquacdo (4.7}

O problema de imposigao de simetria em modelos RBE pode entdo ser organizado

como no Rotelre 4 4.3

Roteiro 4.4.3: Rotina auxiliar para imposicdo de simetria de pontos fixos em
modelos RBF

Inicio
1 — Cancelayr o termo constante wq do conjunto de candidatos a compor o modelo.

2 — Tomar N,./2 centros. selecionados de alguma torma. o gerar seus pares simétricos
enm relacdo a origem

3 — Estimar os (N, + ny + n,) parametros de modo que aqueles correspondentes aos
pares de centros sejam simétricos (ndo aplicar restrigoes aos parametros da parte
linear). Os parametros podem ser estimados, por exemplo. por meio dos minimos
quadrados restritos. Equacgio (4.37).

Fim

Deve ser ressaltado que as condictes estabelecidas para a simetria ndo sao matematica-
mente necessdrias. a considerar a propriedade de aproximacao universal das RBFs.
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Por fim. vale notai que, ao contrdrio do que ocorre com as redes nemais MLP (Aguirre
et al.. 2004h}, a simples retivada do termo constante wy de modelos RBF nao garante re-
produgio marematicamente exata do ponro fixo trivial. bastando observar que o{]] 0—c |])
nao serd 0 em qualquer caso. ou seja. independente do tipo de funcio de base, localizacao
do centro ou pardmetro de dispersio ™ De fato. esse problema ja {oi citado na literatura.
e proposta uma fuuciao de base que artibui contribuicio zeto na auséncia de excitagao
(ver Equacdo (3.26)) {Walker et al.. 2001). Uma forma de auibuir simetria de pontos
fixos en: relagio a wn pouto Axo trivial também reproduzido de forma matematicamente
exata ¢ utilizar o procedimento sugerido na secio 142 Garante-se que os centros sejam
selecionados entre candidatos igualmente distantes da origemn {ou ao menos cujas fungoes
de base contribuam ignalmenre ao serem avalindas em 01 tomando. posteriormente, seus
pares simétricos para também tazer parte do modelo. O Roteiro 14 27 pode ser seguido

4.5 Conclusoces do capitulo

Este capitulo apresentou um estudo sobre caracteristicas das RBFs relevantes a iden-
tificagdo de sistemas. Foram deduzidas equagdes que mostiam como 0s rermos e coeficien-
tes dos modelos influenciam caracteristicas de estado estacionario, como localizacio dos
pontos de equilibiio e comportamento dos autovalores ao longo de uma faixa de operacio.

A partir das equagoes desenvolvidas. relacionando funcées de estado estacionério e
caracteristicas estruturais de RBF's, foram apresentados procedimentos simples para incor-
poragdo de informacio auxiliar nessa representacio. As propostas garantem a imposicio
de localizagao de pontos fixos, simetria e comportamento global da funcao autovalor. A
aplicacdo dos procedimentos em sistemas reais e simulados serd apresentada e discutida
no capitulo 5.

8Nas redes neurais o ponto fixo trivial é garantide retirando os termos constantes {bies), uma vez
usadas funcgbes de ativacio yue satisfazem a condigio f{0)) = 0 e sejam impares {Aguirre et al., 200db}






CAPITULO D

Uso de Informacao de Estado
Estacionario

5.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo aplicar a metodologia proposta no Capitulo 4. sendo
utilizado como informacio auxiliar os seguintes itens:

e a localizagao de pontos fixos e pontos na curva estatica;

e o comportamento global dos autovalores.

Diversos estudos de caso sdo utilizados, com dois mapas cadticos. um aquecedor elétrico
real e um sistema de Hammerstein simulado. através dos quais sio discutides os resultados
e implicacoes do uso de informacdo auxiliar na forma proposta.

5.2 Localizacao de pontos fixos

Nesta secio serd utilizada informacgao sobre localizagio de pontos fixos. Os dois
primeiros exemplos sdo de reconstrucio de mapas de primeiro retorno. e no segundo
tental-se-a avaliar as implicacées da aproximagio de mais de um ponto fixo de acordo
com a proposta do capitulo anterior. No iltimo estudo de caso, envolvendo um sistema
real, aquecedor elétrico com dissipacao varidvel, serd empregado informacdo sobre pontos
da curva estaitica.

Qs objetivos podem ser condensados da seguinte forma

o observar os efeitos da lmposicdo matematica de localizacdo de pontos fixos no com-
portamento dinamico de modelos RBE;



3) 5 Uso de Informacio de Estado Estaciondrio

e avalial a viabilidade de emprego do procedimento proposto no Capitulo 4. especial-
meute e situacoes em qie as informagoes estio dispouivels nos dados dindmicos
Ou seja. procurat-se-a lancar alguma luz em perguntas do tipo: que vantagens po-
dem existir na imposicao matemitica de ponros fixos. frenre a disponibilidade de
fertamentas auromaricas (para seleciao de centios e esrimacio de paramertros) fun-
damengadas unicamente nos dados dinamicos?” Deve ser considerada a capacidade
de aproximacio universal das RBEs

Por fim. vale ressaliar que em todos os exemplos foram empregadas lungoes de base
gaussianas de mesma dispersio (em todos os modelos apresentados em cada caso). e
quando necessdrio. os centros candidatos foram getados. por simiplicidade. equiidistantes
do ponro fixo selecionado  As excecdes serao apresentadas. quando existenres

5.2.1 Regulador chaveado Buck

Tem sido observado que mesmo os mais simples modelos - 0s mapas unidimensionais?
sao capazes de explicar o comportamento de sistemas fisicos relevantes {\Veibert e Main.
2001}, Além disso. sdo modelos de fdcil manipulagio. comparados a sistemas de equagoes
diferenciais. colaborando para o estudo de sistemas dinamicos ndo-lineares®

Nesta se¢io serdo obtidos modelos RBF com o objetivo de reproduzir o mapa de
primeiro retorno do modelo proposto por (Tse. 1994) de num regulador chaveado buck

hid(k — 1))23E[E — ylk — 1)]

ylk) = aylk - 1) + 1]

(5.1)

Os dados empregados neste exemplo foram gerados para o = 0.8872 ¢ J = 1. 2. constantes
dependentes dos componentes do circuito d{k — 1) é a saida do controlador. wm sinal de

"'m mapa unidimensional é definido come F': ® — R, y(&) = F(y(k — 1)), sendo que o indice k € 2
indica o instante de tempo considerado
?0utros mapas unidimensionais. comumente encontrados na literatura, que geram séries temporais
cagticas. sdo:
- Mapa logistico:
Tpey =az,(l —rppara 0 <a <4

- Tent map:

[1 ]

. ) az x <
T e{l-a) x>0,
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tensao definido por

J(1—a)( N~ E)X

r/(!cwl)zv TE - alylth =1 = X'} {52)
sendo .\ a rensan de referencia. ¢ £ = 33 V a rensao na alimentacao A saturacio
h(dik — 1)) ¢ dada por

(1 d(h -1} <0
hid(h =10 = 1 d(h—1)>1 (5.3)

dil — 1) nos oniros cases

O mapa do tegulador buck tem sido utilizado em estudos sobre estiutura de modelos
nao-lineares. principalmente pelo formaro da nao-lincaridade estarica y(b) = F{y(h ~ 1}
(Aguirte. 1997: Correa et al | 2000)

A massa de dados (500 observacoes) utilizada na obtencido dos modelos foi gerada para
uma referéncia X = 25 V| exibindo as seguintes caracteristicas: ponto fixo em 25.0018
¢ mdximo expoente de Lvapunov (MEL} estimado em A = 0.4617 & . 0145 bits/s. A
Figura 5.1 mostra o mapa (5.1}, também uma descricdo de seu atrator

O exemplo ¢é estudado da forma que serd descrita. Trés modelos RBF da estrutura
abaixo sao obtidos

ylk) = wy+ Zwm’)(l! y(h = 1) = ¢ I} +ary(h — 1), (5.4)

=1

portanto, com 2 centros, termo constante ¢ mondmio linear autoregressivo. considerando
as seguintes caracteristicas: (a) modelo com centros simétricos em relacio ao pouto fixo
conhecido. mas sem restricdes nos parametros; (b) modelo com centros simétricos e para-
metros 1estringidos conforme o proposto na secao 4.3.1: (¢} modelo obtido sem qualquer
uso de informacio auxiliar

Entre os modelos a e b a tnica diferenga estard nos parametros, estimados pelos
minimos quadrados “convencional” no primeiro, e restritos (Equagao (4.37)), no segundo.
Os centros do modelo ¢ serdo selecicnados entre 200 candidatos igualmente espacados no
tempo, pelo critério da taxa de redugao de erro (ERR)}. apresentada na secio 4.4.2, e
08 pardmetros posteriormente estimados por minimos quadrados. Adicionalmente, serd
mantido o mesmo valor do parametro de dispersao, ¢. paia todos os modelos. Em seguida,
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Figura 5.1: Mapa de primeiro 1etorne para modelo de regulador buck
Mapa de primeiro retorno para o mwwodelo do regulader buck cony o = 0.8872. 3 = 1.2
e I o= 33V. Bgquacao (3.1), o X = 20V Equacie (02) Pontos em negrito 5ao
oy dados utilizados na obtengio dos modelos. A intersegio do mapa com a reta
y{k) = y(k + 1) marca o ponto fixa

o procedimento serd repetido considerando os dados corrompidos com ruide aditivo de
média O e varidncia 0. 07. Modelos resuitantes serdo chamados d. e e £. correspondentes
aos do caso sem ruido.

Para a estrutura da Equacio (5.1) o conjunto de restricoes considerado na estimagao

de parametros do modelo b é escrito como

WoriQ 1000 :Zn
b =10 110 ; (55)
iy
dyALQ g 0 01 d-
|
sendo )
b= §(1 = anarg) — Wonrg (5.6)

exp (

=7l

o?

)

e § = 25,0018, a)pq ¢ wono A0 estimativas de minimos quadiados irrestritos. com os
pardmetros finais obtidos pela solucdo (4.37).

A Tabela 5.1 mostra caracteristicas estruturais e propriedades dos seis modelos obti-
b
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dos: (i} centros: (ii} pardamerros: (iii) localizacio do ponro fixo: (iv) ¢ o maior expoente de
Lvapunov (MEL) A Figura 3 2 mostra os mapas de primeiro tetorno e as ndo-linearidades
estaticas para os modelos obridos nos casos sem 1uido. {a-c/. e com 1uido. (d-f)

(a) {d}

o8 %28 E
> o
2 26
QM"'

24 26 28 30 32 24 26 28 30 32
(b} le

24 26 28 3G 3z
i€}

24 26 28 30 3z
yik} y(k}

Figura 5.2: Mapa de primeizo retorno de modelos RBF do reguladoyr buck
Mapa de primeiro reforno (o) e nao-linearidades estdticas (—) de seis modelos RBF
para o regulador buck: sem ruido - (a-¢) -, com ruido - (d-f) (ver Tabela 5.1). Os
pontos fixos estdo localizados nos cruzamentos entre os inapas de primeiro retorno
e a linha y(&) = ylk + 1).

A andlise dos resultados revela que o procedimente pouco influenciou a capacidade
de aproximagdo do ponto fixo original. Uma vez que a informacdo estd bem representada
nos dados dinamicos. em todos os casos os modelos obtidos aproximaram bem a loca-
lizagdao do ponto fixo - mesmo com ruido aditivo. Note-se que o principal efeito foi na
reproducio da nao-linearidade estdtica e das caracteristicas dindmicas {aqui representadas
pelo maior expoente de Lvapunov e a reconstrucdo do atrator). J& em (Aguirre, 1997)
conjecturava-se que um bom ajuste da ndo-linearidade estdtica de mapas. alcancado por
meio de uma selecdo de estrutura cuidadosa, tinha como conseqiiéncia uma adequada re-
producio de caracteristicas dindmicas. Os modelos obtidos pelo procedimento automatico
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Tabeln O

esbielo estaciondrio. & partar da segonda as estimadivas dos parametros retivados da Equagio (5.4), e os valores
das prapriedades. As propricdades Bstadas sao loealizacio do ponto fixe {LPF) ¢ maor expoente de Lyapunov

Clompay:

vide parameiros e proprredades de wodelos do mapa do regulador buek.

r

Caso sem ruido, {a-¢),
vaso com ruido, (d-fj Na primedra coluna estdao as denominacoes dos fermos e caracteristicas dindimicas e de

(ML)
_ Caract \Modelo __ {a) (b) {¢) (d) (e) _ {f) _
o 25,2603 -5,2603 135.2158 -1,8844 -4,8844 140,1515

Gy (e (22,0018} 181197 | (22.0018318.2580 | (31,3823)-25,6665 | (22,0018)17,9208 | (22.0018)17,9681 | {31.4723)-35,0012
O {1 )11y (IS00TS8I0.GG]T T (28.0018)0,7068 | (24.33741-45,8820 1 (28,0018)0,6164 | (28,0018)0,6206 | (24,2510)-54,4739
ple- 1y 0 TLusLE L0511 -2.4031 1,030 1.0394 -2.2107
Ly 210919 950018 25.0050 24,9984 25,0018 21,9712

MEL 00626 1 0011 0683 £ 00050 | 05185 £ 00113 | 04288 & 00144 | 04027 £ 0,0115 | -0.0068 £ 0,0282
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(ERR) apresentaram nio-linearidades estiticas com algumas deformacdes. especialmente
fora da regideo orviginal dos dados do arrator da Figuia 5.1 Para o caso com ruido. o mno-
delo £ apesar de possuir ponto fixo proximo ao original. apresentow wm MEL ligeiramente
negativo. o atrator revelando dindmica periddica.

Em geral. o uso de centros siménicos em telacio no ponto fixe original (para escrever
a restrigao (3.6)) fol suficiente para garantiy o ajuste global a ndo-linearidade estdtica. A
observacao dos parametros das funcoes de base (i e wa) permite notar que a variacio
entre as estitnacivas para os dois casos. pequena quando foram usados centros simétricos.
foi considerdvel sob o emprego de centios selecionados pelo ERR (a considerar que também
foram selecionados centros muito pidximos para os modelos ¢ ¢ £ apesar do ruido no

segundo caso).

Para este exemplo conjectura-se que a simetria de centros em relacio ao ponto fixo
conhecido corresponde a nma hoa escolha estiutural. que por conseciiéncia produz um
ajuste satisfatdrio a nao-linearidade estatica (principaimente na extiapolacdo), com ca-
racteristicas dinamicas proximas as originais, As 1estiigdes nos parimetios produziram
pequenc ganho adicional

5.2.2 Mapa senoidal

Para este exemplo foi escolhido o mapa senoidal que apresenta ndo-linearidades ctibi-

e
ht
14

i3

x{k) = asen(x(hk - 1}), (3.7)

sendo o = 1, 27 Para a condigdo inicial 2(0) € [—#, #]. a Equacao 5.7 mapeija o intervalo
[—n. 7] nele mesmo. Os pontos fixos sao aproximadamente 7 = (0; +2, 4383) e 0 mapa tem
0 maior expoente de Lvapunov estimado em 1, 155 £0.009 bits/s. A Figura 5.3 mostra o
mapa de primeiro retorno que também ¢ uma descricio de seu atrator.

Este exeruplo serd analisado em duas situagdes: (i) imposiciao do ponto fixo trivial;
(ii) aproximacao dos pontos fixos ndo-triviais (simétricos). Assim como com o mapa do
regulador buck, serdo obtidos modelos RBF com: (a) apenas os centros simétricos em
relagdo aos pontos fixos; (b) com centros simétricos e parametios restringidos; {c) sem
qualquer informacao auxiliar.

Vale ressaltar que hd informagio sobre localizacdo de pontos fixos disponivel nos
dados dindmicos. Serio avaliados, entretanto, os efeitos da imposi¢io ou da aproximacio
de alguns dos pontos fixos originais nas caracteristicas dinamicas e de estado estacionario
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Figura 5 3: Mapa de primeio retorno - mapa senoidal

Mapa de primeiro retorno para o mapa senoidal. Equacio (5.7) com o= 1. 27

dos modelos.
Para avaliacio dos efeitos da imposi¢io do ponto fixo trivial. caso 1. foi urilizada a
seguinte estrutura

X

ey = > wolll ylk—1) = )+ aylh = 1), (58)

I==1

ou seja., com um monémio linear autoregressivo e 2 centros. Estes foram tomados sime-
tricamente em relaciio a origem nos modelos a e b, e em c selecionados pelo ERR a partir
de um conjunto de 200 candidatos uniformemeunte espagados no tempo,

A estrutura relativa ao caso 2 é dada a seguir

1
y(k) = Z wio(l y(k — 1} —¢; ||) + aylk — 1), (5.9)
[

com pares de centros tomados simetricamente em relagio aos 2 pontos fixos nao-triviais
(42, 1383) nos modelos d e e. e automaticamente selecionados pelo ERR em £. As restri-
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coes do modelo e podem ser es¢iitas como

L
ftn 11 0 0 0 i
b, =100 1 10 ity (5 10)
ISRV 7o, b o o0 01 iy
L [!i -d
com
b = .!7(1*“{1“14\/?\) o1
oxp ("h.ﬁf;ﬂl:' )
gEl — )
b = Slmmwe) . (5.11)

I ) A
exp ( P )

Para reduzii a superposicio entre os pares de hungoes de base relativas a cada ponto fixo, e
aproximar a condicdo para escrever a restricio (.31}, fol wtilizada nma dispersio o = 1, §,
significando que o par de centros relativos a wmn ponto fixo. avaliado no outro contribui
em 0,66% do valor do par original.

Parametros ¢ caracteristicas dindmicas e de estado estaciondrio dos 6 modelos resul-
tantes podem ser avaliados por meio da Tabela 5.2 e da Figwa 5.4

Nota-se que 0 emprego de centros simétricos em relagdo & origem foi suficiente para
gerar modelos que aproximam bem os pontos fixos originais. modelos a e b, também
dinamicamente competitivos. A imposi¢ao de 1estricdo nos parameiios praticamente nao
gerou ganho em relagao a simples simetria de centros. De fato, a aplicacido dos minimos
quadrados tradicionais (modelo a) resultou em estimativas muito proximas de atender
as condigdes para simetiia. apresentadas na se¢do 443 Vale observar que o modelo b
reproduz tanto o ponto fixo trivial quante a simetria, de forma matenaticamente exata,
0 que nao seria possivel com restrictes do tipo (4.39), que s6 garantilia a simetria em
relacgo a origem. J& o modelo ¢, gerado “automaticamente” pelo ERR. mostrou-se inferior,
dinamicamente ¢ na aproximacao dos pontos fixos originais  Os centros foram selecionados
proximos a simetria em relagio a origem. mas mais distantes em relacao aqueles escolhidos
para os modelos a e b. Uma possivel explicagdo estd nas caracteristicas do sistema, e na
forma de gerar os centros candidatos a apresentar ao ERR. Como a dinamica é mais rapida
proximo ao ponto fixo trivial é natural que a distribuicdo de candidatos uniformemente
no tempo resulte em poucos centros a selecionar naquela regido.  Adicionalmente, as
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Tabela 5.2

aproximacio dos ponlos lixos nao-irvings {(sinelrieos), (d-f). Na

Clonparacas de parmnelyos o propriedades de nodelos do mapa senotdal, Baposicio do ponto {ixo trivial,

{a-c),

primeirn coluna estiio as denomimagoes dos

Eerinns o earackeristicas dindinicas o de estado esiaciondrio, & partir da segunda as estimativas dos pardmetros

reiirdos dis eqnagdes (5.8) o (5.9, ¢ os valores das propriedades.

As propriedades listadas sao

guadriticos na foralizacio dos pontos fixos (SEQLPF) e mator expoente de Lyapunov (MEL).

soma dos erros

NModelo ] (a) _ :: (c) (d) ﬁ (e) (f)
1360 | (3.7697)35,2822 | (-3,4383)-3,4800 | (-3,4383)-3,4985 | (1,1915}5,8880
lam__ {-3T6DGI-3R.3T06 | (<1 A4383)-5.7582 | (-1,4383)-5,7786 | {-1.5452)-6,9640
(1,4383)5.7731 | (1.4383)5,7995 | (-3,6013)-1,1540
dry (e iy (3,4383)3.0603 | (3,4383)3,4775 | (3,5756)2,5879
0y 12657 -_..lu:ﬂ o -9.2018 1,793 17043 1.5534
E__: ) ;: 0o 0,0307 0.0010 0.0004 0,0212
JIRGIE: 1.182 w :m L6 & 0.018 I8T £ 0021 | 1,169+ 0,025 | 1,169 & 0,021
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yik+1)

ylke1}

wik+1}
yike1)

Figura 5.4: Mapa de primeiro retorno de modeios do mapa senoidal
Mapa de primeiro retorno (o) de seis modelos RBF para o mapa senoidal comn nio-
lincaridades cibicas: imposicao do ponto fixo trivial - {a-e/ - aproximacao dos 2
pontos fixes ndo-triviais {simétricos) — (d-F) (ver Tabela 5.2). { - } sistema original.
(—) y(h} = y{k + 1). Os pontos Hxos estio localizados nos cruzamentos entie o$
mapas de primeiro retorno e a linha y(k) = yik + 1)

chances de candidatos nas vizinhangas do ponto fixo trivial virem a ser selecionados nao
sao grandes, a cousiderar o uso de um critério haseado nos residuos de identificagao.

Os modelos d. e ¢ £ apresentaram, em geral, melhor desempenho que os anteriores.
Nos dois primeiros, nota-se que, ao contrario dos modelos a e b, as restrigdes nos parame-
tros resultaram ern estimativas capazes de melhorar a aproximacio dos pontos fixos e do
maior expoente de Lyvapunov. O ERR mais um vez selecionoun centros aproximadamente
simétricos em relacao aos poutos fixos. Como esperado, com mais centros a compor a
estrutura, o procedimento automadtico identificon um modelo com melhor desempenho
que o de ¢, mas ainda assim bem inferior aos modelos com centios perfeitamente simé-
tricos. Nessas condicoes, o ERR foi capaz de selecionar estrutura adequada ao ajuste da
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nao-linearidade estdrica original

Por fine serao avaliados os efeitos da variagio da supeipusicio centie os pates de
funeoes de base com centros siméiticos em 1efagao aos pontos {iXos nao-frivials. que em
ilrima insrancia definiid o quac matematicamente efetivas sio as restricoes e (5 113
Assim. a dispersio. @ das funcoes de base serd variada a Hm de ajusta o perfil de
superposicio e a cada valol os paramerios serdo reestimados . sob as vestiicdes (5.10) Os
resultados do exercicio foram reunidos na Tabela 5 3 e na Figwa 55

(a}

e . /’
2 ' 4

yik+ 1}
o
e

il 1)

yike 1}
y(k+1)

k1)
yik+1}

Figura 5.5: Mapa de primeiro retorno de modelos do mapa senoidal ~ variando a dispersao das
RBFs

Mapa de primeiro retorno (o) de seis modelos RBF para o mapa sencidal com nao-
linearidades ciibicas. na aproximacio dos 2 pontos fixos nao-triviais (simétricos) (ver
Tabela 5.3; o modelo ¢ corresponde ao d na Tabela 5.2). Modelos foram produzidos
mediante variacdes nas dispersées das 4 funges de base (- ) sistema original, (—
) y(k) = y(k+ 1) Os pontos fixos estao localizados nos cruzamentos entre 08 mapas
de primeiro retorno e a linha y(k) = y(k + 1).

Em geral, a reduc@o da superposicdo entre os pares de fungoes de base, ajustada por
meio da dispersio ¢, garante, continuamente, uma melhoria na aproximacio da locali-
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zacio dos pontos fixos. Quanto ao desempenho dinamico. os melhores resultados foram
aleancados para mveis intenmediarios. Na Tabela 5.3 ¢ nivel de supetposicao passa de
2. 80%. para o = 2.2 para .20 com o = 1.6 A garantia matemadrica da localizagao
dos pontos fixos nao-triviais. significando superposicao nula. foi alcancada para o = 0.5,
() modelo resultanre. f. no entanto. apresenta dinamica periodica. Nota-se que 0 soma-
tério do ero quadiatico de localizagio dos pontos fixos jd era de 42 107 paia ¢ = 1.8,
que corresponde a umia superposicdo de 0.66%. com bom desempenho dindmico. O mo-
delo d, portanto. parece compor o tethor compromnisso entre compotranento dinamico e
representacao de caracteristicas de estado estacionario.

Por fimn. vale notar o comportamento diferenciado exibido pelo modelo 4. Este mo-
delo apresenia dinamica provavelmente periodica. apesar de sua dispeisdo pertencer a
umna faixa com a qual modelos competitivos sdo gerados. Avaliando valoles préoxinos da
dispersio ¢ = 2. 16. considerando-a como parametro de bifurcacio. verifica-se a suposta
mudanca de comportamento, Figura 5.6 A variagdo do maior expoente de Lvapunov na

mesma vizinhanga ¢ mostrado na Figuia 5.7

Considera-se que o procedimento aqui adotado, de variar a precisao com que as restri-
¢ées (5.11) sao definidas. pode representar nma forma de confrolar o nivel de informagao
auxiliar que serd usada no processo. servindo como uma maneira sistemdtica de buscar
solucdes no espago de modelos.

5.2.3 Aquecedor elétrico

Para concluir os estudos de caso sobre a incorporagao de informacdo auxiliar sobre
localizaciio de estados estaciondrios serdo utilizados dados coletados de um sistema piloto,
umn aquecedor elétrico. O processo. os experimentos realizados e as massas de dados sao
desciitos no Apéndice A 1.

O objetivo do exemplo ¢ avaliar a viabilidade de utilizar informacao sobre pontos
conhecidos da curva estdtica do sistema para gerar centros candidatos e impor restricoes
nos pardametros do modelo RBF. Paia isso, serdo aproximados dois pontos do teste estatico
da Figura A 4. Um modelo obtido segundo o procedimento descrito na secao £ 4.2 sera
comparado com outro cujos centios sio selecionados automaticamente segundo o ERR, e
sem retri¢oes nos parametios. Os modelos podem ser descritos como a seguir
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abely b2 Uomparacao de parnmetros e propricdades de modelos do mapa senondal, vartando os pardamciros de disporsio.
Em todes os wedelos haseonsse aproximar as poutos fixos ndo-triviaistsimetricos). Na prineira coluna estio os
terinos o caracterisbiens dinameas o de estado estacionano, a pariir da segunda a esthinativas dos parametros
ados da Bguacio (5.9). ¢ os vadores das propriedades. As propriedades listadas sfo soma dog erros quadriticos

rel
na localivncio dos portos fixes (SEQLPEFY ¢ mator expoente de Lyapunov (MEL).

¢) (d) (c) _ (0)

Modelo __ (a) M (h) ~
2,06 2.0 1.8 1.0 0.5

Dispersio 2.2

(-3.1383)-1.2 PLEE DR8] (2313832 (-3,4383)-3,4085 | (-3,4383)-1,8464 | {-3.4383)4.9798

(T 38362193 (1.1383)06.1332 | (1.1383)5.8806 | (1.1383)5.7995 | (1.4383)6.0661 | (1,4383)4,082

i
‘ )-1
{(~ L1383)-06,2206:0 | (-1.1383)- ._Zwo {-1.4383}-5 mc“ (-1,4383)-5.7786 | (-1,4383)-6,0252 | (-1,4383)-4,0913
)6,
)

(GBS L2TE | (R383)1I518 | (3.4383)2,3350 | (3.1383)3.4775 | (3,4383)41,8055 | (3,4383)-4,9212

R -1,6260) 17943 20169 1,0066
SEQIPT 00118 (L0090 0,0027 0.0004 0,0004 0
MELT TR 000 T30 = 00881067 £ 0,030 | 1069 £ 0,025 | 1,169 £ 0,025 | 1,622 £ 0,076
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Figura 5.6: Diagrama de bifurcacio de modelo do mapa senoidal

Diagrama de bifurca¢ao na vizinhanca da dispersio o = 2. 16. usado como pardametro
de bifurcagio.

Figura 5.7: Varlacao do maior expoente de Lvapunov de modelo do mapa senoidal

Variacio do maior expoente de Lyapunov (MEL) na vizinhanga da dispersao

a = 2,16

o Modelo 1

Mdximo expognta e Lyapunov

1.5 T T T T T T

a5k -

AN e

H q 4
~0.5k E
-1 1
-15F 1
3 : : : 2 " L

ER:] i9 2 2.1 a2 23 24 25

Olspersdo das gaussianas

L0
ylk) = > wioll y(k—1) = ¢ |}) + awylk - 1),

i b
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e Modelo 2

4
ylhYy =1y -+ Z wpath yibh = D — e i oyl - 1)

1=

sendo y(h — 1) = [k =1y wth = 2) 0 ath —n,)i" ¢ = Gy oo G, e, =02

Ambos modelos tiveram us seus 11 termos selecionados de acorde com o ERR. para
conjuntos de centros candidatos dilerentes  No Modelo 1. [oram considerados 200 candi-
datos uniformemente distribuidos no rempo. Nore-se que o ERR nao selecionon o termo
constante. por isso foi incluida uma func¢ao de base a mais em 1elagio ao Modelo 2 O
fato pode se1 explicado pelo maior mimero de centros candidatos disponivel para o ERR
no primeiro modelo. Para gerar os candidatos ao segnndo modelo toi utilizada informagao
auxiliar, da seguinte maneira

Como o espaco de entrada das functes de base é bidimensional e possui apenas re-
gressores de entrada, os centros candidatos serdo tomados eqilidistantes das projecoes dos
pontos da curva estdtica selecionados. Vitias tentativas foram realizadas quanto a quais
pontos empregar, ¢ quanto ao raio da circunferéncia na qual gerar os candidatos. Ao fim
do processo. optou-se pelo quarto e décimo segundo ponto obrido no teste estdtico. Os
dois grupos de candidatos gerados foram indicados com U na Figura 5.9. Posteriormente
nm subconjunto de centros foi selecionado por meio do ERR (asteriscos na Figura 5.9},
foram e obtidas estimativas de minimos quadrados para os parametros. A utilizacao de
informacaoc auxiliar serd completada escrevendo as restricoes a seguir
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5.2 Localizagao de pontos [xos
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Selecao de centros no Modelo 2
do aquecedor eféirico

Selecio de centros no Modelo 1 Figura 5.9

do aguecedor elétiico

Figura 5.8:

Sendo: {) dados reais no espago
de entrada das funcoes de base
e (o) os centros selecionados pelo

Sendo: {1} dados 1eais no espago
de enerada das tuncoes de base, 0
os centros candidaros. eqiiidistan-

ERR entre candidatos uniforme-
mente espagados uo tempo,

tes e relagdo aos estados estacio-
natios a aproximar. e (x) sdo as
selecoes feitas pelo ERR.

sendo
71—~ agp0) — w
by = il fﬂmn:iv) ib(%MQ T
exp ("HY;;'CRH”)
a1l — a1 — Wy
p = PULZGwe) =~y (5.13)

exp ( “[I.\’_z-—C'IE"')
; —

com §1 = [a(4) a(H)]" e y2 = [2(12) a(12)]"

Os resultados alcancados pelos modelos na validacao dinamica e na recuperacgio da
curva estatica (obtidas analiticamente. uma vez que toda a ndo-linearidade é funcao ape-
nas dos regressoves de entrada) podem ser avaliados pelos figuras 5.10 - 5.13. e na Tabela
5.4. Note-se que, enquanto o desemnpenho dinamico dos modelos ndo apresentou diferen-
cas significativas (com ligeira vantagem para o Modelo 1), em estado estaciondrio houve
methoria de 62, 28% no erro médio quadidtico, uma vez utilizada informacao auxiliar para
gerar os centros candidatos e impor restrigdes aos parametros.
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Figura 5 10: Validagio dinamica do Modelo 1
do aguecedor elétiico
Sendo: {-} dados 1eais. (o} o res-
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Validacao estatica do Modelo 1
do aquecedor elétrico

Figura 5.12:

Sendo: {~-—} dados reais e (-0}
curva estitica do modelo.

Figma 511

Validacao dinansica do Modelo 2
do aquecedor elétrico

Sendo: - dados 1eals. {0} a 1es-
posta do modelo ¢ ] sinal de
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Figura 5.13:
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Validacdo estatica do Modelo 2
do aguecedor eletrico

Sendo: (— —) dados reais, {-o )
curva estdtica do modelo, e (*)
SA0 0§ POntos estaciondrios que
serviram de referéncia na geragao
de centros candidatos.
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Tabela 31 Resulrades da validagio dinamica e em estado esraciondiio dos modelos do ague-
cedor elérrico
L negrito, os melbores 1esultados deutio de cada crigérie tudos haseados no e1:o
quathiitico. Desvio: Desvio-padrdo: SEQ: Soma das erros quadiaticos.

Validacao dinamica

Modelo Mex. Média Desvio | SEQ
Modelo 1] 4,25 <1077 [ 3,81 <107 | 6,43 <10~ | 2,28 <107
Modelo 2] 6.20 x107" | 102 1077 6.63 x 107" | 2,41 x 107 |

Validacao em estado estacionaiio

Modelo AMax Meédia Desvio SOE
Modelo 1] 3,77 <107 [ 520 1077 | 934 =107 | 840 = 10~
Modelo 2 12,00 x1070 ] 1,98 x107° | 4,93 =107 [ 3,17 = 10!

5.3 Comportamento dos autovalores

Neste estudo de caso o objetivo € verificar se o emprego de um modeloc RBF com com-
portamento global dos autovalores semelhante ao exibido pelo sistema original promove
o incremento na sua faixa de validade. Para isso sera utilizado um sistema de Hammers-

ml_:_” A caracteristica estdtica

tein cuja componente dinamica linear ¢ dada por G(s) =
nao-linear. por sua vez. ¢ dada por

~05
g{u) = [1 + (_jg_z(i——z) — 1) p} : (5.14)

sendo R = 124 e p = (,066. O sistema possui autovalores que nao variam com o ponto
de operacic e ganho em estado estaciondrio varidvel. A ndo-lincaridade estdtica (5.14)
¢ uma funcao de uso comum para representar valvulas de controle. e os parametros R e
p dependen: das caracteristicas da valvula (Shinskey, 1988). O sistema de Hamrmerstein
completo é entdo dado por H(s) = zx; = ?19;% s dados de identificacao foram gerados
através da simulacan de H{s), para excitacio aleatdria, pelo método de Runge-Kutta de
quarta ordem. Para obter os dados de identificagio, a entrada foi mantida no intervalo
D<u<Od eem 0 <u<0,7 na simulagdo que 1esultou nos dados de validacio.

Dois modelos RBI foram gerados, com as seguintes caracteristicas
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¢ = {1 Cia. i) (5 13)

sendo n, = n, = 1en, = ny =1 O centros foram selecionados pelo algoritmo de
k-médias. ¢ os parametros estimados pelos minimos quadrados irrestritos.

A definicao de ya{k — 1). no Modelo 2, pressupde auséncia de nao-linearidade no
regressor da salda. Por conseqiiéncia, este modelo apresenta. além de unicidade de esta-
dos estacionarios, autovalores que ndo variam com o ponto de operagdo. O desempenho
dos dois modelos na validacao dinamica pode ser verificade na Tabela 5.5, ¢ na Figura
5.14, avalia-se as ndo-linearidades estdticas. As curvas dos modelos na Figura 5.14 foram
recuperadas analiticamente, ¢ comparadas com a funcdo nio-linear {5.14). Note-se que
a validacdo em estado estaciondrio é realizada para uma faixa ainda mais extensa que a
correspondente aos dados dinamicos de validagao, de 0 € @ < L.

O Modelo 2. para o qual os autovalores ndo variam com o ponto de operacao, apresen-
tou indices bem superiores nas validagoes dindmica e de estado estacionario. E notdvel a
capacidade de extrapolagao desse modelo, verificada na Figura 5.14. Enquanto o Modelo
1 comecou a divergir para aproximadamente & = 0,3, o Modelo 2 manteve-se valido até
i = 0,7, extrapolando bem na parte linear da fungdo (5.14)

Qs resultados levam a destacar uma consideracio: de posse da informacao de que
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Tabela 5.5: Resnltados da validacio dinamica e em estado estaciondrio daos modelos do sistema
de Hapunerstein
Em negrito, os methotes resultados dentio de cada critéiio. ticlos haseados no erro

guadiatico. Desvie: Desvie-padrio; SEQ: Soma dos erios quadidticos

Validacdo dinamica
Modelo Max Meédia Desvio SEQ
Modelo 1] 8.20 x10™% 1 1.01 <107 | 4.55 <1071 | 1.01 x 10~
Viodelo 2 | 2.38 %107 1 2.70 X107 | 4.,38 #1077 | 2.70 =10~

Validacdo em estado estacionartio

Modelo | Mdx Média Desvio SQE
Modelo 1 (.49 9.82 x107! 1.81 0,92 = 10¢
Modelo 2 | 4,04 » 107" | 2,87 x107% | 7,81 x10~* 2,90

06
.
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a 01 032 a3 a4 o5 [ 07 ag 0.8 1

Figura 5.14: Curva estdtica de modelos RBF do sistema de Hamimerstein

Curva estatica dos modelos obtidos para o sistema de Hammerstein. (——} Modelo
1, (— —) modeio 2. (-} funcdo ndo-linear original, Equagdo (5.14). Oeixox éiie
o eixo y é §. Os asteriscos indicam os limites da regiio de operagio correspondente
aos dados utilizados para gerar os modelos. A curva do Modelo 2 foi gerada a partir
de sua fungio estdtica analiticamente obtida. Por outro lado. a curva do Modelo 1

foi gerada por simulagdo.

os autovalores de um sistema ndo variam com o ponto operacional, é aparentemente
vidvel iinpor essa caracteristica no modelo RBEF. E interessante notar que. ao utilizar o
modelo RBF com autovalores independentes do ponto de operagio estamos identificando
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1 sistema e cascata por wn modelo em patalelo Esed elaro que esse ripo de resulrado
pode encontiar aplicactes em controle. para as guals ama boa aproximacao da curva

estarica do sistema original costuma ser necessaria (Honrigue er ol 2000)

5.4 Conclusoes do capitulo

Este capitulo discutiu ¢ uso de ipformacio auxiliar sobre ponros fixos e comporta-
moento dos autovalores em erapas da identificacdo de modelos RBE

As 1estricoes propostas na secdao 4420 para imposicao matemsdcica de pontes fixos.
torain avaliadas em dois mapas cadticos  No primeito. o mapa de primeito retorno de
un wmodefo de um regulador buek. o uso de centios eqitidistantes  © no caso simetricos
- do ponto fixo original bastou para que a capacidade de representar a nao-linearidade
estatica original fosse mantida. mesmo sob influencia de ruido adirivo. As restiicoes nos
parametros, para garantit marematicamente a localizacao. resultou em uma melhora muito
modesta no desempenho. uma vez gue a informacdo aparentemente estd bem 1epresentada
nos dados de identificacio. ¢ as RBFs possuem flexibilidade suficiente para se ajustar a
tais dados.

Umn segundo mapa unidimensional foi urilizado. o mapa senoidal com ndo-linearidades
cibicas. Duas situacoes foram avaliadas: (i} imposicao do ponto fixo trivial: {ii) aproxi-
macgao dos pontos fixos ndo-triviais (simétricos) Mais uma vez. quando o objetivo era
impor um unico ponto fixo. pouco se ganhou com as restrigées nos parametros. bastando
tornar centros simérricos. Distingdes foram observadas, porém. ao tentar aproximar os
pontos fixos simétricos: as iestricdes nos parametros garantiram mellior representagao
dos pontos fixoes originais ¢ do maior expoente de Lyapunov. Por fim. foi ohservado que
a variacdo do parametro de dispersdo das gaussianas, que em ultima andlise derermina
o nivel de sobreposigio entre os grupos de fungdes de base usadas para aproximar cada
ponto fixo, parece controlar a “quantidade”™ de informagdo auxiliar embutida nos modelos.

No exemplo do aquecedor elétrico, foi possivel obter wm modelo com melkor de-
sempenho na reproducdo de caracteristicas de estado estaciondrio seguindo-se o seguinte
procedimento: (i} selecionar pontos conhecidos da curva estdtica: {ii) gerar conjuntos
de centios candidatos para cada ponto, tomando-os eqiiidistantes a cada um. e selecio-
nando dispersdes pequenas; (iii) selecionar a estrutura por meio do ERR: {iv) restringir
os parametros do modelo por meio da metodologia proposta no Capitulo 4

Por fim, foi mostrado. por meio de um exemplo com um sistema de Hammerstein
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simulade. gue a adogio de nma estiuura que gaanta nm determinado comporramento
dos autovalores - nio variacio cow o poutn de operacio conbecida do sistema original -~
em modelos RBI resudton e melhoria no desempenho dinamico o de estado estaciondrio.

No entanto. algminas perguntas devem ser feitas: (i} de que modo a metodologia pode
ser utilizada para impot ponros fixos localizados tora da faixa de operacio correspondente
aos dados dinamicos? (ii) de que modo escolher. entre num conjunto de pontos fixos
disponiveis, quantos e ¢uais aproximar? (iii) como geiar os centros candidaros {(a que
distancia do ponto fixo selecionado. por exemplo}!

Acredita-se que um mérito dos desenvolvimentos aqui avaliados é oferecer uma alter-
nativa para distribuicao de centios considerando infornsacao anxilian sobre localizacio de
poutos fixos. algo possivelmente inédiro






CAPITULO 6

Discussao, Conclusoes e Trabalhos
Futuros

() campo da identificacio de sistemas dinamnicos nao-lineares conta atualmente com
umna série de questoes de solugio desafiadora. Um grande ndmero de representacoes ma-
tetndricas estd disponivel. cada uma delas com diferentes propriedades Resultados mais
1ecentes tendem a explicitar o chamado principio da parcimonia na representagio de siste-
mas altamente nao-lineates (Aguirre. 2000a), Ou seja, a questio pincipal aparentemente
se encontia focada no problema de escolha da estrutwa adequada para a representaco
de certos regimes dinamicos. e, posteriormente. na estimacio de parametros condizentes
com informacdes conhecidas do sistema original

Uma maneira para alcancar modelos fisicamente mais significativos ¢ o uso de téeni-
cas caixa-cinza. que permitem a incorporacio de informacoes qualitativas e quantitativas
disponiveis do sistema, além dos dados coletados em testes dinamicos, Uma questao im-
portante parece ser a de que quantidade de informacio auxiliar deve ser utilizada, e de
que forma podem ser combinadas, Qutra grande vantagem das técnicas caixa-cinza ¢ a
possibilidade de obter modelos a partir dos quais pode-se extrair algum tipo de informacao
util do sistema identificado.

A identificacdo de sistemas por meio de RBFs oferece uma oportunidade para aprovei-
tar a relativa simplicidade natural as representagoes lineares nos pardmetIos ¢. a0 mesmo
tempo, a capacidade de ajuste inerente aos aproximadores universais. Desse modo. téc-
nicas de origens fundamentalmente diferentes podem ser combinadas de forma eficiente.
Neste trabalho, a capacidade das RBFs para identificar sistemas ndo-lineares é demons-
trada ao longo dos exemplos apresentados.

O procedimento para incorporacio de informacao auxiliar na selecio de estruturas e
estimacdo de parametros de modelos RBE abordou aqui informagdo qualitativa e quanti-
tativa sobre caracteristicas de comportamento em estado estaciondrio. Foil mostrado que,
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uma vez conhecido o comportamento geral dos aurovalores do sistema otiginal. ou seja. se
4 ou nao valiacaon con o ponto operacional. pode ser tomada wna decisao simples quanto
A inchisio on nac de regressores da saida no espaco de ennnada das hincoes de base. Por
sua vez. o estudo do mapeamento dos estados estaciondrios ua estiutura e parametios
dos modelos RBE permitin o desenvolvimento de am procedimento paua imposicao ma-
tematicaiente exata da localizacao de pontos fixos e estados estacionalios conliecidos do
sistema original. Uma importante implicacio do mérodo proposto ¢ o tato de oferecer
uma alternativa para o relevante problema de selecio de centros de modelos RBEF. uma
vez disponivel intormacao auxiliar. procedimento possivelmente inédito

No estudo de caso da secdo 5.2.2. na tentativa de aproximacao dos pontos fixos nao-
t1iviais simétricos do mapa senoidal com nio-linearidades citbicas. denrificou-se evidéncias
de que o ajuste das dispersoes das fungoes de base alerava o balanco entre as veprodugdes
de caracteristicas dindmicas e de estado estaciondrio  Aparentemenre. rrara-se de um pro-
blemna multiobjetivo. cuja solicao pode levay a possibilidade de um ajuste sistematico dos
paramettos de dispersio de fungdes radiais. ontro problema ainda em aberto na literarua.

Clomo propostas para continuidade do tiabalho sao colocadas as seguintes questées:

e Uma vez disponiveis alguns pontos estdticos de um sistema. como seleclonar os
estados a aproximar pelo método proposto?

e Uma vez selecionados s pontos a aproximar, como distribuir os centros candidatos
que atendam as restricdes necessdrias? A que distancia do ponto fixo. e com qual
dispersda?

pl

e Como expandir os modelos em bases malis complexas. com fungdes com diferentes
dispersoes e distancias dos pontos a impor, elevando as possibilidades de aproxima-
cdo simultanea de varios pontos estaciondrios sob pena de perda no desempenho
dinamico?
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APENDICE A

Descricao dos sistemas reais
utilizados nos estudos de caso

Este apéudice tem como objerive apresentar descricoes os sistemas urilizados nos
estudos de caso ao longo da disseriacio. O procedimento justifica-se pelo nimero relati-
vamente alto de sistemas empregados. por vezes em um dnico capitnlo. A fregiiéncia com
que alguns sistemas aparccem enl capitulos diferentes tambdéin ¢ relevante

A.1 Agquecedor elétrico
A.1.1 Descricdo do sistema

O aquecedor elétrico em estudo nessa secdo foi montado em conjunto com ventila-
dores que podem estar ligados ou desligados. Dessa forma, pode-se variar a dissipagao
desse aquecedor através dos ventiladores, A temperatura do aquecedor é medida por um
termopar ¢ a relacio em estado estaciondrio entre poténcia elétrica na entrada e tempe-
ratura final depende do estado dos ventiladores (Cassini. 1999). A Figura A1 apiesenta
um diagrama em blocos funcionais do aquecedor com dissipacao varidavel (Cassini, 1999).

A entrada e saida do sistema sdo a tensio elétrica no divisor de tensao e a tensao
de saida do circuito amplificador. respectivamente. O divisor de tensdo é construido de
maneira que uma variacdo na faixa (0 a 127 V) corresponda a uma variacao de (0 a 3 V)
na entrada do sistema. Os dados de entrada e saida foram coletados através de uma placa
de aquisi¢ao de dados (PCL 711s}.

A placa de aquisigio de dados utilizada tem como limites de tensio, para coleta, as
faixas (0 a 5V) e (0 a 10V). O conjunto funcional transformador-retificador-divisor de
tensao, tem como fungdo garantit a manutencdo dos limites de (0 a 3V).

O warivolt é utilizado para tornar possivel a variacio da tensdo de entrada na faixa
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Figura A 1. Diagrama em blocos funcionais do aquecedor elétiico
Diagrama em blocos funcionais do aquecedor com dissipagio varidvel. O aquecedor
com dissipacio varidvel consiste em um pequeno aquecedor eléfrico e um conjunto
de ventiladores que podem estar ligados ou desligados.

de (0 a 136V) da planta (ferro de solda). Esse sinal passa pelo transformador. passando
para a faiva de (0 a 18\, e o sinal de saida é retificado.

As variacdes na temperatura do ferro de solda provocadas pela variagio no verivolt
sdo medidas por meio de um termopar acoplado ao mesmo A tensdo nos terminais do
termopatr sao ampliadas por um amplificador de instrumentacdo para uma faixa de (0 a
4V e coletadas pela placa de aquisi¢io de dados. Essa planta piloto foi utilizada recen-
temente em estudos de Identificacao de Sistemas (Corréa. 2001: Barroso. 2001: Amaral.
2001: Coelho. 2002).

A.1.2 Teste dindmico
Durante os testes que serdo aqui considerados. o ventilador enconirava-se ligade em
uma fonte de 127 V.

Esses testes foram realizados em uma temperatura ambiente de 24°C por um periodo
de 2 h. Os dados foram coletados com uma taxa de amostragem de 6s. resultando num
total de 2520 pontos para o teste com ventilador ligado. Cada patamar do sinal de
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excitacao do sistema fol manrido por 1 min. gerando aproximadamente 10 amostras por

patamar.

A massa de dados [oi dividida em duas, sendo a primeira metade utilizada para a
identificacao do sistema ¢ a segunda metade para a validacio do mesimo. Os dados utili-
zados na identificacio podem ser vistos na Figura A 2 e os dados utilizados na validacdo
na Figura A 3.
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Figura A.2: Dados de identificagdo - aquecedor elétrico

Dados de identificacio do aguecedor elétrico {primeiza metade). sendo: (a) sinal de
entrada do sistema em p.u. (b) sinal de saida do sistema em p.u
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Figura A 3: Dados de validagio - aquecedor elétrico

Dados de validacdo do aguecedor elétrico (segunda merade). sendo: (a) sinal de
entrada do sistema em p.u. {b) sinal de saida do sistema em p.u
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A.1.3 Teste estdtico

Qs testes estaticos rem como Anadidade o levantamento da curva estiariea do sistema
() 1este urilizaco nesse trabalho reve a dwracdo de 3 h,

A Figura A mostra o cuva estatica do maodelo.  As grandezas estrdo indicadas
\ Fig \ 4 0 rat L lel s erand licad
emt p.at. cuja base é 3V do sinal de entrada. visto pelo ferro de soida e 998.31°C na
temperatura do feno de solda.
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Figura A.4: Dados estaticos - aquecedor eléirico

Curva estitica do aquecedor elétrico, sendo: {@) e {(¥) em pu Os cireulos deter-
minain as medigoes realizadas. A linha foi tragada para facilitar a visualizagao do
comportamento da curva estdtica.






5.0 Conclusdes do capitulo 101

simulado. que a adocio de uma estiunia que gatanta i determinace comportamento
dos autovalores - nao variagao cown o pouto de operacao. conhecida do sistema original -
em modelos RBE resulron em melhotia no desempenhio dinamico ¢ de estado estaciondrio

No entanro. algumas perountas devent set feiras: (i) de que modo a merodologia pode
ser utilizacda para inpot pontos fixos localizados fora da faixa de operacio correspondente
aos dados dinamicos? (i) de que modo escolher. entre i conjuuto de pontos fixos
disponiveis, quantos e quais aproximai! (iii) come gerar os centros candidatos (a que
distancia do ponte fixo selecionado. por exemplo}’

Acredita-se que um meérito dos desenvolvimentos aqui avaliados ¢ oferecer uma alter-
nativa para distribuicdo de centios considerando infonuacao auxiliar sobie localizacao de

pontos fixos algo possivelmente inédito






