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Resumo

O uso de conhecimento a priori em identificacao de sistemas, como ferra-
menta auxiliar para a melhoria da estrutura e para a estimacao de parametros
vem se destacando nos tltimos anos.

Com esse proposito, o presente trabalho parte das definicoes gerais em
identificagao caixa-preta (sem uso de conhecimento a priori) e das carac-
teristicas gerais da estrutura dos modelos NARX polinomiais, para definir
uma metodologia que permita usar conhecimento a priori nas etapas de es-
colha de estrutura e estimagao de parametros de tais modelos utilizando-se
ferramentas de otimizacao.

Para avaliacao da metodologia foram escolhidos dois sistemas: um conver-
sor CC-CC Buck, sendo que os dados de identificacao estao contidos em uma
estreita faixa de operacao, o que torna a identificagao de um modelo global
dificil; e um sistema térmico, sendo que os dados estaticos estao contidos nos
dados dinamicos.

Os resultados descritos sugerem que é possivel identificar modelos dinami-
cos na presenca de restri¢oes que forcam o modelo a ter certas caracteristicas
pré definidas em estado estaciondrio. Em geral, os modelos identificados
fazendo-se uso de informacao a priori, tem um comportamento global melhor
de que seus analogos obtidos por técnicas caixa-preta.






Abstract

The use of prior knowledge in system identification, as an auxiliar tool in
learning dynamics for data has received great attention over the last decade.

The present work aims at defining a methodology that allows to use prior
knowledge in the stages of structure selection and parameter estimation by
means of optimization tools. This approach uses general definitions, known in
the field of black-box identification and some more recently defined properties
of polynomial NARX models.

To evaluate this methodology two systems have been studied (i) a DC-DC
Buck converter, for which identification data are limited to a narrow band
of operation, what makes the global model identification difficult; and (ii) a
thermal system, for which the dynamic data include steady-state information
over a wide range of operating points.

The results suggest that it is possible to identify dynamic models in the
presence of restrictions that enforce the model to have certain defined prop-
erties in steady state. In general, the global behavior of identified models
using prior information outperform the black-box counterparts.
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Capitulo 1

Introducao

A modelagem matematica, como ferramenta para reproducao do compor-
tamento aproximado de fenomenos fisicos, vem se destacando nas tultimas
décadas, seja para analisar as relacoes de causa e efeito em dados observa-
dos (Aguirre, 2000b), seja para o desenvolvimento de controladores (Simutis
et al., 1997; Agarwal, 1997; Demircan et al., 1999; Norgaard et al., 1997,
Davis and Vinter, 1985).

Justificado pela complexidade dos modelos nao-lineares (Billings, 1980),
os modelos lineares foram muito utilizados para representar o comporta-
mento de sistemas em uma faixa restrita de operagao. Os modelos lineares
foram importantes para o desenvolvimento da modelagem pois permitiram o
entendimento local dos fendmenos.

Com o desenvolvimento tecnologico, principalmente na area computa-
cional, foi possivel o desenvolvimento de técnicas de modelagem nao-lineares.
Billings (1980) apresenta um estudo muito importante a respeito da mode-
lagem nao-linear, onde sao citadas técnicas como o método de Wiener, séries
de Volterra, entre outras.

Outras representacoes foram surgindo com o passar dos anos. Na dé-
cada de oitenta, destaca-se o aparecimento dos modelos NARMAX polino-
miais, da sigla em inglés (Nonlinear AutoRegressive with Moving Average and
eXogenous input) (Leontaritis and Billings, 1985a) e racionais (Billings and
Chen, 1989). Ja no fim daquela década as redes neurais artificiais comegaram
a ser usadas para representar sistemas dinamicos (Billings and Zhu, 1994;
Alessandri and Parisini, 1997; Cubillos and Lima, 1997; Lindskog and Ljung,
1995a; Norgaard et al., 1997; Psichogios and Ungar, 1992; Forssell and Lind-
skog, 1997).

Um dos problemas mais citados na literatura é a dificuldade na etapa
de escolha de estrutura. Com o intuito de pesquisar esse problema, varios
pesquisadores buscaram solu¢oes para esse problema (Haber and Unbehauen,
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1990; Breeden and Packard, 1994; Mao and Billings, 1997). Em (Aguirre
and Billings, 1995b), por exemplo, os autores discutem o problema de so-
breparametrizacao em modelos nao-lineares utilizando representacoes poli-
nomiais NARMAX.

Outra maneira de se contornar esse problema é a incorporagao de con-
hecimento a priori ao processo de identificacao. Tal conhecimento permite
a escolha de uma estrutura que o represente, seja esse uma caracteristica
em estado estacionario, relacoes fisicas, limites operacionais, entre outros. A
partir da possibilidade de incorporacao desse conhecimento a identificacao,
surge uma nova classificagao para esses (Herbert and Tulleken, 1993; Sjoberg
et al., 1995; Bohlin and Graebe, 1995):

modelagem caixa-branca: a partir da fisica do processo,
modelagem caixa-preta: sem nenhum conhecimento prévio do sistema;

modelagem caixa-cinza: utilizacao de conhecimento prévio.

No capitulo 3 deste trabalho sao apresentados varios trabalhos que uti-
lizam conhecimento a priori nas etapas de identificacao de sistema. Além
disso serao apresentados as dificuldades, vantagens e desvantagens dessa
abordagem em relagao aos analogos caixa-preta e caixa-branca.

1.1 Motivacao

Como podera ser visto no capitulo 3, uma grande dificuldade na identifi-
cagao caixa-preta é garantir que os dados utilizados na escolha de estrutura
e estimacao de parametros tenham todas as informacoes necessarias para
que as ferramentas utilizadas sejam eficientes (Tulleken, 1993; Herbert and
Tulleken, 1993).

Na pratica, testes para obtencao de dados de identificacao estao amarra-
dos aos limites operacionais do sistema a ser modelado. Em sistemas indus-
triais, por exemplo, nao é desejavel que a producao seja interrompida para se
efetuar testes para coleta de dados. Na maioria das vezes o sinal de excitacao
do sistema é variado em uma pequena faixa de amplitude e freqiiéncia. Es-
truturas e parametros estimados a partir de dados com essas caracteristicas
s6 serao capazes de representar, em geral, o sistema na faixa de operagao dos
dados (Aguirre et al., 2000).

A motivagao deste trabalho, é definir estratégias para incorporagao de
conhecimento a priori nas etapas de escolha de estrutura e estimacao de
parametros baseadas na literatura especializada, em funcao da representacao
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matematica escolhida, como uma tentativa de se obter modelos mais repre-
sentativos numa faixa mais ampla de operacao dos sistemas, mesmo que os
dados dindmicos estejam restritos a uma pequena faixa de operacao.

1.2 Objetivos

O presente trabalho considera o seguinte problema: De posse dos da-
dos de entrada e saida do sistema e de conhecimento prévio a respeito do
comportamento em estado estacionario, deseja-se obter um modelo NARX
polinomial que minimize o erro de predicao um passo a frente. Em outras
palavras, deseja-se que o modelo seja capaz de representar dinamicamente
o sistema original e ao mesmo tempo aproxime da melhor forma possivel
a caracteristica estatica do sistema original. Para solucionar tal problema
optou-se pelo uso do conhecimento a priori na etapa de escolha de estrutura
e de estimacao de parametros.

Algumas solucoes sao conhecidas na literatura e serao apresentadas no
capitulo 3. Em geral, essas solucoes nao partem do conhecimento das carac-
teristicas da representagao utilizada (em sua maioria redes neurais artificiais
ou modelos lineares). Elas utilizam, na maioria das vezes, um bloco obtido
a partir de leis fisicas de uma parte conhecida do processo e de um outro
bloco em série obtido utilizando-se técnicas caixa-preta para modelar a parte
desconhecida do processo. De forma distinta, este trabalho apresenta uma
metodologia desenvolvida exclusivamente para representagoes polinomiais,
baseando-se principalmente nas caracteristicas dinamicas e estaticas de tais
modelos. Dois trabalhos anteriores que usaram conceitos e principios semel-
hantes destacam-se, a saber: (Jacome, 1996) e (Corréa, 2001).

Em (Jacome, 1996) o autor disserta a respeito do uso de conhecimento a
priori em identificacao de sistemas utilizando-se modelos NARMAX polino-
miais, sendo um ponto de partida importante para o presente trabalho.

Em (Corréa, 2001) o autor desenvolve dois algoritmos para incorporagao
de conhecimento a priori, um para a etapa de escolha de estrutura e outro
para a etapa de estimacao de parametros. Dois aspectos sao particularmente
importantes na metodologia desenvolvida naquele trabalho: o primeiro é
a alternativa entre as representacoes polinomial e racional, dependendo do
tipo de informacao a priori a ser utilizada; o segundo aspecto é a utiliza-
¢ao de ferramentas de otimizagao para o levantamento (fungao custo lin-
ear nos parametros) e a imposi¢ao de restrigoes aos parametros do modelo
(utilizando-se o algoritmo elipsoidal).

Diferentemente de (Corréa, 2001), o presente trabalho é dedicado ex-
clusivamente a representacao NARX polinomial. A conseqiiéncia disso é a



4 Capitulo 1. INTRODUGAO

utilizagao de fungoes-custo nao-lineares nos parametros na etapa de levan-
tamento de restrigoes (necessidade de utiliza¢do de ferramentas iterativas),
dependendo do conhecimento a priori utilizado.

Outra preocupacao deste trabalho foi apresentar uma alternativa de im-
plementacao para o algoritmo elipsoidal que fosse inteiramente compativel
com a representacao polinomial. Além do algoritmo elipsoidal foi testado
também um algoritmo nao iterativo que recebe o nome de Minimos Quadra-
dos Restritos.

Em resumo, os principais objetivos do trabalho sao:

1. desenvolver uma metodologia alternativa aplicavel exclusivamente aos
modelos NARX polinomiais;

2. implementar uma forma alternativa para o algoritmo elipsoidal especi-
fica para modelos NARX polinomiais;

3. testar os Minimos Quadrados Restritos como uma alternativa ao algo-
ritmo elipsoidal.

1.3 Apresentacao do Trabalho

Este trabalho apresenta de forma gradativa os conhecimentos teoéricos e
funcionais para a compreensao dos exemplos praticos apresentados. Assim,
no capitulo 2 seré feita uma revisao bibliogréafica contendo de forma resum-
ida e geral os conceitos envolvidos no ambito da identificacao caixa-preta de
sistemas aplicados aos modelos NARMAX polinomiais. No capitulo 3 seréa
feita uma revisao bibliografica a respeito da identificacao caixa-cinza com
o intuito de contextualizar este trabalho em relacao ao estado da arte da
identificacao caixa-cinza. No capitulo 4 serao apresentadas as caracteristicas
estruturais dos modelos NARX polinomiais que permitem extrair caracteris-
ticas em estado estacionario. A definicdo dessas caracteristicas sera funda-
mental para o desenvolvimento de uma metodologia caixa-cinza. O capitulo
5 apresenta, baseado nas caracteristicas estruturais dos modelos polinomi-
ais e nos conceitos de identificacao caixa-preta, uma metodologia para a
incorporacao de conhecimento a priori nas etapas de deteccao de estrutura
e estimacao de parametros, além de definir as ferramentas computacionais
a serem utilizadas. A avaliacao do desempenho da metodologia e das fer-
ramentas desenvolvidas serd feita nos capitulos 6 e 7. No capitulo 6 sera
utilizado um aquecedor com dissipacao variavel em que os dados de identifi-
cagao excursionam uma ampla faixa de operacao, no capitulo 7 sera utilizado
um conversor estatico CC-CC Buck, em que os dados sao limitados a uma
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estreita faixa de operacao. No capitulo 8 serao feitos os comentarios finais a
respeito do trabalho com indicacoes de trabalhos futuros. Sera ainda apre-
sentada no Apéndice a descricao das fungoes computacionais utilizadas neste
trabalho.






Capitulo 2

Identificacao Caixa-Preta de

Sistemas Aplicada aos Modelos
NARMAX polinomiais

2.1 Introducao

Em seu principio, a identificacao de sistemas era feita assumindo a lin-
earidade dos sistemas a serem estudados. Essa aproximacao era considerada
boa uma vez que havia significativas restricoes tedricas e computacionais.
Muitos regimes dinamicos, entretanto, nao podem ser caracterizados por
aproximacoes lineares. Dentre estes regimes dinamicos podem-se citar as
bifurcacoes, bilinearidades, os ciclos limites, caos entre outros.

Muitos trabalhos durante as tltimas décadas foram publicados com a
esperanca de solucionar ou mesmo discutir os problemas de identificacao
nao-linear (Box and Jenkins, 1976; Billings and Fadzil, 1985; Astrom and
Eykhoff, 1971; Akaike, 1974; Billings and Voon, 1984).

O objetivo desse capitulo é fazer uma breve revisao da literatura a respeito
de identificacao caixa-preta de sistemas nao-lineares.

2.2 Identificacao de Sistemas

O problema de identificacao de sistemas pode ser dividido nas cinco etapas
principais descritas a seguir (Ljung, 1987):

e obtencao de dados de experimentacao do sistema que se deseja modelar;

e aplicacao de testes aos dados obtidos para deteccao de nao-linearidades;

7
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e escolha da estrutura que serd utilizada para representar o sistema;
e estimacao dos parametros do modelo;

e validacao do modelo obtido.

Essas etapas sao comuns tanto para sistemas que apresentam compor-
tamento aproximadamente linear quanto para sistemas nao-lineares. Nas
secoes seguintes serd feito um breve comentério a respeito dessas etapas com
indicagoes da bibliografia recomendada.

2.3 Experimentacao do Sistema

Nesta primeira etapa deve-se considerar o sistema a ser estudado e submeté-
lo a entradas predeterminadas observando-se as saidas correspondentes. Os
dados de saida, conhecidos como dados de identificacao, deverao ser usa-
dos na deteccao da nao-linearidade e na estimacao de parametros do modelo
escolhido.

E desejavel que os sinais de excitacdo do sistema tenham um espectro
de freqiiéncias que venham excitar persistentemente a dinamica de interesse
do sistema. No caso de sistemas nao-lineares, isso requer que os efeitos nao-
lineares sejam excitados por esses sinais e assim estejam presentes nos dados
de identificagdo (Aguirre, 2000a). Em sistemas nado-lineares, uma pequena
variacao na amplitude do sinal de entrada pode provocar mudancas qualita-
tivas no comportamento dinamico dos mesmos. Outro aspecto importante é
a escolha do tempo de amostragem dos dados de identificacao.

Um procedimento muito utilizado para a escolha do melhor tempo de
amostragem dos dados de identificacao é a analise da autocorrelacao linear
¢yy (2.1) e ndo-linear (2.2) ¢, do sinal desejado (Aguirre, 1995)

Gy (1) = El(y(k) — 5(k))(y(k — 1) — y(k))], (2.1)

Gy (1) = E[(y* (k) — (k) (y*(k — ) = 5°(K))], (2.2)
em que (k) e g*(k) representam os valores médios e o apostrofe (), neste
caso, indica que a média foi extraida dos sinais. Com base nas funcoes de
autocorrelagao descritas acima pode-se chegar a seguinte constante:

T = min{7,, 7, }, (2.3)
em que 7, ¢ o instante do primeiro minimo de ¢,/ (7) e 7, € o instante do
primeiro minimo de ¢, 1,2 (7).
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Desta maneira, é desejavel que o periodo de amostragem do sinal respeite
a seguinte relacao:

m << m, (2.4)
25 bt

Entao, se o sinal com amostragem 7 estiver dentro da faixa estabelecida
acima, o sinal pode ser utilizado. Caso contrario, se o sinal estiver violando
o limite superior de (2.4), entao faz-se necessario decimar os sinais até que
estes se encontrem dentro da faixa. Caso o sinal viole a restricao inferior,
serd necessario repetir o teste usando-se uma maior taxa de amostragem na
aquisicao dos dados.

2.4 Deteccao de Nao-Linearidades

Os dados de identificacao devem passar por processos de deteccao de
nao-linearidades. Esses testes verificam, dentro de um limite de confianca
pré-determinado, se o sistema possui algumas caracteristicas proprias dos
sistemas lineares. Caso nao sejam verificadas essas propriedades, é necessario
entao a utilizagao de modelos nao-lineares para aproximar as caracteristicas
do mesmo.

Por exemplo, a rela¢ao abaixo (Billings and Voon, 1983, 1986)

by (1) = E[(y* (k) — 7° (k) (*(k — 7) = 7*(k))] = 0 V1 (2.5)

é valida se o sistema for linear. Um intervalo delimita a regiao de confianca
dentro da qual a funcao de correlacao pode ser considerada nula. Os limites
deste intervalo em 95% sao dados por: +1, 96/\/N, em que N é o compri-
mento do registro de dados disponivel. E recomendéavel que o sistema que
gerou tais dados de identificacao seja representado por modelos nao-lineares
se a funcao de correlacao acima estiver fora da referida regiao de confianca.

2.5 Escolha de Representacao e de Estrutura

Na modelagem de sistemas nao-lineares um dos passos importantes ¢ a
escolha dos modelos que irao representar o sistema em estudo, uma vez que
existe uma grande diversidade de nao-linearidades distintas. O modelo escol-
hido deve ser suficientemente rico para poder representar as nao-linearidades
mas, ao mesmo tempo, simples.

Neste trabalho, foram utilizados os modelos nao-lineares auto-regressivas
com entrada exogena conhecida pela sigla em inglés NARX (non-linear auto-
regressive with exogenous inputs), que sao estruturas paramétricas do tipo
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entrada/saida (I/0), capazes de representar uma grande variedade de sis-
temas nao-lineares (Billings and Chen, 1989).

Um modelo NARX com periodo de amostragem normalizado é (Leontari-
tis and Billings, 1985a,b; Billings and Chen, 1989):

y(k) = Flyk—1),y(k—2),...,y(k — ny),ulk—d—1),...
(2.6)
cou(k—d—n, +1)] +e(k),
sendo k = 1,...,N. F®é uma funcio nio-linear qualquer, y(k) e u(k) sio,

respectivamente, saida e entrada do sistema, que tém seus atrasos repre-
sentados por n, e n, respectivamente. d representa o tempo de retardo do

sistema e e(k) representa incertezas. Os termos y(k —i), com (i =1,---,n,)
e u(k —j), com (j =1,---,n, sao chamados de regressores de processo do
modelo.

Neste trabalho F* sera uma funcio polinomial com grau de nio-linearidade
¢, como definida a seguir:

y(k) = 0,+ Z 92'11'2'1 —+ Z Z 9i19i2$i1 (k)ib‘w (k) + ...+
1 1 42 (27)
50 (k) (1) + e(t),

11=lg_1

sendo

vi(k) =y(k = 1), wa(k) = y(k = 2),- - w1 = w(k = d),- -+,
Tnytn,+1(F) = e(k = 1), -+, 20 (k) = e(k = ne). n=ny + 1y +ne

Os #'s sao os parametros que deverao ser estimados para que a estrutura
escolhida para o modelo possa se ajustar a janela de dados utilizadas na
estimacdo. E esperado também que o modelo nao soé se ajuste aos dados,
mas principalmente que ele possa reproduzir a dinamica original do sistema.

Apesar de ser impossivel definir a melhor representacao em termos gerais,
podem-se destacar algumas vantagens dos modelos polinomiais sobre outras
representacoes. E possivel obter modelos NARX polinomiais que ajustem
os modelos de identificacao com boa exatidao, contanto que nao haja uma
variacao muito brusca, evitando uma taxa de variacao muito elevada. Além
disso o modelo NARX polinomial pode ser transformado em uma represen-
tacao linear fixando-se o ponto de operacao do sistema, ou seja, obtendo-se
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uma linearizacao do modelo. Outra vantagem é a facilidade de se obter infor-
magoes analiticas sobre a dinamica e as caracteristicas em estado estacionario
do modelo (Jacome, 1996) .

As funcgoes nao-lineares polinomiais sao lineares nos parametros, o que
permite a utilizagao de algoritmos de estimacao de parametros para sistemas
lineares (Billings and Voon, 1984; Chen et al., 1989). Esses algoritmos de
estimacao sao faceis de implementar, convergem rapidamente e ja foram estu-
dados em um vasto nimero de trabalhos (Davis and Vinter, 1985; Korenberg
et al., 1988; Chen et al., 1989; Astrom and Witternmark, 1990).

2.5.1 Deteccao de estrutura

O grau de nao-linearidade ¢ um dos fatores que vai definir o nimero de
termos candidatos, ou seja, termos possiveis nos modelos polinomiais. O
aumento no grau de nao-linearidade ¢ e dos maximos atrasos n, e n,, provo-
cam um aumento significativo no nimero de termos candidatos no modelo
polinomial.

O numero de termos rapidamente se torna demasiadamente grande para
modelos polinomiais. Mas o problema nao é tao critico como em outras rep-
resentacoes. Nas séries de Volterra, por exemplo, o nimero de termos pode
facilmente chegar a 10'° para sistemas relativamente simples (Billings, 1980).
Embora o nimero de termos do modelo polinomial seja muito grande, em
muitos casos, apenas um pequeno numero desses termos é suficiente para
aproximar a dinamica do processo. E desejavel a obtencido de uma repre-
sentacao parcimoniosa, garantindo que os termos importantes sejam levados
em conta e descartando s6 os termos que nao contribuem para a dinamica
do sistema. O procedimento para a escolha dos termos a serem incluidos no
modelo é chamado de deteccao de estrutura.

2.5.2 Deteccao de estrutura utilizando ERR

A taxa de redugao de erro (erro reduction ratio) ou ERR (Billings et al.,
1989) associa a cada termo candidato um indice correspondente & contribuicao
deste na explicagao da variancia dos dados de saida.

Para ver isso de forma matematica, primeiro define-se a variancia do erro
de modelagem £(k) como sendo:

Var(£(k)} = Jim [yTy - ngw?wi] , (2.8)

i=1
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em que g; indica os elementos do vetor de parametros g e w; indica regressores
ortogonais e y é o vetor contendo os dados de saida.’

Supondo que nenhum termo fosse acrescentado ao modelo, a variancia de
(k) seria igual ao erro quadratico da saida y(k). A cada termo acrescentado,
a variancia de £(k) decresce de um fator igual a +(g?w!w;), em que w; indica
o termo incluido e g; o seu respectivo parametro. A reducao no valor da
variancia pode ser normalizada com relacao ao erro quadratico médio do
sinal de saida. Assim, o ERR de cada termo é definido como sendo:

gi wi w;)

[ERR]:( =
y'y

O ERR pode ser utilizado na deteccao de estrutura de modelos polino-
miais. Escolhe-se o nimero de termos desejado, através de uma ferramenta
auxiliar, o critério de Akaike, por exemplo e consideram-se aqueles que pos-
suirem os maiores valores de ERR.

(2.9)

2.5.3 Ciritério de informacao de Akaike

Um procedimento para a determinacao do nimero de termos de um mod-
elo é o critério de informagao. O método utilizado nesse trabalho para estimar
o nimero de termos que devem ser incluidos no modelo ¢é o critério de Akaike
(AIC). De acordo com este método, o nimero de termos de um modelo deve
minimizar a funcao custo .J, que se apresenta da seguinte maneira:

J = Nlog(Var{&(k)}) + 2n,, (2.10)

sendo N o comprimento do registro de dados e n, ¢ o nimero de termos
de processo no modelo. Esse critério estabelece um compromisso entre a
qualidade dos ajustes de identificacao, contida no primeiro termo da equacao
e a procura por representacoes parcimoniosas, revelada pelo segundo termo.

O nuamero de termos determinado a partir do AIC minimiza a variancia
dos residuos de identificacao partindo de uma estrutura previamente ajus-
tada por um critério de selecao de estrutura. Contudo, nao se pode afirmar
que o numero de termos selecionados torne o modelo capaz de reproduzir
as propriedades dinamicas do sistema original (Aguirre and Billings, 1994).
O resultado obtido através do AIC pode ser visto como um indicativo na
procura do nimero “ideal” de termos do modelo.

'Em Aguirre (2000a), o autor descreve um algoritmo baseado na transformagao
de Householder para a ortogonalizagao dos regressores (Chen et al., 1989; Golub and
Van Loan, 1989).
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2.6 Agrupamentos de Termos e Coeficientes de
Agrupamentos

O modelo NARX (2.6) definido na segao (2.5) pode ser reescrito como:

£ m Ny i=p+1
- ZZ Z Cp,m— pHy H u(k —n;), (2.11)
m=0 p=0 ni,nm m
sendo
Ty Ny
> = Z Z (2.12)
N1 ,Mm ny=1

Os monomios da equagao (2.11) sao agrupados de acordo com sua ordem
m (0 < m < ¢), sendo ¢ o grau de nao-linearidade do modelo. Cada termo
de ordem m contém fatores multiplicativos em y(k — i) e (m — p) fatores
multiplicativos em u(k — j). Os parametros destes termos sao representados
por Cpm—p(M4, ..., M), NOS quais (ny, ..., ny,) indicam os atrasos de cada fator
constituinte do monodémio considerado.

O primeiro somatorio da equagao (2.11) faz referéncia aos monémios da
equagao (2.6), separando-os de acordo com sua ordem. O segundo somatorio
faz referéncia ao namero de fatores em y(k —i) no termo considerado. Dentro
do conjunto de termos de ordem m, um termo qualquer pode ser acessado
através do ajuste do valor de p adequado. Por fim, o dltimo somatorio
permite que seja feita a distingao entre os termos de (2.6), através do ajuste
dos atrasos de cada um dos fatores constituintes do termo.

Analisando-se o modelo em estado estacionario para entradas constantes,
tem-se

ylk—=1) = ylk—2)=---=ylk—ny)
(2.13)
ulk—=1) = ulk—2)=---=u(k —ny),

aplicando (2.13) na equacao (2.11), chega-se a

ny B

y(k) = Z Cpm—p (Tt s Z Zy — 1)Pu(k —1)™7P, (2.14)

ng,Nm m=0 p=0
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O conjunto de termos da forma y(k —i)? u(k — j)™ P é denominado agru-
pamento de termos (Aguirre and Billings, 1995b). Esses serao representados
por Qypym-». A constante

Ny Ny

Z Cpm—p (s <oy M)

ne,Nm

é o coeficiente do agrupamento de termos y(k — 1)Pu(k — 1)"™P e serd repre-
sentado por Zypum_p. Todos os termos pertencentes a um dado agrupamento
de termos explicam o mesmo tipo de nao-linearidade no modelo.

2.6.1 Agrupamento espiirio em modelos polinomiais

Os modelos NARX polinomiais sao bastante sensiveis a sobreparametriza-
¢ao de sua estrutura (Mendes and Billings, 1998; Aguirre and Billings, 1995a).
Assim, um modelo que contenha termos que nao estejam dentro dos agrupa-
mentos efetivos pode apresentar regimes dinamicos espiirios, ou seja, regimes
dinamicos que nao sao exibidos pelo sistema real.

A importancia de um agrupamento de termos pode ser quantificada pe-
los seus coeficientes (Aguirre and Billings, 1995b). Agrupamentos de termos
que possuem coeficientes nulos podem indicar que aqueles agrupamentos nao
contribuem em nada para o modelo. Ou, se o coeficiente de algum agru-
pamento tiver o seu valor muito menor que dos agrupamentos efetivos, esse
provavelmente pode ser descartado. Os agrupamentos nao efetivos ou apre-
sentam variacao de sinal dos seus coeficientes em relacao ao niimero de termos
incluidos no modelo ou sua amplitude é insignificante comparada a outros
agrupamentos. Embora essas andlises sejam relevantes, nem sempre seus re-
sultados sao determinantes para se descartar um agrupamento de termos. O
modelo polinomial, identificado a partir da anélise dos agrupamentos de ter-
mos efetivos, tem melhores chances de reproduzir as dinamicas dos sistemas
que se deseja estudar.

2.7 Estimacao de Parametros

Uma vez escolhida a estrutura de um modelo, deve-se estimar seus paramet-
ros para que o modelo possa se aproximar do comportamento dindmico do
sistema original. Isso é normalmente feito em modelos polinomiais aplicando-
se técnicas de minimos quadrados (MQ) aos dados de identificagao.

Considere uma estrutura polinomial como:
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y(k) = Zpi(k)@' +e(k), (2.15)

os regressores do modelo, p;(k), correspondem aos diferentes termos no polinémio
e os f/s sao os respectivos parametros.
Escrevendo a equagao (2.15) na forma de erro de predicdo, tem-se:

y(k) = sz-@- +&(k, 0), (2.16)

sendo

i=l

sendo que o simbolo (7) sobre as variaveis faz referéncia a valores estimados.
O residuo de identificagio &(k, ) é definido como:

~ ~

E(k,0) = y(k) = y(k, 0). (2.18)

O vetor de residuos {£{(k), k = 1,---, N} representa os erros de mod-
elagem, ruido do sistema e/ou qualquer incerteza. A equacdo (2.17) é de-
nominada preditor de um passo a frente e y(k, é) ¢ a predi¢ao de um passo a
frente de y(k).

Os parametros sao estimados de modo a minimizar um indice de de-
sempenho estabelecido previamente. Considere a func¢ao custo (Astrom and
Witternmark, 1990):

In(0) = %Zf(-), (2.19)

sendo f(-) uma funcdo matemética genérica.

Os parametros estimados serao diferentes para cada f(-) considerado.
Utilizando-se f = &2, tem-se o chamado método de minimos quadrados.
Nesse caso o indice de desempenho (ou fun¢do custo) passa a ser:

In(0) = <= Y &(k,0), (2.20)

k=1

1
N

que devera ser minimizado para determinar o conjunto de parametros corre-
spondente.
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Representando a equagao (2.16) em notacao matricial:

y=PO+¢ (2.21)
sendo T
e A o
pi(1) - pa(1) pa(1)
e S (2.23)
(N oY) - (V)
0 = [0 62 - 6" (2.24)

A matriz P é denominada matriz de regressores do modelo e # indica o
vetor de parametros nominal.

A solugao do problema de minimizagao do erro quadratico (MQ) é dada
pela seguinte expressao:

0o = (PTP) Py, (2.25)

(PTP)~'PT ¢ chamado de Matriz pseudo inversa e PTP de matriz de
informagao. A equacao (2.25) é denominada equacao normal. Se PTP for
nao-singular, a solu¢ao dos (MQ) existira e sera tnica.

A estimativa (0y0) € dita nao-polarizada se

E{fyo} =0, (2.26)

sendo E o operador esperanca matematica e 6 é o vetor de parametros "reais".
[sso nao acontecendo, os parametros sao polarizados e os residuos apresen-
tam alguma dinamica que nao foi devidamente explicada pelo modelo. Uma
alternativa para se evitar a polarizacao é a inclusao ou troca dos regres-
sores do modelo, na tentativa de melhor explicar a dinamica nao modelada
anteriormente.

Existem métodos de estimacgao de parametros que garantem a obtencao
de estimativas nao-polarizadas mesmo quando o ruido e(k) (ver equagao
2.15)ndo for branco ou quando o sistema apresentar ruido branco aditivo

na saida do sistema. O método utilizado neste trabalho é o denominado
Minimos Quadrados Estendidos (MQE) (Aguirre, 2000a).
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2.7.1 Minimos quadrados estendidos

Como dito na secao anterior, a polarizacao no estimador MQ surge do
fato de existir correlacao no vetor de residuos e existirem regressores da forma
y(k — i) no modelo. Esse fato leva a correlagao da matriz de regressores com
e(k). Se no modelo so existirem regressores da entrada (termos do tipo
u(k — 7)), o fato de nao haver correlagdo em k # 0 ndo induz polariza¢ao no
estimador.

Se os residuos de identificacao forem modelados como um processo de
média movel, da seguinte maneira,

e(k) =civ(k — i)+ v(k), (2.27)

sendo v(k) ruido branco, os termos v(k —i) podem ser incorporados & matriz
de regressores e os seus respectivos parametros ao vetor de parametros do
modelo da seguinte forma:

v' = P0" + e, (2.28)
sendo que y* =y, e* = [v(k)---v(k+ N —1)]",

v(k —1)
: v(k)
P'=1p 1  yk+1) (2.29)

vik+ N —2) |

e 0* =1[0:c]". A parte parametrizada por ¢; da equagao (2.27) foi incorpo-
rada a matriz de regressores. Por este motivo, pode-se notar que e* é ruido
branco, de forma que em (2.28) o termo e* é nao-correlacionado com P*.
Logo a estimativa por (MQ)

0 = (P*TP*)"'pTy (2.30)

nao apresentaria polarizacao, ou, E[é*] =10 c¢|”. Os elementos entre parén-
teses da equacao (2.30) acima, correspondem aos mesmos termos da equagao
(2.25) na Pag. 16.

Um cuidado deve ser tomado com os termos de ruido no modelo: de
maneira pratica, o ruido é modelado apenas com o intuito de se evitar a
polarizacao do modelo NARX polinomial. O modelo final deve conter apenas
termos de processo e a parte estocastica deve ser desprezada.
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Modelos com termos de ruido estimados por MQE recebem o nome de
modelos NARMAX, da sigla em inglés (nonlinear autoregressive with moving
average and exogenous input).

Evidentemente, (2.30) nao pode ser calculado como mostrado pois P*
inclui regressores do tipo v(k — i), que nao sao medidos. A fim de resolver
este problema, tais regressores precisam ser estimados. Quando isso é feito,
o resultado é um processo iterativo que é equivalente a resolver (2.30). Em
Aguirre (2000a) o autor descreve um algoritmo iterativo para a estimacao de
v(k) da seguinte forma:

1. a partir da equacio de regressio y(k) = P*(k — 1)0 +e(k) e dos dados
disponiveis, monte a equagao matricial y = Pf + e, como no método
de minimos quadrados, e determine 6,9 = [PTP]"'PTy;

2. calcule o vetor de residuos & =y — Pé\MQ;
3. faga i = 2 (i indica o numero de iteracoes);

4. com &1, monte a matriz estendida de regressores, P}, e estime 6}, =
T\ —1p*T ..
(P;"Py) P y;

5. determine o vetor de residuos & =y — P;‘@‘MQEZ_;

6. faca © =i + 1 e volte ao passo 4. Repita até convergir.

Para verificar a convergéncia, pode-se verificar a variancia dos residuos
ou dos parametros estimados em cada iteracao.

Lembrando-se que, para a simulacao do modelo, deve-se desprezar os
termos de ruido do modelo.

2.8 Validacao do Modelo

A auséncia de algum termo importante no modelo pode provocar polar-
izacao dos parametros e o aparecimento de dinamicas espirias na simulacao
do modelo. Por essa razao, faz-se necessaria a utilizacao de um critério
para determinar se o modelo responde as caracteristicas que lhe sao exigi-
das. Neste trabalho foram considerados trés aspectos para que o modelo seja
considerado satisfatorio:

1. predicdo infinitos passos a frente (simulacao livre);

2. capacidade de representar o comportamento estatico do sistema.
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3. e o erro quadratico médio (RMSE - do inglés root mean squared error)

O erro RMSE é dado por:

2

RMSE, =+ S5k — u(WP (2:31)

sendo {y;(k)} a i-ésima saida do modelo na predicao infinitos passos a frente
e y;(k) é o valor real.

Esse indice mede o erro, em uma unidade de medida coerente com os da-
dos reais, da simulacao livre do modelo em relacao aos dados reais. Neste tra-
balho serao considerados bons modelos aqueles que apresentarem este indice
menor que a unidade?. Quanto menor for seu valor, melhor sera considerado
o modelo.

Outra maneira de verificar a validade dinamica do modelo é o uso de
funcoes de correlagao. Essas fungoes podem ser aplicadas aos residuos para
a verificacao de correlacao linear e nao-linear. Se os residuos possuirem al-
guma correlacao, o modelo sera considerado polarizado, uma vez que existem
evidéncias de dindmicas nao modeladas contidas nos residuos. Outros testes
sao as correlacoes cruzadas, lineares e nao lineares, entre os residuos e os
dados de entrada e saida do sistema (Box and Jenkins, 1976; Ljung, 1987;
Billings and Voon, 1983, 1986; Billings and Zhu, 1994).

2.9 Comentarios Finais

Esse capitulo tem como principal objetivo familiarizar o leitor com técni-
cas gerais em identificacao de sistemas nao-lineares.

Essas técnicas sao a base de todo um conjunto de novas técnicas que
foram e estao sendo desenvolvidas para tornarem os modelos cada vez mais
representativos dos sistemas reais.

O proximo passo desse trabalho é fazer um apanhado geral sobre novas
técnicas em identificacao de sistemas que tenham como ponto de partida as
etapas descritas neste capitulo.

2A unidade de medida serd omitida na apresentacio dos indices por motivo de simpli-
ficacao.






Capitulo 3

Identificacao Caixa-Cinza -
Estado da Arte

3.1 Introducao

As etapas de identificacao seja ela caixa-preta ou caixa-cinza, sao as mes-
mas. O que vai diferencid-las é o uso de conhecimento prévio em suas eta-
pas. No capitulo anterior foram vistas as etapas da identificacao caixa-preta
utilizando-se modelos NARX polinomiais.

Neste capitulo, serao discutidos alguns aspectos da identificacao caixa-
cinza sem a preocupacao de definir a representacao a ser utilizada, para que
se tenha uma visao mais geral do estado da arte em identificacao caixa-cinza.

3.2 Aspectos Praticos

Devido ao fato de que a maioria dos sistemas no mundo real é nao-linear
faz-se necessario o desenvolvimento de identificacao de sistemas, processa-
mento de sinais, técnicas de controle e analise de sistemas que sejam aplicaveis
a essas situagoes (Billings, 1980). Significantes estudos incluem, recente-
mente, redes neurais aplicados a estes problemas (Braga et al., 2000). Emb-
ora, redes neurais tenham excelentes propriedades, a obtencao de informacao
a partir de sua estrutura é dificil, devido a sua complexidade (Corréa, 2001).
Isso pode nao ser relevante em aplicacoes como predicao de séries tempo-
rais e reconhecimento de padroes, mas ¢ uma consideravel desvantagem em
engenharia e aplicacoes cientificas, em que é importante entender, analisar
e simular os mecanismos que produzem a relacao entre causa e efeito das
entradas e saidas do sistema (Eykhoff, 1981).

Os modelos NARMAX polinomiais e racionais (Leontaritis and Billings,
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1985a,b; Chen et al., 1989) sao uma alternativa as representagoes por redes
neurais. Em particular, modelos NARMAX polinomiais permitem facilmente
a obtengao de informagoes analiticas sobre a dindmica do sistema (Jacome,
1996).

Nas ultimas duas décadas houve um grande volume de trabalhos a re-
speito de identificagao nao-linear (Aguirre, 2000a). Apesar de grandes con-
quistas, a identificacao nao-linear ainda possui grandes dificuldades. Um dos
grandes desafios é a escolha de uma estrutura adequada e compacta para
o modelo (Chen et al., 1989; Lindskog, 1996; Aguirre et al., 2000). Varias
abordagens foram elaboradas para atacar esse problema (Aguirre, 1994; Mao
and Billings, 1997; Corréa, 2001). Para o caso especifico de modelos NAR-
MAX polinomiais, um importante trabalho é o estudo de agrupamento de
termos (Aguirre and Billings, 1995b). No inicio da década de noventa, al-
guns trabalhos comecaram a utilizar a informagao a priori (Bohlin, 1991;
Tulleken, 1993; Eskinat et al., 1993). Aguirre et al. (2000) sugere que 0 uso
de informacao a priori pode ser usado na escolha da estrutura do modelo.

Métodos de modelagem podem ser classificados em funcao da utilizagao da
informacao a priori da seguinte forma (Herbert and Tulleken, 1993; Sj6berg
et al., 1995; Bohlin and Graebe, 1995):

e Modelagem caixa-branca: consiste em procedimentos em que a es-
trutura do modelo é totalmente conhecida, geralmente determinada
pelas equacoes fisicas ou quimicas que regem o comportamento estatico
e dinamico do sistema (Garcia, 1997);

e Modelagem caixa-preta: nao se tem nenhuma informacao a priori do
sistema. Os parametros do modelo, geralmente, nao possuem nenhum
significado fisico. O processo de modelagem, chamado de identificacao,
se baseia tnica e exclusivamente em dados de entrada e saida medidos
do sistema. A estrutura do modelo pertence a familias de modelos
que apresentam flexibilidade e um historico de sucesso (Sjoberg et al.,

1995);

e Modelagem caixa-cinza: ¢ a construcao de modelos que incorporam
conhecimento a priori do sistema, com um certo grau de incerteza na
selecao de estrutura da representacio (Jorgensen and Hangos, 1995).
Sjoberg e outros 1995, subdividem a modelagem caixa-cinza em dois
subgrupos:

a) Modelagem fisica: toda a estrutura é determinada por conheci-
mentos fisicos do sistema, e apenas os parametros, ou um certo
nimero desses sao estimados a partir dos dados;
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b) Modelagem semi-fisica: informagoes do sistema sao usadas para
sugerir combinagoes nao-lineares entre os sinais medidos, utilizando
tais informacoes da estrutura do modelo (Lindskog and Ljung,
1995b).

3.3 Comparacao Entre os Tipos de Modelagem

Nessa secao é apresentada uma breve comparacao entre os trés tipos de
modelagem apresentados na secao 3.2. As vantagens e desvantagens da mod-
elagem caixa-preta, caixa-branca e caixa-cinza sao ressaltadas.

A vantagem da modelagem caixa-branca é o fato de que os parametros do
modelo possuem significado fisico e sao determinados a partir de conhecimen-
tos a priori do sistema (Corréa, 2001) ou por testes em estado estacionéario.
Aguirre (2000a) utiliza essa técnica para estimar a resisténcia hidraulica de
um sistema real de bombeamento de dgua. Em (Pottmann and Pearson,
1998) sao apresentadas duas desvantagens da abordagem caixa-branca. A
primeira refere-se & maior complexidade que em geral se tem na estrutura das
equagoes, normalmente envolvendo equacoes diferenciais algébricas, equagoes
diferenciais parciais e/ou integrais. A segunda é que os modelos sao geral-
mente constituidos por equacoes continuas no tempo, enquanto os processos
de medigao e controle sao em geral discretos.

Ja a modelagem caixa-preta possui a flexibilidade da escolha de estrutura,
facilitando a formulagio e a resolugdo de problemas de controle (Pottmann
and Pearson, 1998). Como desvantagem, apresenta um alto grau de liberdade
na selecao de estrutura do modelo. Além disso, a obtencao do modelo a
partir de um niumero limitado de observagoes constitui-se em um problema
mal-condicionado no sentido que de que os modelos nao sao tnicos e podem
nao depender continuamente da observacao (Tikhonov and Arsenin, 1977).

Entre os extremos modelagem caixa-branca e identificacao caixa-preta,
situa-se a identificacao caixa-cinza, que utiliza informacao a priori do sis-
tema em conjunto com dados de entrada e saidas medidos (Corréa, 2001).
Intimeras vantagens tém sido apresentadas para a modelagem caixa-cinza.
Billings (1980) afirma: “A escolha entre as vdrias abordagens para a identifi-
cacao de sistemas nao-lineares serd freqiientemente conduzida pelo processo,
a quantidade de informacao a priori e o objetivo da identificacao’. Tulleken
(1993) cita que os modelos caixa-cinza podem trazer beneficios ao projeto
de controladores que requerem descri¢coes adequadas do processo. Ja em
(Johansen, 1996), o uso de informacao a priori é enfatizado pois reduz efeti-
vamente o nimero de parametros a serem determinados e torna o problema
de identificagdo melhor condicionado. Como resultado, os modelos gerados
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sao mais robustos, mesmo com conjunto de dados escassos ou incompletos.
Tem sido sugerido que a facilidade com que uma determinada representacao
mateméatica pode incorporar informacao a priori pode vir a ser um dado
crucial para escolher representacoes matemaéticas, sendo ainda um problema
em aberto na literatura (Aguirre, 2000b). (Aguirre et al., 2000) ressaltam
a utilizacao de informacgao a priori na selecao de uma estrutura adequada,
mostrando que em algumas aplicacoes deve haver um compromisso entre car-
acteristicas globais e precisao das predi¢oes do modelo, sendo que o primeiro
pode ser aprimorado pelo uso de informacao a priori. Em outras palavras,
a modelagem semifisica, ou simplesmente identificacao caiza-cinza, combina
caracteristicas desejaveis da modelagem caixa-branca e da identificacao caixa-
preta (Corréa, 2001).

3.4 Retrospectiva Historica

Esta secao dedica-se a uma breve retrospectiva historica dos trabalhos
que utilizam conhecimento a priori na identificagao de sistemas nao-lineares
utilizando-se varias representacoes.

Bai and Sastry (1986) comentam que a utilizagao de informacao a priori
na etapa de estimacao de parametros de modelos lineares leva a uma diminuicao
do erro de estimagao com um menor custo computacional.

Em (Tulleken, 1993) mostra-se uma abordagem para a estimacao de
parametros que é consistente com o conhecimento a priori do processo. Uti-
lizando como conhecimento a priori a estabilidade do processo e o ganho em
estado estacionario. Para selecionar o melhor estimador é utilizada estatis-
tica Bayesiana. Esse trabalho mostra aplicacoes em projeto de controladores
para controle avancado.

Uma aplicacdo da identificacdo caixa-cinza é apresentada em (Bohlin,
1994). Nesse trabalho é usado o programa [dKit para identificar um processo
de lavagem de barras de aco. Esse processo foi escolhido por ser nao-linear,
por parte do processo ser conhecido e por estar sujeito a incertezas. Além
disso, dados experimentais sao disponiveis. Em principio esse procedimento
determina a estrutura mais adequada baseada numa seqiiéncia de hipoteses
e falsificacoes. E feita uma comparacio entre as abordagens caixa-branca,
caixa-preta e caixa-cinza, sendo que essa ultima apresentou melhores resul-
tados.

Apesar da identificacdo caixa-cinza necessitar de um certo desenvolvi-
mento, esta emerge como uma promissora area para complementar as con-
vencionais técnicas de identificagdo (Bohlin and Graebe, 1995). Os autores
ainda citam que a imposicao de restri¢oes a estimacao de parametros permite
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a incorporacao de conhecimento a priori e a melhoria do desempenho de um
controle adaptativo. Nessa mesma linha (Jorgensen and Hangos, 1995) citam
que “modelagem caixa-cinza traz grandes promessas para o desenvolvimento
de métodos e ferramentas que garantam consisténcia entre modelos de um
mesmo sistema usado para diferentes propoésitos e para permitir manutencao
e desenvolvimento continuo de tais modelos”.

Johansen (1996) discute trés pontos em identificacdo caixa-cinza uti-
lizando otimizacao mono-objetivo, a saber:

1. quais os tipos de conhecimento a priori podem ser incluidos como re-
strigoes e como isso influencia a obtencao de um modelo 6timo;

2. um procedimento numérico pratico para a identificacao de um modelo
semi-paramétrico;

3. a selecao de estrutura através da escolha de pesos e penalidades com
base em dados empiricos.

Nesse trabalho o autor utilizou um tanque de neutralizacao de pH como ex-
emplo para ilustrar os efeitos de imprecisao, de alguns tipos de conhecimento
a priori. Entre os tipos de conhecimento a priori utilizados estao:

e seqiiéncia de dados para uma regiao limitada de operacao;

e dados em regime permanente de cinco pontos de operacao;

modelo simplificado de balanco de massas;

faixa de variacao de pH (0 a 14);

suavidade do comportamento do sistema;
e cstabilidade em malha aberta do sistema.

O autor mostra que a inclusao gradativa de conhecimento a priori pode mel-
horar a qualidade do modelo identificado. E conclui que “se a informacao
a priori for correta, o modelo obtido, em geral, serd melhor e mais robusto
mesmo quando o conjunto de dados for deficiente ou incompleto”. Johansen
(1997) diz que “essa abordagem pode ser 1til tanto para detec¢ao da estrutura
do modelo quanto para estimagao e regularizacao dos parametros”.

Petrick and Wigdorowitz (1997) afirmam que “...poucas ferramentas exis-
tem para selecao a priori da estrutura de modelos de sistemas nao-lineares”.
Ao encontro dessa afirmativa esta o trabalho (Aguirre et al., 2000) que sug-
ere que se informagao a priori esta disponivel, entao tal informacao deve ser
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usada para restringir a estrutura do modelo. Ainda nesse trabalho os autores
mostram que modelos obtidos usando técnicas caixa-preta sao modelos com
caracteristicas locais, apesar de serem nao-lineares. Enquanto que “o uso de
informacao a priori forca o modelo a um comportamento mais global, au-
mentando a faixa sobre a qual o modelo é dinamicamente valido, com uma
pequena perda de precisao”. Da mesma forma, Godfrey (1986) destaca que
“para tentar estimar parametros em sistemas nao-lineares é essencial que se
verifique se os dados excitam o sistema em toda sua nao-linearidade ”.

Em (Aguirre, 2000b) é apresentada uma sintese das vantagens das abor-
dagens caixa-branca, caixa-cinza e caixa-preta, além das dificuldades que
serviram como motivacao para o desenvolvimento de novas técnicas. Tam-
bém se encontra uma lista de referéncias bibliogréaficas sobre o assunto.

No contexto de redes neurais (Cubillos et al., 1996; Cubillos and Lima,
1997) sabe-se que “... modelagem de processos baseados em redes neurais re-
querem um grande nimero de parametros (pesos), resultando em dois prob-
lemas principais:

e pesada carga computacional no treinamento da rede;

e a possibilidade de sobre-parametrizacao.

Esses dois problemas podem ser minimizados usando algum tipo de infor-
macao a priori na construcao do modelo”. Essa tltima afirmagao é também
encontrada em (Forssell and Lindskog, 1997; Lindskog and Ljung, 1995a).

Em Johansen (2000) desenvolve uma abordagem multiobjetivo para mod-
elos de resposta ao impulso finito (FIR). Segundo o autor a estimacdo de
parametros pode ser vista como um problema de miiltiplos objetivos e re-
strigoes derivadas de dados empiricos (dinamicos e estaticos), modelos fisicos
e de bom senso, propriedades desejadas do modelo, entre outros. Particular
atencao é dedicada a analise e selecao do equilibrio entre objetivos e restrigoes
conflitantes.

Dois estudos de caso utilizando identificacao caixa-cinza podem ser vistos
em (Lorito, 1998; Weyer et al., 2000). No primeiro é proposto um procedi-
mento para identificacao de um modelo dinamico nao-linear para um trans-
formador de corrente a partir de dados empiricos e de informagao a priori
da fisica do processo. No segundo é utilizada caixa-cinza para a deteccao de
falhas de um trocador de calor.

Em um trabalho mais recente, Barany (2001) analisa a estimacgao de
parametros em sistemas que apresentam simetria. O autor afirma que a sime-
tria de uma solucao restringe quais combinacoes de parametros um modelo
linear nos parametros devera possuir.
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Em (Corréa, 2001) sao apresentados trés algoritmos que sintetizam a
utilizacao de informacao a priori na identificagao de modelos NARMAX
racionais e polinomiais, sendo que o primeiro refere-se a escolha de estru-
tura, o segundo a estimacao de parametros e o terceiro a analise e validacao
dos modelos. O autor ainda faz um estudo detalhado das representacoes
mostrando que é possivel, através das relacoes entre os agrupamentos de ter-
mos e funcao estatica, a escolha de estrutura para que o modelo represente
a caracteristica estatica desejada.

3.5 Comentarios Finais

As técnicas caixa-cinza sao tratadas de forma geral neste capitulo, com o
intuito de despertar o interesse do leitor para a metodologia caixa-cinza que
serd apresentada no capitulo 5.

Como visto, alguns trabalhos em identificacao caixa-cinza procuram for-
mular ainda uma base teérica, sem que fossem aplicadas no ambito pratico.
Mas, os trabalhos que utilizam, de alguma forma, conhecimento a priori nas
etapas de identificacao, sugerem que as técnicas caixa-cinza sao uma alter-
nativa vidvel para a identificagdo de modelos com aspectos mais globais,
representando o sistema original em uma ampla faixa de operacao.

O interesse neste trabalho é aplicar técnicas caixa-cinza em modelos
NARX polinomiais. Para tal, faz-se necessaria a investigacao das propriedades
em estado estacionario desse tipo de representacao e, baseado nas idéias e
conceitos apresentados neste capitulo, desenvolver uma metodologia para a
incorporacao de conhecimento a priori nas etapas de deteccao de estrutura e
estimacao de parametros.






Capitulo 4

Propriedades da Estrutura de
Modelos NARX Polinomiais

4.1 Introducao

A identificacao de sistemas caixa-preta utiliza os dados de entrada/saida
do sistema, que sao obtidos através de testes dinamicos, como tunica fonte de
informacao. Mas a observacao das caracteristicas dinamicas nao precisa ser
0 unico critério utilizado para definir um bom modelo. Caracteristicas em
estado permanente como, por exemplo, a funcao estatica, o seu ganho em
regime permanente, o nimero e localizacao dos pontos de equilibrio, entre
outros, podem ser importantes ingredientes na obten¢ao de um bom modelo
dinamico.

O que se espera de modelos em geral é que sejam capazes de representar
o sistema real tanto dinamicamente quanto em regime permanente. Por
isso, caracteristicas em regime permanente podem ser usadas na validacao
de modelos.

Esse capitulo descreve, de forma sucinta, como se obter caracteristicas
de regime permanente a partir de modelos NARX polinomiais. Essas carac-
teristicas serao importantes para a construcao de uma metodologia de iden-
tificacao em capitulos posteriores.

4.2 Pontos Fixos em Sistemas Auténomos

Pontos fixos de um sistema discreto! auténomo, sao os pontos de operacao
que apresentam a seguinte caracteristica:

'Em sistemas continuos (Thompson and Stewart, 1986), os pontos fixos sdao, por
definicdo, os zeros da fungdo & = f(z) = 0.

29
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y(k) =y(k+1), Vi € Z". (4.1)

Sistemas dinamicos lineares apresentam apenas um ponto fixo trivial. Em
sistemas nao-lineares o niimero de pontos fixos vai depender do grau de nao-
linearidade ¢ do sistema. Por exemplo, se o sistema apresenta nao-linearidade
cubica em y (variavel de saida), esse deve apresentar 3 pontos de equilibrio,
ou seja, trés pontos de operacao na saida do sistema.

Os pontos fixos podem ser obtidos a partir de modelos NARX polinomiais
através do conceito de agrupamentos de termos e coeficientes de agrupamen-
tos (Aguirre and Mendes, 1996) resolvendo a seguinte equacao polinomial:

Sy y(k) 4+ 52 y(k)> + (S, — 1) y(k) + S =0, (4.2)

sendo que Y é o termo constante do modelo. O modelo apresentara ¢ pontos
de operagao na saida se o termo ¥,¢ # 0. Os pontos fixos do modelo sao os
valores que zeram a equacao (4.2).

4.2.1 Pontos fixos em sistemas nao auténomos

Um modelo NARX nao auténomo analisado em estado estacionario para
entrada constante pode ser escrito como segue:

Ny, Ny £ me
y(k) = D pmep(nes - mme) Y Y y(k)Pulk)™ (4.3)
N1, Mg mil=0 p=0

sendo que m/ corresponde ao grau de nao linearidade de cada termo e esté na
faixa 1 < mf < /. Cada termo de grau m/ pode conter um fator dos termos
y(k) de ordem p, um fator em u(k) de ordem (mf — p) e um coeficiente

Cp,mlfp(nla e 7nml)-
Para melhor compreensdo, a equagao (4.3) pode ser reescrita como:

Eyzyl + Zgne:e_l[EumZ—(Z—l)yzquméf(lfl)]ylfl
+ me:p[zum“pyl’umz—p]yp
+ Zﬁwﬂ[xum“lyume_l — 1]y
+ Y Smeu™ 4 5 = 0,

+ 4+ 4

(4.4)

Para a determinacao do niimero de pontos fixos em sistemas nao autonomos
o procedimento é idéntico ao adotado para sistemas autonomos, mas a local-
izacao apresenta diferenca. Como exemplo, serd mostrado a seguir a forma
para modelos lineares e modelos quadraticos.
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Para um modelo linear representado em sua forma de agrupamento de
termos

(2, —Dy+X,u=0, (4.5)
o ponto fixo é dado por:
DY)
= ) 4.6
Y710y, (4.6)

Para modelos quadraticos escrito sob a mesma forma de (4.5) tem-se
(2)y? + (Zy — 1+ Zyu)y + X2u® + Suu + Sg = 0, (4.7)

sendo que os pontos fixos sao dados por:

1-%, — S,ut VA

4.8
2%, (4.8)

Y2 =
sendo A = (8, — 1 + X, u)? — 45,2(Z,20® + Byu + o).
Modelos quadraticos também podem apresentar apenas um ponto fixo,
bastando para isto que o coeficiente do agrupamento (2, seja igual a zero
(X,2 = 0). Entdo o ponto fixo serd determinado por:

Yo+ Xu+ X,2u’
1-%, —Y,u
Pode-se notar que a localizagao dos pontos fixos depende dos valores
de entrada (constante) do sistema, ou seja, a localizagdo dos pontos fixos
variam com o patamar do sinal de excitacao. Essas equacoes passam a ter a
funcao de um mapeamento que leva u a um valor determinado para 7. Os
valores gerados por estes mapeamentos caracterizam uma curva estatica para
o sistema. Entao dessa forma, a funcao estatica de sistemas nao autonomos
pode ser estimada a partir de modelos dindmicos. Nesse caso os conceitos
de agrupamentos de termos e seus coeficientes sao tuteis para representar o
procedimento de forma compacta.
Os coeficientes de agrupamentos podem ser escritos em fun¢ao dos paramet-
ros do modelo da seguinte forma:

y= (4.9)

SO = =, (4.10)

sendo que a matriz S mapeia  para 3. # é vetor dos parametros do modelo
NARX polinomial e X é o vetor dos coeficientes dos agrupamentos de termos
do modelo.

Essa maneira de se escrever os coeficientes de agrupamentos de termos em
funcao dos parametros do modelo sera ttil para a construcao das restricoes
de igualdade no proximo capitulo.
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4.2.2 Estabilidade de pontos fixos

Um ponto fixo em sistemas continuos é estavel no sentido de Lyapunov
se os autovalores da matriz Jacobiana avaliada no ponto fixo D(y) definida
pelas raizes da equagao:

det[D¢(y) — M| = 0, (4.11)

sao caracterizados pela parte real Re[\;] < 0 (Anishchenko, 1990).

A solucao é assintoticamente estavel, se todo \; satisfaz a inequacao es-
trita Re[\;] < 0. Isso significa que uma pequena perturbacao arbitraria do
ponto de equilibrio 7 faz com que essa tenda para zero quando t — 0o?, ou
seja, o sistema retorna para o ponto de equilibrio. (Anishchenko, 1995).

Para sistemas discretos, um ponto fixo é considerado estavel se os autoval-
ores da matriz Jacobiana, avaliada no ponto fixo D¢(y) definida pelas raizes
da equagao (4.11) sao caracterizados por |A;] < 1, ou seja, os autovalores
estao localizados dentro de um circulo de raio unitério.

Baseado na definicao acima, para a verificacao da estabilidade local de
um ponto fixo basta calcular os autovalores da matriz Jacobiana (matriz de
linearizagao) do sistema no ponto de operac¢ao determinado. Sendo que esses
sao os polos do modelo linearizado em torno do ponto fixo considerado.

Um modelo autonomo em espaco de estados, pode ser representado por
um mapeamento suave f : R™ — R™ de forma que:

y(k +h) = f(y(k)), (4.12)

sendo y(k) o vetor de estados gerado a partir dos dados de identificagao e h

é o intervalo de predi¢ao considerado.
Expandindo a equagao (4.12) tem-se:

y(k —ny +1) 0 1 0 0 y(k —ny)
y(k—ny +2) 0 0 1 0 y(k —ny +1)

y(k —1) ? (J} 52 } y(k —2)

y(k) =y ST ey BT (o) B (=) y(k—1)
(4.13)

sendo que ﬁ =0 se f(-) nao inclui y(k — ).

2Essa definicao faz referéncia a sistemas assintoticamente estaveis.
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Dessa maneira, a matriz Jacobiana do mapeamento f é definida como:

0 1 0 0
0 1 0
D; = : : : A (4.14)
0 0 0 ‘e 1
of of of - of
L Oy(k—ny) Oy(k—ny+1)  Oy(k—ny+2) oy(k—1)

Para a analise de estabilidade basta calcular os autovalores da matriz
Jacobiana no ponto fixo desejado. Como se trata de um modelo discreto, o
sistema linearizado sera considerado estavel se os autovalores estiverem den-
tro do circulo de raio unitario com centro na origem do plano z. Autovalores
nos planos s e z estao relacionados por: z = e*’s, sendo s a variavel associ-
ada a transformada de Laplace. Se pelo menos um autovalor estiver fora do
circulo de raio unitario, o modelo é instavel.

4.2.3 Simetria de pontos fixos

Dado um sistema de coordenadas utilizado para descrever uma certa
dinamica, pontos fixos simétricos sao aqueles eqiiidistantes da origem do
sistema.

Utilizando a equacao (4.3), é possivel determinar quais agrupamentos
de termos devem ser considerados no modelo para que este apresente pontos
fixos ndo-triviais 3 simétricos. Em Aguirre and Mendes (1996) foi apresentada
uma tabela indicando quais os agrupamentos de termos que um modelo NAR
polinomial deve possuir em funcao da localizagao dos pontos fixos. Essa
tabela é reproduzida abaixo para mais conveniéncia do leitor.

3Fora da origem.
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Tabela 4.1: Agrupamentos de termos que devem ser considerados em mod-
elos polinomiais para que este apresente pontos fixos nao-triviais simétricos
e pontos triviais na quantidade indicada na segunda coluna (Aguirre and
Mendes, 1996), de acordo com o grau de nao-linearidade (primeira coluna).

¢ | N° de pontos fixos triviais Agrupamentos de termos
1 1 Q,

2 0 RN

3 1 Q3,82

4 0 PRVERN

4 2 Q802

5 1 Q,5,0,3,Q,

5 3 Q5,803

6 0 Q6,824,822
6 2 Q6,820,822
6 4 Q6,821

4.3 A Funcao de Autovalores

A funcao de autovalores é uma generalizagao para modelos nao-lineares
do conceito de constante de tempo em modelos lineares. A rigor, o termo
constante de tempo nao parece adequado para sistemas nao-lineares, mas por
simplicidade, a funcao de autovalores descrita serd referenciada como “con-
stante de tempo”. O procedimento aqui descrito foi originalmente proposto
por Corréa (2001).

4.3.1 Para modelos de primeira ordem

Para modelos de primeira ordem a constante de tempo pode ser expressa
de uma forma geral como a seguir:

T(Tr1, 0 T ) = f (Ao + Z Aw%) ; (4.15)

sendo que \;, % =0, ---,n, sao constantes e x,,, = 0,---,n, sinais dos
quais a variavel constante de tempo 7(z .. ) depende. A equagao (4.15) é uma
funcao dos sinais x,,, entao o que passa a ser importante para os modelos
NARX polinomiais é a identificacao de quais sinais influenciam a “constante
de tempo”, de que maneira e como eles podem ser obtidos nesses modelos.
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Para a verificacao da relacao dessas variaveis nos modelos polinomiais,
considere o modelo NARX de primeira ordem escrito sob a seguinte forma:

y(B) =D "> pmlnn, e na)y(k — 1)Pu(k — ny)™ (4.16)

Para a deducao da “constante de tempo” é necessario escrever o modelo
NARX polinomial em uma realizacao em espaco de estados. Para tal basta
linearizar o modelo em torno de cada ponto de operacio estacionario®. A
equagao (4.16) em sua forma de espago de estados é dada por

y(k) = Dgy(k — 1) + Bu(k), (4.17)

sendo que y(k—1) é o vetor de estados e D¢ é a matriz Jacobiana definida em
um ponto de operacao estacionério, u(k) é o vetor contendo os regressores
de entrada e B é a matriz de entrada.

A matriz Jacobiana é determinada, para cada ponto de operacao como
definido na equacao (4.14). Uma vez que a funcao a ser derivada é polinomial,
a sua derivada também o sera, sendo puramente algébrica a sua obtengao.

Para a determinacao dos autovalores do modelo, basta resolver a seguinte
equacao:

det |[A\I — D¢(g,a)| =0, (4.18)

sendo que A sao os autovalores, I é a matriz identidade e a barra sobre as
variaveis significa que seus valores sao de regime permanente.

Como essa secao trata de modelos de primeira ordem, a matriz Jacobiana
sera uma constante e o modelo tera apenas um autovalor para cada ponto de
operacao do sistema, determinado a partir da equagao:

l—m

¢
y) = Z p P V™. (4.19)
m=0 p=0

0
Discretizando a equagao (4.19) através da relagao z = €’ & possivel

determinar a “constante de tempo” do modelo no ponto. Com esse mapea-
mento, a “constante de tempo” do modelo polinomial NARX de primeira
ordem é dada por

T
In \(7,u)’

4Esse procedimento ja foi mostrado, mas para facilitar o entendimento do leitor, sera
repetido.

() = — (4.20)
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e substituindo a equacao (4.20) em (4.19) tem-se

15
T(g,a) = )’ (4.21)
sendo que T é o tempo de amostragem e 755 ¢ a funcao constante de tempo
do modelo.

Em Corréa (2001) o autor define como os agrupamentos de termos e os
sinais influenciam na constante de tempo e define uma tabela mostrando
esta influéncia em modelos NARX polinomiais com ¢ = 3. Essa tabela é
reproduzida abaixo para maior conveniéncia do leitor:

Tabela 4.2: Sinais e coeficientes de termos que afetam a constante de tempo
de modelos NARX polinomiais (Corréa, 2001).

i (fﬂ)
Agrupamentos | ¢ | T, A

Q, 0] - | 5,
Qy2 1] 9 22y2
st 1 gQ 32y3
Q, - - -
Uy 1 a | %
Qy2u 11| yu 22y2u
Qyu2 1| u? Eyu2

A Tabela (4.2) mostra, por exemplo que, se 0 modelo polinomial possuir
apenas termos nao-lineares na forma y(k — 1)u(k—1), -, y(k—1)u(k —ny),
que sao termos do agrupamento €2, entao i, = % e \; = X, ou seja, 0s
autovalores variam com % e o coeficiente \; a ser usado na equacao (4.21) é
Yyu-

4.3.2 Para modelos de ordem superior

O procedimento utilizado para modelos de ordem superior segue os mes-
mos passos do utilizado para modelos de primeira ordem, ou seja,

1. representar o modelo na forma de equacao de estado, linearizando o
modelo em torno dos pontos de operacao;
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2. a partir da matriz Jacobiana avaliada nos pontos de operacao de inter-
esse, montar a equacao caracteristica, determinando seus autovalores;

3. mapear os autovalores do modelo discreto, plano z, no plano s, deter-
minando a “constante de tempo”.

No caso de sistemas de ordem superior, podem existir autovalores com-
plexos conjugados, com isso pode-se tomar por “constante de tempo” a con-
stante de tempo da funcao exponencial que atenua a oscilacao.

A diferenca fundamental a ser feita para modelos de ordem superior esté
na equacao caracteristica do modelo. Para tais modelos, os autovalores sao
determinados pelas raizes de um polinomio de grau d, sendo que d é a ordem?
do modelo. A solucao analitica desta funcao nem sempre é possivel, mas a
analise envolvendo os sinais que influenciam na constante de tempo, sim.

Na analise dos agrupamentos de termos e do niimero e localizacao dos pon-
tos fixos, foi considerado que o sistema estd em regime estacionario. Para a
analise da “constante de tempo”, ao contrario, interessa a resposta transitoria
do sistema. Como antes sera considerado que a entrada u(k) = u(k — 1) =
-+ =u(k —n,), ou seja, sera considerada constante, dentro da janela anal-
isada. Agora entretanto, os termos de processo em u(k) serao agrupados e
os termos de processo y(k) nao. Essa maneira de agrupar termos resulta nos
agrupamentos-d e coeficientes-d.

Agrupamentos-d sao os termos apresentados sob a forma y(k—d)Pu(k—j)™
param = 0,---,{, p=0,--- Lcomm-+p<Lej=1---,n, E seus
coeficientes Eygum sao a soma de todos os coeficientes de um agrupamento
de termos de ordem d (Corréa, 2001).

Em modelos de primeira ordem, os agrupamentos-d coincidem com os
agrupamentos de termos, o0 mesmo acontecendo com seus coeficientes.

Para modelos de ordem superior, a equagao (4.17) pode ser escrita na
seguinte forma:

y(k—n,+1) y(k —ny)
y(k —ny +2) y(k—ny,+1)
: = Dr¢ : + Bu(k), (4.22)
y(k—1) y(k—2)
y(t) | | oy(k=1) |

50u seja, 0 maximo atraso dos termos de saida.
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sendo que agora

[0 1 - 0 0 ]
0 0 0
D¢ = : oL, : (4.23)
o 0 - 0 1
| Ay Agr o A Ag |
) oy (k)
Yy
Ay = i (4.24)

Sendo d o atraso da saida y. Uma equagao geral para A, pode ser obtida
utilizando-se os conceitos de agrupamento-d e coeficientes-d de maneira semel-
hante a utilizada para deduzir a equagao (4.19). Deste modo, a equacao (4.24)
pode ser escrita da seguinte maneira:

4 I £—m
Dg(:1) = Sy + ) Sy + ) Y pSpmya (4.25)
p=2 m=1 p=1
ou R
Ay
Ad(i‘Adi) = Aalo + Z Adii.Ad7 (426)
=1

sendo que Ay, =3, Ay, ., sdo constantes que dependem dos coeficientes-d,
e Ta,, sao sinais dos quais a varidvel A, depende.

Os autovalores do modelo NARX polinomial sao as raizes da equacao
definida por det |[\I — D¢| = 0 e dada por

M AN A A= Ay =0, (4.27)

Como os autovalores A podem assumir valores complexos representados
por \; = r;et9% o valor da “constante de tempo” referente a cada ponto de
operacao pode ser obtido por:

~T.

= — 4.28
Inrig..q (4.28)

7'1,2,...,(1

O ntmero de funcoes é igual & ordem do modelo e r é 0 m6dulo do auto-
valor. Se os autovalores forem complexos, entao a “constante de tempo” sera
a constante de tempo da fungao exponencial que atenua a oscilagao.

Nao é possivel obter uma expressao analitica para a fun¢ao e, por con-
seqliéncia, para a “constante de tempo”. Mas é possivel identificar os sinais
que interferem nos coeficientes da equacao caracteristica.
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A seguir é mostrada uma tabela ilustrativa para um modelo NARX poli-
nomial com grau de nao-linearidade 2 e atraso 2 em funcao dos agrupamentos-
d, onde sao definidos os sinais e coeficientes de termos que afetam os coefi-
cientes da equagao caracteristica (Corréa, 2001).

Tabela 4.3: Sinais e coeficientes de termos que afetam os coeficientes da
equacdo caracteristica de modelos NARX polinomial (Corréa, 2001).

Ali ,i‘Ali Agi ,i‘Azi
Agrupamentos | i | Ta, | Ay, | 1| Ta,, | Dy
§2y, 0] - Sy |- : -
2y, : : ; 0] - 2y
Q. - - - - - -
Q1§ [omp -] - | -
0 [ - [ - (117 [75,
D1y Ly [ Sy [L] 7| Yy
Qi 1| u Yy | - -
Dy - - - L] u Yy
Qu, - - - -

4.4 O Ganho Estatico

Nesta secao serd utilizado o conceito de agrupamento de termos e de
coeficiente de agrupamento para derivar uma equagao para o ganho estatico.
Esta aproximacao é equivalente a utilizacao do teorema do valor final para a
resposta ao degrau com amplitude final 4. Conforme visto na segao (4.2.1),
o modelo NARX polinomial pode ser escrito da seguinte forma:

-1 £4—m V4 l
§=S0+ S0 +Suti+ Y Y Sypun BT+ Y Sy + Y Synd™, (4.29)
m=1 p=1 p=2 m=2

sendo que os termos de processo e seus respectivos parametros foram agru-
pados da seguinte forma:

termo constante : X
termos lineares em y : X,%y

termos lineares em u : X,U
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termos cruzados @ >~ > Y

ypumgpam
~ . l _;
termos nao-lineares em y : > . ¥y’

~ . [ g
termos nao-lineares em u : y ., X,iu’.

Dessa maneira o ganho estatico pode ser calculado por:

_ 2+ B+ Yy Sun @

1 =%y — zfn;ﬂ f;;T Sy yP-Hum™ — 22:2 Eypg(pfl).

(4.30)

Como visto na tabela (4.3), os termos do agrupamento €2, nao influenciam
a fungao “constante de tempo”, portanto, o numerador de (4.30) pode ser
expresso em termos da variavel Ty, que influencia somente o ganho. Mas,
por outro lado, os agrupamentos Qyp,m e Qyp influenciam a “constante de
tempo” e aparecem no denominador da equagdo (4.30). A partir dessas
observagoes, a equacao (4.30) pode ser expressa como:

=
<
2
Il
Sl

Rv _ % + EU + Z?:Kl Evaiqui
(xm xKI) 1 - Ey o Z:; Eymrii"n ,
ressaltando que Tx sao sinais que influenciam somente a funcao ganho es-
tatico e que os sinais Z, influenciam, além do ganho, a constante de tempo
do modelo.
Em (Corréa, 2001) é apresentada uma tabela, que mostra os agrupamen-
tos de termos afetam o ganho estatico de modelos NARX polinomiais. Essa
tabela encontra-se reproduzida a seguir.

(4.31)

Tabela 4.4: Sinais e coeficientes de termos que afetam os coeficientes da
func¢ao ganho estatico de modelos NARX polinomiais (Corréa, 2001).

K(fnv sz)
Agrupamentos | ¢ | Tg, | K; | @ | T, i
Q, N I I R 58
Qy 0 - Yu | -] - -
Uy ) I R R T
Qy2u - - - 1| yu | 22,2,
Q2 - - - 1| u? Yyu2
Q2 1 U Y2 | - - -
Q3 1| u? Yz | - - -
Q2 - - - 1|y | 2X,
Qy?, - - - 1 y2 3Ey3
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Por exemplo, o sinal u afeta tanto a “constante de tempo”, quanto o ganho
do sistema. J& o sinal § afeta apenas a “constante de tempo” do sistema. E
os agrupamentos que afetam o ganho do sistema sao os agrupamentos do tipo
i, comi=1,2 3.

4.5 Comentarios Finais

A definicao das caracteristicas gerais dos modelos NARX polinomiais ap-
resentadas neste capitulo e no Capitulo 2, vao servir como ponto de partida
para a definicao de uma estratégia para incorporar informacgao a priori nas
etapas de estimacao de parametros e escolha de estrutura. No proximo capi-
tulo serd discutida essa estratégia e as ferramentas a serem utilizadas.






Capitulo 5

Metodologia Caixa-Cinza
Utilizando Modelos NARX
Polinomiais

5.1 Introducao

No capitulo anterior, foram vistas algumas propriedades dos modelos
NARX polinomiais que permitem relacionar caracteristicas, tais como: auto-
valores, curva estatica e simetria de pontos fixos aos termos e parametros do
modelo. A partir dessas propriedades e de posse de algumas caracteristicas
do sistema original, é possivel determinar, na etapa de escolha de estrutura,
dentre os termos candidatos, um subconjunto de termos que satisfaca essas
caracteristicas, sejam elas dinamicas' ou estaticas como as citadas acima.

Quanto a etapa de estimacao de parametros, deseja-se impor certas condicoes
aos parametros, permitindo assim que o modelo tenha caracteristicas estati-
cas compativeis com a do sistema. Como serd visto, esse € um problema de
otimizacao nao-linear restrita.

E importante, entdo, nesse momento, definir uma metodologia para a
incorporacao de conhecimento a priori na etapa de escolha de estrutura,
baseada nos conceitos adquiridos nos capitulos anteriores. Neste particular,
as defini¢oes de agrupamentos de termos e seus coeficientes serao tteis. Essa
metodologia sera apresentada sob a forma de dois roteiros, um para a etapa
de escolha de estrutura e outro para a etapa de estimacao de parametros.

Além desses roteiros, serao também definidos os algoritmos a serem uti-

IPropriedades como: a variacdo dos autovalores resultando em mudanca no compor-
tamento dindmico do sistema com o ponto de operagao, por exemplo a mudanca dos
autovalores do sistema de reais para complexos conjugados.

43
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lizados no decorrer desse trabalho e um estudo de suas caracteristicas com-
putacionais.

Antes, porém, é importante definir, de forma geral, os problemas a serem
abordados.

5.2 Definicao do Problema

O problema a ser estudado neste capitulo pode ser descrito como a seguir:

Deseja-se identificar um modelo NARX polinomial, a partir de dados
dinamicos. Além disso, assumindo-se que exista a priori conhecimento de
caracteristicas estaticas do sistema, deseja-se utilizar essa informacao no pro-
cesso de identificacao, ou seja, deseja-se obter um modelo que:

1. minimize a predicao um passo a frente sobre os dados dinamicos;

2. e, a0 mesmo tempo, tenha uma curva estatica tao proxima quanto
possivel da curva estatica conhecida do sistema.

Além disso, o objetivo 1, pressupoe a solucao de dois outros problemas,
a saber

e determinacao de estrutura;

e estimacao de parametros.

Como serd visto neste capitulo, a solucao desses problemas no contexto
dos objetivos 1 e 2 resultarda em problemas de otimizagao nao-lineares sujeitos
a restricoes de igualdade.

Uma ferramenta muito utilizada, por sua robustez para problemas nao-
lineares é o algoritmo elipsoidal (Bland et al., 1981). Uma das caracteristicas
desse algoritmo, como serd visto, é o seu alto custo computacional e dificil
implementacao de restricoes de igualdade. Esse algoritmo, em uma forma
preliminar ja foi testado com bons resultados (Corréa, 2001).

Um dos objetivos desse trabalho é promover o aperfeicoamento da im-
plementacao e aplicacao desse algoritmo, tornando a implementagao das re-
stricoes de igualdade mais amigavel.

Outro objetivo é procurar uma ferramenta alternativa e comparar esse
algoritmo com o elipsoidal.

Serd proposta ainda uma metodologia que considere os objetivos citados
sendo dividida em dois roteiros, um para a incorporacao de conhecimento
prévio na etapa de escolha de estrutura e outro na etapa de estimacao de
parametros.
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5.3 Roteiros Para Identificacao Caixa-Cinza

Nas duas secoes seguintes serao mostrados os roteiros utilizados nesse
trabalho para a incorporagao de conhecimento a priori nas etapas de identi-
ficacao caixa-cinza.

5.3.1 Roteiro para a etapa de escolha de estrutura

A melhoria da estrutura é um passo importante para a construcao de
modelos globais em identificacao de sistemas. A definicao de uma metodolo-
gia caixa-cinza tem grande valor para essa finalidade.

O roteiro a seguir é definido da seguinte maneira:

1. os itens numerados em negrito seguidos de uma seta (N —), indicam
que conhecimento estd sendo levado em consideracao;

2. os itens precedidos de um ponto () indicam qual procedimento deve
ser tomado, dado o conhecimento a priori, ou indicam “sub-propriedades” que
devem ser levadas em consideracao;

3. os itens precedidos de um hifem ( — ) indicam qual procedimento deve
ser tomado, dado o conhecimento indicado pela “sub-propriedade”.

Roteiro 5.3.1: Rotina auxiliar para escolha de estrutura
utilizando conhecimento a priori.

Inicio

1 — Determinar o conhecimento disponivel do sistema que pode ser uti-
lizado como informacao a priori na etapa de escolha de estrutura. (Car-
acteristicas em estado estaciondrio; numero de pontos de operagcao na
saida do sistema e caracteristicas dindmicas como variacao dos auto-
valores em relagao ao ponto de operagao, entre outros).

2 — (Caso o numero de estados estacionédrios na saida do sistema seja con-
hecido:
e n recebe o nimero de estados estacionarios;

e retirar os termos candidatos pertencentes aos agrupamentos de
termos do tipo Q2yp, com p > n.
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3 — Caso a "constante de tempo" seja variante com o ponto de operacao
do sistema:

e selecionar os termos candidatos pertencentes aos agrupamentos de
termos do tipo Qypym com p # 0 e m # 0.

4 — Caso a “constante de tempo” seja nao-variante com o ponto de oper-
acao do sistema:

e excluir os termos candidatos pertencentes aos agrupamentos de
termos do tipo Qypym com p # 0 e m # 0.

5 — Se os dados de entrada e saida estaticos estiverem disponiveis:

e fazer um ajuste de curva polinomial com o menor grau de nao-
linearidade possivel que se ajuste aos dados estaticos.

e m recebe o grau de nao-linearidade utilizado para o ajuste de
curva.

e selecionar os termos candidatos pertencentes aos agrupamentos de
termos do tipo Q,mm-1,- 1

6 — Conhecimento do nimero e localizacao dos pontos fixos do sistema,

e Os agrupamentos de termos podem ser escolhidos de acordo com
a Tabela (4.1), que pode ser vista na Pag. 34.

Fim

A utilizacdo de conhecimento a priori na etapa de escolha de estrutura
nao é novidade, alguns trabalhos j& utilizaram algum tipo de informagao na
tentativa de melhorar as respostas dos modelos (Petrick and Wigdorowitz,
1997; Aguirre et al., 2000, 1998; Eskinat et al., 1993). O que os diferen-
cia é qual informacao é utilizada e como ela é imposta no procedimento de
identificacao.

5.3.2 Roteiro para a etapa de estimacao de parametros

Embora a melhoria das estimativas estaticas sejam notaveis, a estrutura
do modelo escolhida através do Roteiro 5.3.1, nao garante ao modelo repre-
sentatividade em uma ampla faixa de operacao. Isso acontece, geralmente,
por que os dados de identificacao sao limitados em amplitude e em freqiiéncia,
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além de serem finitos. Se esses dados nao contiverem em si todas as infor-
magcoes necessarias para a estimacao dos parametros, a representatividade
do modelo fica restrita a uma pequena faixa de operacao.

Roteiro 5.3.2: Rotina auxiliar para estimacao de parametros
utilizando conhecimento a priori.

Inicio
1 — Determinar a estrutura do modelo a partir do Roteiro (5.3.1).

2 — Caso a estrutura do modelo apresente um tnico estado estacionario na
saida

e (Caso a “constante de tempo” seja nao-variante com o ponto de
operacao do sistema:

— escrever a funcao estatica § = f(u), que nesse caso é um
polinémio em u da forma

ap + a0 + ast® + - - + a,u’

1. 1
].-bl ) v bl% (5 )

g:

e (Caso a “constante de tempo” seja variante com o ponto de oper-
acao do sistema:

— escrever a fungdo estatica § = f(@), que nesse caso é uma
funcao racional em u da forma

_ ! _
 agtau+ Yy, o, anu™
y = i 2 m_m, (5.2)
1—b — Zmzl bim410

— em que ag1,2,..¢ € big.., sao constantes que podem ser ex-
pressas como funcao dos coeficiente de agrupamentos.

e Os valores das constantes ag 9.4 € byo.., das equacoes (5.2) e
(5.1) podem ser estimadas a partir de dados estaticos utilizando
para tal, algoritmos de ajuste de curva.

e Escrever as equagoes que relacionam o vetor ¢ com os parametros
do modelo, conforme as equagoes (5.1) e (5.2), da seguinte forma:
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— se a equagao utilizada for (5.1)
c = S0, (5.3)

sendo ¢ = [ag a; ay --- by]” um vetor M x 1. S é uma matriz
M x N que mapeia os parametros do modelo para os valores
das restri¢oes contidas em c. 6 é um vetor N x 1 que contém
os parametros do modelo 2.

— se a equacao utilizada for (5.2)
c = S0, (5.4)

sendo ¢ = [ag ay as -+ by by ---]7 um vetor M x 1. S é uma
matriz M x N que mapeia os parametros do modelo para os
valores das restricoes contidas em c. # é um vetor N X 1 que
contém os parametros do modelo.

e Os mapeamentos (5.3) e (5.4) serao utilizados como restrigdes na
etapa de estimacao de parametros.

3 — O sistema indica miltiplos estados estacionarios na saida:

e baseado na equagao (4.4) do capitulo anterior, escrever uma equagao
na forma

J=af+ fer (@7~ +- -+ f(@)7 + H@F + fola), (5.5)

sendo a; uma constante que vai depender dos coeficientes dos agru-
pamentos de termos. fy_is—24-3..1,0 sao fungoes polinomiais em
@. Os coeficientes dessas funcoes dependem dos coeficientes dos
agrupamentos de termos do modelo.

4 — O sistema apresenta miultiplos estados estacionarios mas pelo menos
uma entrada estacionaria (u) e a respectiva saida estacionéria (y) sao
conhecidas:

e Substituindo o valor de @ na equacao (5.5), tem-se
j=ag+aj '+t ap taf +a,  (5.6)

os coeficientes ay_1 ... 1,0 sa0 os valores das fungoes fr_1 5. 10(@),
com @ sendo o valor de entrada em regime estacionario em que se
tem conhecimento da saida em estado estacionario .

20 vetor resultante de S@ contém os valores dos coeficientes dos agrupamentos de
termos do modelo, conforme descrito em (4.10).
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e Estimar os coeficientes da equacao (5.6) para que essa tenha raizes
iguais as saidas em estado estacionério conhecidas (7).

e Escrever as equacoes que relacionam os coeficientes de agrupa-
mentos de termos com relacdo aos coeficientes de (5.6) conforme
(4.4).

e Escrever as equacoes acima na forma de um mapeamento como

c = S0, (5.7)
sendo ¢ = [ap as_y -+ a; ag)’ um vetor M x 1, S uma matriz
M x N que mapeia os parametros do modelo para os valores de ¢
e 6 é um vetor N x 1 contendo tais parametros.

5 — Estimar os parametros do modelo, em que a estrutura foi selecionada
segundo o Roteiro 5.3.1. Nessa etapa é necessaria a utilizacao de
algoritmos de otimizagao nao-lineares, sujeitos a restri¢oes.

6 — Validar o modelo.
Fim

Estes roteiros sao também apliciveis aos sistemas autonomos, bastando,
para tal, fazer o = 0, e seu uso serd ilustrado no Capitulo 6.

5.4 Definicao das Func¢oes-Objetivo

Como visto, em algumas etapas dos roteiros ha a necessidade de se utilizar
ferramentas computacionais de otimizacao, seja para ajuste de curva, seja
para estimar os parametros dos modelos.

As caracteristicas das fungoes-objetivo serao necessarias para escolher
ferramentas computacionais para realizar essas tarefas. Entao, o proximo
passo é definir quais as func¢oes-objetivo serao utilizadas para as etapas de
ajuste de curva e para a estimacao dos parametros. Partir disso, sera possivel
escolher as ferramentas computacionais a serem utilizadas.

5.4.1 Ajuste de curva

As fungoes-objetivo serao definidas a partir das fungoes estaticas (5.1) e
(5.2). A escolha entre as duas vai depender do tipo de informacao a priori
disponivel.
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Uma funcao custo genérica, pode ser escrita como:

1 < ,
=% > (f(k))?, (5.8)

sendo f uma funcao genérica e N o niimero de seus elementos.
Se f for o de ajuste de curva, entre a saida estimada pelo modelo ¥ e os
dados estaticos de saida medidos ¥y,

entdo a funcdo-objetivo (ou funcdo custo) pode ser escrita como

-¥), (5.10)

<

In==F -5

os parametros resultantes da otimizagao da fungao-custo (5.10) serdo os ele-
mentos do vetor ¢ nos mapeamentos (5.3) ou (5.4).

A funcdo custo (5.10) é nao-linear, por isso, a escolha da ferramenta
computacional deve ser adequada. Outro problema é que a equagao (5.2) é
racional, dependendo dos valores dos parametros de otimizacao, o denomi-
nador dessa equacao pode assumir valores muito préoximos de zero e resultar
numa funcao-custo mal condicionada, ou até mesmo indefinida no caso do
denominador ser igual a zero. Uma alternativa para contornar esse problema
é inicializar o algoritmo de otimizagao dentro da bacia de atragao que contém
o minimo da funcao.

A funcao estatica dos modelos polinomiais tem como parametros os val-
ores dos coeficientes dos agrupamentos de termos, como visto na equagao
(4.4). Entao, esses coeficientes podem ser utilizadas como valores iniciais
para o algoritmo de ajuste de curva.?

Se essa estratégia for usada, a fungao custo passa a ser convexa e continua
em torno da bacia de atragao, permitindo assim a utilizagao de um algoritmo
mais simples, que é o caso dos algoritmos da familia de “direcao de busca”.
Nesse trabalho sera utilizado um algoritmo Quase-Newton para o ajuste de
curva, que sera descrito mais detalhadamente em uma secao propria.

3Valor estimado pela equagao (5.1) ou (5.2) em fungao de @ conhecido a priori.

40 que se espera na verdade é que, com a melhoria da estrutura dos modelos via
Roteiro (5.3.1), as estimativas das saidas estaticas sejam razoaveis. Assim, os valores
dos coeficientes dos agrupamentos de termos poderiam ser usados como condicoes iniciais
para o algoritmo de ajuste de curva utilizado. Essa suspeita se confirmou para os sistemas
estudados nesse trabalho. Em trabalhos futuros, no entanto, sera necessario formalizar
essa conjectura.
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5.4.2 Estimacao dos parametros

Um problema de otimizagao com restricoes de igualdade, de forma geral,
pode ser escrito como

¢ = arg (min J(0))
(5.11)
Sujeito a: g(f) = c,

em que # € X, sendo X o espaco factivel. O que se pretende agora é definir
as funcoes J(0) e g(0).

Em identificacao caixa-preta, os parametros estimados surgem da min-
imizacao dos residuos de identificacao um passo a frente, pelo fato de se
utilizar o erro médio quadratico dos residuos como funcao custo.

O vetor de residuos de identificacao, como visto no Capitulo 2, pode ser
escrito como

£(0) =y — Po. (5.12)

—

Utilizando-se a mesma fungao custo genérica (5.8), agora com f = £(6),
o problema pode ser escrito como

N
Tn(0) = €0 (513)
k=1
ou, de outra maneira,
Tn(0) = %(y PO’ (y — PO). (5.14)

A construgdo da fun¢do g(f) baseia-se nos mapeamentos (5.3), (5.4) e
(5.7), sendo
g(0) = S0. (5.15)

Os elementos dos vetores ¢, § e da matriz S vao depender da estrutura
do modelo NARX escolhida.

A vantagem dessa abordagem é a convexidade e continuidade globais
da funcao-objetivo. Mas deve-se levar em consideragao sua nao-linearidade,
o que torna limitada a escolha do algoritmo de minimizacao a ser utilizado.
Outro problema é a presenca de restri¢oes de igualdade, o algoritmo utilizado
deve ser capaz de tratar as restri¢coes de forma robusta.
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Um algoritmo muito utilizado por sua robustez é o elipsoidal. Trata-se
de um algoritmo da familia de “exclusao de semi-espacos” que tem con-
vergéncia geométrica garantida em problemas convexos. Uma desvantagem
desse método é seu alto custo computacional para problemas nao-lineares
e a implementacao nao amigavel para restricoes de igualdade. O algoritmo
elipsoidal usa restri¢oes de desigualdade tais como

—e < g#)—c < €, (5.16)

sendo € << 1, para, de forma aproximada, representar restricoes de igual-
dade. Quanto menor for o valor de € mais perto estarao os parametros dos
valores requeridos através das restricoes. Um problema da abordagem é o
aumento do tempo computacional com o decrescimento do valor de e. Outro
fator a ser levado em conta é a necessidade de se utilizar a cada iteracao
do algoritmo os dados de saida medidos do sistema, como pode ser visto na
equagao (5.14). Isso também contribui para o aumento do custo computa-
cional desse algoritmo.

Outro algoritmo pesquisado para a solucao do problema de estimacao
de parametros de forma restrita em modelos polinomiais é a forma de La-
grange. Esse algoritmo transforma um problema restrito em outro irrestrito,
em que a fungao g(f) é ponderada pelos chamados multiplicadores de La-
grange. A grande vantagem desse método é a possibilidade de se obter uma
solucao analitica para os parametros, respeitando-se as condicoes de otimali-
dade de Kuhn-Tucker (KTE)®. Esse algoritmo, que recebe o nome de Minimos
Quadrados Restritos (MQR) é nao iterativo, e apresenta baixo custo com-
putacional e permitindo também usar restricoes de forma mais simples do
que no caso do algoritmo elipsoidal, como sera visto. O problema se reduz a
procura dos parametros que respeitem as condicoes KTE.

Os algoritmos elipsoidal e MQR serao mostrados de forma sucinta em
secoes proprias®.

5.5 Descricao dos Algoritmos de Otimizacao

As secoes seguintes tém como objetivo descrever de forma rapida e concisa
os algoritmos utilizados nas etapas de identificacao caixa-cinza descritas.

A descricdo das condigoes (KTE) serd mostrada em segdo propria.

6Esses dois algoritmos foram implementados como parte integral deste trabalho e as
fungoes baseadas nesses algoritmos podem ser vistas no Apéndice A. Essas fungdes foram
escritas em linguagem MATLAB com a preocupagao de serem ferramentas gerais para o
problemas de estimacao restrita em identificacdo caixa-cinza utilizando-se modelos poli-
nomiais NARX.
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5.5.1 O algoritmo Quase-Newton BFGS

Os métodos Quase-Newton (Bazaraa and Shetty, 1985; Luenberg, 1984)
sao algoritmos de compromisso entre a simplicidade do método de gradiente
e a rapidez do método de Newton. Esses métodos, ao invés de calcular a
inversa da hessiana’, caso do método de Newton, aproximam a inversa em
um processo iterativo finito, utilizando apenas derivadas de primeira ordem.
Dessa maneira existe um compromisso entre a rapidez da convergéncia do
método de Newton e a dificuldade da avaliacao da inversa da hessiana a
cada passo. Essa propriedade torna esses métodos analiticamente o mais
sofisticados para problemas irrestritos, que é a proposta de utilizacao neste
trabalho. Entao o problema geral dessa formulacao é estimar a inversa da
hessiana. A formulagao desse método pode ser visto a seguir.

A expressao geral para a aproximacao da inversa da hessiana é dada por:

B.Y,.Y,I By, T PPl
B = | B, — ——2—= 4+ 0.V.V, 517
k+1 ( k YTB,Y, + ViV | v+ PkTYk’ ( )

sendo Oy e v, parametros escalares que devem ser escolhidos de forma apro-
priada,

Vi = Vf(@e) — Vi(k)

P, = xp—xp (5.18)
Py BYy

PTy;, YkTBkYk] ’

Vi = (YkTBkYk)é|:

sendo xj o valor dos parametros a serem otimizados na iteracao k e V indica
gradiente de fungao f(.).
Fazendo-se v, =1 e O, = 1, para todo k tem-se

(5.19)

PY[ Y. PI1  P.PL
B I_Png PTY,

Esta formulagao recebe o nome de BEGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb,
Shanno). Para a inicializagdo deste método deve-se considerar um ponto
inicial factivel e By qualquer matriz definida-positiva.

Os parametros estimados sao dados pela seguinte relagao:

Tp41 = Tk + )\].H_l[—Bka(fL'k)], (520)

"Matriz contendo as derivadas parciais de segunda ordem da funcio-objetivo.
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sendo A um operador que define a velocidade de convergéncia. Uma alter-
nativa para esse nimero ¢ utilizar a segao aurea®(Boyer, 1974; Polcino and
Bussab, 1999) para definir seu valor a cada iteracao.

5.5.2 O algoritmo elipsoidal

Considere o seguinte problema de otimizagao nao-linear do funcional J(z)
numa regiao factivel S:

*

r* = arg (min J(z))

(5.21)
sujeito a: { rE S
|l gl@) = ¢
sendo a regiao factivel S definida como
S 2 zeS|Ji(x)<0V i=1,---,m} (5.22)

e J(z) deve ser localmente convexa.
O algoritmo elipsoidal (ELIP) (Bland et al., 1981; Dziuban et al., 1985;
Saldanha et al., 1999), dado de maneira recursiva, é:

Qrhi

Tp+1 = xk—517
(WL Qrhy)?

(5.23)
(Qrhw) (Quhy)”
(hi Qihi) |’

8Diz-se que um ponto divide um segmento de reta em média e extrema razdo, se 0 mais
longo dos segmentos é média geométrica entre o menor e o segmento todo. A razao entre
0 segmento menor e o segmento maior chama-se razao aurea. Esse nome s6 foi usado uns
dois mil anos depois de sua descoberta - mais ou menos pela época em que Kepler escrevia
liricamente:

“A geometria tem dois grandes tesouros: um é o teorema de Pitagoras; o outro, a divisdo
de um segmento em média e extrema razao. O primeiro pode ser comparado a uma medida
de ouro; o segundo podemos chamar de jéia preciosa.”

A construcao da razao aurea equivale a resolucao de uma equacao quadratica. Para
mostrar isso, seja AB = a e AC' = x entado pela propriedade da secao aurea

Qi1 = B2 |Qr— s

a T

T a—

e multiplicando médios e extremos temos a equacgao , cujo resultado é:

V5 -1
o
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sendo que

1 2

— = — . 5.24
B nil 2 211 3 ntl ( )

O elemento h; é um subgradiente da restricao mais violada, ou, no caso
da variavel de otimizacao ja estar dentro da regiao factivel, estes gradientes
passam a ser da fung¢ao J(x) no ponto.

O algoritmo é inicializado com um disco Ej, centrado no ponto inicial zg,
da seguinte maneira:

Ey 2 {2 (x—20)7Q5 (x — x9) < 1}, (5.25)

sendo
Qo = ol (5.26)

e o deve ter um valor grande o suficiente para cobrir todo o espaco factivel
na primeira iteragao.
O 6timo da funcdo (2*) pertence ao semi-espago Hy que é dado por:

Hy 2 {z|hl'(z—z,) < 0} (5.27)

Partindo da premissa que a fun¢ao é localmente convexa e que o algoritmo
é langado de maneira a englobar esta regiao, a seqiiéncia de novos elipsoides,
dados por Ej, tem a cada iteracao menor volume, e contém o semi-espago
Eyx_1 N Hi_;. Como a primeira elipse (no caso um disco) abrange todo o
espaco factivel, entao essa deve conter a solucao. Partindo dessa afirmacao,
a cada iteracao, a nova elipse deve conter também a solucao, e em n iteragoes
deve convergir para a solugao.

A vantagem desse método é que a convergéncia é garantida de forma
geométrica. Se todas as premissas forem mantidas, esse método é muito
robusto. Mais informagoes a respeito das caracteristicas desse método podem
ser encontradas em Takahashi (2001).

5.5.3 O estimador de minimos quadrados restritos

Antes da descricao do método é importante, para melhor entendimento, a
defini¢ao das condigoes de otimalidade segundo Kuhn-Tucker (KTE) (Taka-
hashi, 2001; Bazaraa and Shetty, 1985; Luenberg, 1984).
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Condigoes Necessarias de Kuhn-Tucker para Otimalidade

Partindo de um problema genérico de otimizagao com restricao de igual-
dade do tipo

min J(x)
(5.28)
sujeito a  ¢;(z) =0, i=1,---,1 ,

sendo que J e g pertencem ao espaco factivel X.

Tomando um ponto regular das restricoes x*, esse sera considerado um
6timo local do problema se existir um conjunto de multiplicadores de Kuhn-
Tucker \* € R! tal que:

VJ(z*) + Z)\;‘Vgi(x*) =0. (5.29)

As condicoes de otimalidade KTE sao necessarias e suficientes caso a
funcao objetivo e as restri¢oes sejam convexas.

O Algoritmo MQR

Considere o seguinte problema de otimizacao nao-linear P, que recebe o
nome de Problema Primal.

O problema primal P

Minimize  J(x)

sujeito a: g;(x) =0 parai=1,---,1[ (5.30)

sendo z € X, X é o espaco factivel.

Essa formulacao é muito utilizada para a resolucao de problemas nao-
lineares com restri¢oes de igualdade. Os métodos do Elipsoide e BFGS usados
neste trabalho utilizam essa formulacao.

A partir dela é possivel construir problemas irrestritos que geram como
resultado os valores 6timos de z. Essas formulagoes recebem o nome de Prob-
lemas Duais. A formulacao dual utilizada aqui recebe o nome de Lagrangeana
Associada. O problema dual Lagrangeano D é apresentado a seguir.

O problema dual Lagrangeano D

Maximize d(v)

sendo  d(v) = inf{J(z) + 22:1 vigi(z) © x e X} (5.31)
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Na expressao para d(x), a restrigao de igualdade g;(x) foi incorporada na
funcao objetivo usando o Multiplicador de Lagrange v;. Esse multiplicador,
associado com a restricao de igualdade nao tem restricao de sinal.

O problema dual consiste em maximizar a fungao J(z) + S._, vigi(x),
muitas vezes referenciado como: maximizar o problema dual minimo. O
problema de minimizacao do vetor de residuos da estimacao um passo a
frente, em sua maneira dual pode ser visto a seguir.

Formulacao dual para os MQ

Maximize d(v)

sendo  d(v) = 7€ + vg(6), (5.32)

sendo v um vetor contendo os multiplicadores de Lagrange e 5 =y—P0, ou
seja, o erro de modelagem.

Essa formulagao exige que o i-ésimo elemento do vetor g(.), ¢:(d) = 0,
por esse motivo a restrigao serd escrita como g;(#) —¢; = 0, sendo ¢; o i-ésimo
elemento do vetor c.

A funcao d(v) pode ser escrita em fungao do vetor 6 da seguinte maneira:

d(v) = (y — PO) (y — PA) +v(S0 — c), (5.33)

sendo v um vetor M x 1, contendo os multiplicadores de Lagrange, S é uma
matriz M X N que mapeia o vetor (N x 1) 6 que contém os parametros do
modelo para o vetor (M x 1) ¢ que contém os valores das restri¢oes.

Portanto, resolver o problema dual corresponde a resolver uma seqiiéncia
de otimizagoes irrestritas com o intuito de se obter o valor de v 6timo. Uma
vez definido os valores dos multiplicadores de Lagrange, o problema pode ser
resolvido derivando-se o problema dual e igualando a zero, ou seja, achando
0 que respeite as condicoes de otimalidade de KTE.

A solucao dos MQR, é conhecida (Pearson and Pottmann, 2000; Draper
and Smith, 1998) e dada por:

Ovor = (PTP)"'PTY — (PTP)'ST[S(PTP) 'S 1 (Shyq — c).  (5.34)

-~ -~

O primeiro termo em destaque na solugao acima é a estimacgao irrestrita
dos parametros através do método classico de Minimos Quadrados (MQ)
e o segundo termo em destaque se refere ao valor do vetor v da equagao
(5.33) . Esse resultado é interessante porque a solugdo dos MQ é baseada na
minimizacao do erro de predicao um passo a frente. Os MQR corrigem os
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valores estimados por MQ usando o segundo termo da equagao (5.34). Dessa
maneira é possivel “medir” o quanto M(Q “acertou” em sua estimativa,
bastando para isso avaliar o segundo membro da equacao.

Esse ¢ um método muito robusto, ou seja, é capaz de convergir para o
valor de restri¢ao, além de ser uma ferramenta nao iterativa (baixo custo
computacional). O tratamento das restri¢goes é mais amigavel do que no caso
do algoritmo elipsoidal.

5.6 Comentarios Finais

A metodologia desenvolvida nesse capitulo teve como motivacao a estru-
turacao de um problema mais geral que dependia dos seguintes aspectos:

e 0 conhecimento das propriedades dos modelos polinomiais NARX;

e aspectos gerais em identificacao caixa-preta e caixa-cinza.
Esse problema foi construido com o objetivo de:

e criar uma metodologia em identificacao caixa-cinza para modelos NARX
polinomiais, a fim de utilizar informacao que pudesse ser expressa na
forma S — ¢ = 0;

e levantar os funcionais nas etapas de estimacao de parametros e ajuste
de curva;

e a partir do conhecimento dos funcionais, escolher ferramentas de otimiza-
cao compativeis.

A metodologia foi apresentada na forma de dois roteiros, sendo um roteiro
para a escolha de estrutura e outro para estimacao dos parametros do modelo.
A forma nao estruturada com que esses roteiros sao construidos, permite o
acesso direto as informagcoes contidas em suas etapas.

Um algoritmo alternativo foi descrito neste capitulo. Uma caracteristica
desse algoritmo é que nao é iterativo. No préximo capitulo, o desempenho
do dois algoritmos sera comparado e analisado.



Capitulo 6

Identificacao de um Aquecedor
Elétrico

6.1 Introducao

Esse capitulo tem como objetivo avaliar a eficiéncia dos métodos descritos
no capitulo anterior em um sistema no qual os dados de identificacao excur-
sionam uma ampla faixa de operacao. Essa é uma situacao mais ideal, mas
importante para avaliar o método.

A cada passo de identificacao que for executado, sera mostrada a funcao
computacional que foi utilizada para tal. A descricao completa das funcgoes
pode ser vista no Apéndice.

Na primeira sec¢ao serd mostrado o sistema de forma detalhada, bem como
os testes estaticos e dinamicos para obtencao dos dados de identificacao,
validacao e estaticos.

Nas se¢oes posteriores serao mostrados os modelos obtidos segundo os
roteiros e algoritmos apresentados no capitulo anterior.

6.2 Aquecedor com Dissipacao Variavel

Para melhor compreensao do leitor a Figura 6.1 apresenta um diagrama,
em blocos funcionais de todo o sistema (Cassini, 1999).

A entrada e saida do sistema sao, a tensao elétrica no divisor de tensao
e a tensao de saida do circuito amplificador, respectivamente. O divisor
de tensao é construido de maneira que uma variagao na faixa (0 a 127 V)
corresponda a uma variagao de (0 a 5 V) na entrada do sistema. Os dados de
entrada e saida foram coletados através de uma placa de aquisicao de dados
(PCL 711s)

29
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VENTILADOR FONTE 12V

FERRO SOLDA/
TERMOPAR AMPLIFICADOR ——

PLACA DE

VARIVOLT ] -
AQUISICAO

RETIFICADOR/
™ TRAFO —

DIVISOR TENSAO

Figura 6.1: Diagrama em blocos funcionais do sistema (aquecedor).

6.2.1 Descricao do Sistema

A placa de aquisicao de dados utilizada tem como limites de tensao, para
coleta, as faixas (0 a 5V) e (0 a 10V). O conjunto funcional transformador-
retificador-divisor de tensao, tem como fungao garantir a manutencao dos
limites de (0 a 5V).

O varivolt é utilizado para tornar possivel a variacao da tensao de entrada
na faixa de (0 a 136V) da planta (ferro de solda). Esse sinal passa pelo
transformador, passando para a faixa de (0 a 18V), e o sinal de saida é
retificado.

As variacoes na temperatura do ferro de solda provocadas pela variacao
no varivolt sao medidas por meio de um termopar acoplado ao mesmo. A
tensao nos terminais do termopar sao ampliadas por um amplificador de
instrumentacao para uma faixa de (0 a 4V) e coletadas pela placa de aquisigao
de dados.

E utilizado ainda um ventilador para variar o ganho estético do sistema.

6.2.2 Teste Dinamico

Foram realizados dois testes dinamicos, um com o ventilador desligado e
o outro com o ventilador ligado em uma fonte de 127V.

Esses testes foram realizados em uma temperatura ambiente de 24°C por
um periodo de 4h. Os dados foram coletados com uma taxa de amostragem
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de 6s, resultando num total de 2510 pontos para o teste sem o ventilador
estar ligado e de 2520 pontos para o teste com ventilador ligado. Cada
patamar do sinal de excitagao do sistema foi mantido por 1 min, gerando
aproximadamente 10 amostras por patamar.

Os sinais utilizados nesse trabalho estavam sob a influéncia do venti-
lador, e foi dizimados de um fator de 10 para que os dados de identificacao
respeitassem os limites da equagao (2.4). A massa de dados foi dividida em
duas, sendo a primeira metade utilizada para a identificacao do sistema e a
segunda metade para a validagdo do mesmo. Os dados utilizados na identi-
ficagdo podem ser vistos na Figura 6.2 e os dados utilizados na validagao na
Figura 6.3.

0.8 B

0.6 B

0.4 b

0 L L L I L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

(4)

0.4r .

0.3 B

0.2 B

0.1 i

1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 t4€0 5000 6000 7000 8000
S

Figura 6.2: Dados de identificagdo do sistema (dadosl - primeira metade),
sendo: (a) sinal de entrado do sistema em p.u, (b) sinal de saida do sistema
em p.u.
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Figura 6.3: Dados de validagao do sistema (dados1 - segunda metade), sendo;
(a) sinal de entrado do sistema em p.u, (b) sinal de saida do sistema em p.u.

6.2.3 Teste Estatico

Os testes estaticos tém como finalidade o levantamento da curva estatica
do sistema. O teste utilizado nesse trabalho foi efetuado com o ventilador
ligado e teve a duracao de 3h.

O teste consiste em:

1. aplicar um patamar fixo na entrada do sistema;

2. esperar o sistema estabilizar, ou seja, entrar em regime permanente;
3. medir a saida do sistema;

4. colocar os pares ordenados (saida, entrada) em um grafico,

5. o conjunto de todos os pontos no grafico, descrevem a curva estatica
do sistema.

A Figura 6.4 mostra a curva estatica do modelo. As grandezas estao
indicadas em p.u., sendo 1p.u. correspondente ao referencial AC de 5V do
sinal de entrada, visto pelo ferro de solda e a 998,51°C na temperatura do
ferro de solda.
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Figura 6.4: Curva estatica do sistema (dados estat3), sendo (u) e (7) em
p.u.

Outro teste utilizado foi a resposta ao degrau unitéario positivo e negativo
para determinacao da constante de tempo predominante do sistema.

Para o degrau positivo a constante de tempo ficou em torno de 1,81 min
e para o degrau negativo em torno de 3,33 min. Por esse motivo, ou seja,
pelo sistema atingir o regime permanente mais rapido, os testes realizados
foram feitos para uma variagao positiva do degrau.

6.3 Identificacao de Aquecedor Elétrico

Para a identificacao de sistemas lineares os tinicos parametros a serem
ajustados sao os maximos atrasos dos termos de entrada e saida do modelo.
Mas em sistemas nao-lineares além desses parametros é necessario também
escolher o grau de nao-linearidade do modelo. Em (Cassini, 1999) foram
identificados modelos com grau de nao-linearidade um, dois e trés.

O que se observa nos resultados daquele trabalho é que os modelos com
grau de nao-linearidade unitario nao se mostraram capazes de representar de
forma satisfatoria o sistema. Por exemplo, ha perda de ganho dinamico.

Modelos nao-lineares quadraticos foram apresentados de duas maneiras:
modelos com nao-linearidade em y e em u, ou seja, modelos com dois estados
estacionarios na saida, e modelos com nao-linearidade apenas em u, ou seja,
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com apenas um estado estaciondrio na saida. No primeiro caso notou-se
que a variacao de um ponto fixo foi positiva em funcao de @ e foi capaz
de acompanhar a mesma tendéncia da caracteristica estatica do sistema;
j& o segundo ponto fixo sofreu uma variacao negativa divergindo da curva
estatica do sistema original. No segundo caso, ou seja, com apenas um estado
estacionario na saida, o ponto fixo do modelo em funcao de u acompanhou a
tendéncia da curva estatica do sistema original. As respostas dinamicas dos
modelos foram muito boas.

Modelos nao-lineares ctibicos em g, como no caso dos modelos quadrati-
cos, mostraram que apenas um ponto fixo acompanha a tendéncia da curva
estatica original. A resposta dinamica dos modelos foram tao boas quanto a
dos modelos quadraticos. Esses resultados levam a crer que o sistema podera
ser bem representado por modelos que apresentam apenas um estado esta-
cionério na saida, o que confirma o comportamento conhecido do sistema.

Outro aspecto discutido naquele trabalho foi a variacao dos autovalores
do sistema em funcao do patamar do sinal de entrada, conjecturando-se que
a “constante de tempo” do sistema é variavel.

Para a identificacao do sistema serao consideradas trés etapas:

1. utilizando o roteiro (5.3.1) e os parametros estimados por minimos
quadrados estendidos;

2. utilizando o roteiro (5.3.2) e os parametros estimados pelo algoritmo
elipsoidal;

3. utilizando o roteiro (5.3.2) e os parametros estimados por minimos
quadrados restritos.

6.3.1 Utilizando o roteiro (5.3.1) e MQ

Em modelos NARX polinomiais, a curva estatica é obtida em funcao dos
agrupamentos de termos e seus coeficientes, por esse motivo, deseja-se que
o modelo apresente agrupamentos e coeficientes de agrupamentos que sejam
capazes de reproduzir de forma aproximada a curva estatica do sistema real.

Os coeficientes dos agrupamentos de termos sao escritos em funcao dos
parametros do modelo. A estimacao desses parametros serd feita a através do
estimador de minimos quadrados, sem a utilizacao de conhecimento a priori.

O que se pretende nessa se¢ao ¢ avaliar a eficacia do roteiro (5.3.1) como
ferramenta auxiliar para a incorporacao de conhecimento a priori na etapa
de deteccao de estrutura, visando a escolha de agrupamentos de termos que
sejam capazes de representar a curva estatica do sistema além é claro da
resposta dinamica.
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Serao mostradas a seguir as etapas seguidas segundo o roteiro (5.3.1).

1. gerar todos os termos candidatos com grau de nao-linearidade ¢ = 2,
n, = 2 e n, = 2, utilizando a fungao genterms. A escolha desses val-
ores foi baseada no fato de que os modelos com grau de nao-linearidade
caubica apresentados em (Cassini, 1999), nao apresentaram melhora
dinamica e estatica em relacao aos modelos quadraticos que justifique
a escolha de um grau de nao-linearidade maior que dois;

2. o nimero de estados estacionarios na saida ¢é igual a 1. Retirar os
agrupamentos de termos do tipo ,» com p > 1 através da funcao
mcand;

3. o sistema apresenta “constante de tempo” variavel. Selecionar os agru-
pamentos de termos cruzados;

4. os dados estaticos mostrados na Figura 6.4 podem ser ajustados por
uma funcao polinomial de grau 2, utilizando a funcao curvefit. Sele-
cionar os termos do tipo ,» com m =1, 2;

Apos a definicao dos agrupamentos de termos a serem considerados via
roteiro (5.3.1), é necessario submeter esse conjunto de novos termos can-
didatos aos critérios de selecao de estrutura e informacao, da seguinte maneira:

1. estimar o nimero de termos a serem considerados a partir do critério
de informagcao de Akaike, utilizando a funcao akaike;

2. detectar a estrutura através do ERR, utilizando a funcao myhouse;

3. a estrutura selecionada foi':

y(k) = Oy(k —1)+ 0yu(k — 2)u(k — 1) + Ozu(k — 1)*
+96u(k - 2)y(l€ — 2) + 97’&(]{7 - 2)2

4. Para a estimagao dos parametros via M(Q foi utilizada a funcao orthreg.
O modelo com os parametros estimados é:

y(k) = 1,2929y(k — 1) 4+ 0,0101u(k — 2)u(k — 1) + 0, 0407u(k — 1)*

—0,3779y(k — 2) — 0,1280u(k — 2)y(k — 1) (6.2)
+0, 0957u(k — 2)y(k — 2) +0,0051u(k — 2)°.

1Os termos aparecem em ordem de importancia decrescente segundo o critério ERR
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5. Os agrupamentos de termos e seus respectivos coeficientes do modelo
(6.2) sao mostrados na Tabela 6.1 e foram calculados através da fungao
coefc.

6. O modelo (6.2) escrito de forma agrupada é

7 =0,9150y — 0, 0323ug + 0, 045842, (6.3)

e sua caracteristica estatica pode ser estimada através da seguinte
funcao:

0,0458u?
1—0,9150 + 0, 0323u

y= (6.4)

A validacao do modelo serda baseada na recuperacao dinamica, simulada,
através da funcao simodeld, e estatica do modelo em comparagao a do
sistema original. Como parametro de avaliacao além do aspecto visual, sera
considerado o indice de desempenho RMSE, implementado pela fung¢ao rmse.
A simulagao livre do modelo pode ser vista na Figura 6.5.

Tabela 6.1: Coeficientes e agrupamentos de termos do modelo (6.2)

Coeficientes dos Agrupamentos de Termos
Q, 0,9150
Qyy -0,0323
Q2 0,0458
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Figura 6.5: Validagao dinamica do modelo (6.2) sendo: ( — ) os dados

e (0) a resposta do modelo.

0.45

035

0.25

0.15- 2

0.05 =

1.4

o
o
-
o
N
o
w
=}
IS
=}
3

0.6

NP

0.7

0.8

0.9

67

reais

Figura 6.6: Validagao estatica do modelo (6.2) sendo: ( —) os dados reais e
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Figura 6.7: Validagdo dinamica do modelo (6.5) sendo: ( — ) os dados reais
e (0) a resposta do modelo.
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Figura 6.8: Validagao estatica do modelo (6.5) para o primeiro ponto fixo,
sendo: (— ) os dados reais e ( - - ) a resposta do modelo.
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Figura 6.9: Validacao estatica do modelo (6.5) para o segundo ponto fixo,
sendo: ( — ) os dados reais e ( - - ) a resposta do modelo.

O roteiro (5.3.1) proporcionou a escolha de agrupamentos de termos que
foram capazes de descrever a dinamica do sistema de forma satisfatoria. Fer-
ramentas de deteccao de estrutura aplicadas aos termos candidatos sem a
utilizacao de conhecimento a priori, como nesse caso, selecionaram, por ex-
emplo, termos pertencentes ao agrupamento de termos (2,2 (Cassini, 1999),
contrariando a premissa de que o sistema apresenta apenas um estado esta-
cionario na saida. Como exemplo, pode-se observar o modelo (6.5) cuja es-
trutura foi detectada utilizando-se apenas critérios estatisticos como o ERR
e AIC.

y(k) = 1,3067y(k — 1) +0,0080u(k — 2)u(k — 1)
+0, 0449u(k — 1)* — 0, 3930y (k — 2)
—0,3900y(k — 1)* +0,3289y(k — 2)y(k — 1)
0,0128u(k — 1)y(k — 2) + 0, 0006. (6.5)

Observa-se no modelo (6.5) que o ERR selecionou além dos termos quadrati-
cos em ¥, o termo constante. Esse termo, no entanto, apresenta um valor
muito baixo, se comparado com parametros de outros termos, levantando a
suspeita de que ele nao contribui de forma preponderante para a dinamica
do sistema.
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Esse termo nao foi selecionado pelo ERR no modelo (6.2), que utilizou
informacao a priori na etapa de deteccao de estrutura. Esse fato s6 aumenta
a suspeita de que o termo constante nao contribui para a melhoria dinamica
e estatica do modelo. As respostas dindmica e estaticas do modelo (6.5)
podem ser vistas nas Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 , respectivamente.

Aplicando-se os dados estaticos de entrada na funcao (6.4) tem-se a saida
estatica estimada i, que pode ser vista na Figura 6.6. O modelo foi capaz
de representar a caracteristica estatica de forma razoavel.

A partir da analise dos indices RMSE pode-se chegar & conclusao que a
estrutura identificada foi eficiente em suas aproximacoes, embora a estimativa
dos parametros possa ser melhorada. Essa afirmacao se baseia na observacao
de que as caracteristicas estaticas do modelo e do sistema tém o mesmo
formato. Coeficientes mais adequados poderiam, a principio, melhorar a
caracteristica estatica do modelo. Na Tabela 6.6 podem ser vistos os indices
RMSE para o modelo.

6.3.2 Utilizando o roteiro (5.3.2) e MQR

Os estimadores MQ e MQE utilizam como tnica fonte de informacao
os dados dinamicos do sistema. Como nao ha garantia de que os dados
dinamicos tenham todas as informacoes necessarias para a estimacao dos
parametros, suspeita-se que tais estimadores possam ser deficientes em suas
estimativas levando a perda de qualidade nas aproximagoes dinamicas e/ou
estaticas, como no modelo (6.2). O que se espera nesta segao é que a uti-
lizagao do roteiro (5.3.2) possa contornar essa provavel deficiéncia dos esti-
madores citados.

A seguir serd mostrada as etapas para incorporacao de conhecimento a
priori na etapa de estimacao de parametros.

1. utilizando-se a estrutura do modelo (6.2);

2. o sistema apresenta apenas um estado estacionario na saida e tem a
“constante de tempo” variante. A funcao estatica foi definida no roteiro
anterior (ver equagao 6.4), e é da forma:

a1 GZ

T b o0

g:

3. a funcao custo a ser utilizada para estimagao do vetor c, que neste
exemplo tem a forma
=3, Su Zyu)"
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sera
f(aa b) - (greal - g)T(greal - Zj)

Utilizando-se a funcao fminunc? para realizar o ajuste de curva;

4. o vetor ¢ estimado foi

c=1[0,0615 —0,0360 0,9128]";
5. as restricoes sao escritas a seguir na forma ¢ = S#6;
C 6, ]
02
0,0615 01 10001 05
—0,0360 [ =10 0 0 0 1 1 0 0y |; (6.8)
0,9128 100 1000 05
Os
_97_

6.7)

6. as restricoes sao impostas na etapa de estimacao dos parametros através

da funcao mgqer;

7. o0 modelo estimado considerando as restri¢oes (6.8) é:

y(k) = 1,2564y(k — 1) + 0,0090u(k — 2)u(k — 1) + 0,0461u(k — 1)
—0,3436y(k — 2) — 0,0685u(k — 2)y(k — 1) (6.9)

+0, 0325u(k — 2)y(k — 2) + 0, 0064u(k — 2)°.

Os parametros estimados via MQR sao muito proximos dos estimados
por MQ. Conjectura-se de que é um indicativo que a estrutura foi bem

escolhida e que os parametros precisam apenas de um "ajuste fino";

8. A Tabela 6.2 apresenta os agrupamentos de termos e coeficientes, cal-

culados através da funcao coefc, referentes ao modelo (6.9);

Tabela 6.2: Coeficientes e agrupamentos de termos do modelo (6.9)

Coeficientes dos Agrupamentos de Termos
Q, 0,9128
Qyu -0,0360
Q2 0,0615

2Funcao BFGS.
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9. escrever o modelo (6.9) em sua forma agrupada
7 = 0,91287 — 0,0360a7 + 0, 061572, (6.10)
a funcao estatica é

0, 06152
1—0,9128 + 0,0360a"

§= (6.11)

Os resultados claramente mostram a eficacia da metodologia desenvolvida.
Em Coelho et al. (2000) é mostrada uma comparagao de varias represen-
tacoes, como Redes Neurais, RBF, modelos racionais, entre outras, em re-
lacao ao sistema estudado. Os resultados obtidos aqui sao comparaveis com
os melhores resultados daquele trabalho, obtidos com redes RBF. A capaci-
dade dinamica do sistema pode ser vista na Figura 6.10.

A Figura 6.11 mostra a caracteristica estatica do modelo (6.9), represen-
tada pela equagao (6.11), e a medida diretamente do sistema. A melhora com
relacao ao modelo cujos parametros foram estimados sem o uso das restri¢oes
é evidente, conforme pode ser constatado a partir dos indices RMSE listados
na Tabela (6.6). E interessante observar que a melhora na curva estatica nio
resultou, neste exemplo, na piora do desempenho dinamico do modelo.
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Figura 6.10: Validacao dinamica do modelo (6.9) sendo: ( —) os dados reais
e (0) a resposta do modelo.
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Figura 6.11: Validacao estatica do modelo (6.9) sendo: ( — ) os dados reais e
(- -) aresposta do modelo.

6.3.3 Utilizando o roteiro (5.3.2) e o algoritmo elip-
soidal

O algoritmo elipsoidal é muito eficiente e robusto para problemas nao-
lineares. Embora tenha um alto custo computacional e dificuldade em lidar
com restri¢oes de igualdade, esse algoritmo foi utilizado com relativo sucesso
(Corréa, 2001). O que se pretende mostrar nesta segdo é a eficiéncia da
implementacao do algoritmo elipsoidal desenvolvida nesse trabalho.

O algoritmo permite a incorporacao de restricoes do tipo ¢ = Sf. Outra
modificacao importante foi permitir que o algoritmo fosse inicializado com
os mesmos valores do algoritmo MQR. Essas modificagcoes permitem uma
comparagao melhor dos resultados.

Partindo da mesma estrutura do modelo (6.9) e das mesmas restrigoes
(6.8), tem-se o seguinte modelo com os parametros estimados via elipsoidal,
utilizando-se a funcao elipnarx:

y(k) = 1,2955y(k — 1) +0,00115u(k — 2)u(k — 1) + 0, 0441u(k — 1)?
—0,3826y(k — 2) — 0, 1556u(k — 2)y(k — 1) (6.12)
+0,1208u(k — 2)y(k — 2) + 0,0061u(k — 2).
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A Tabela 6.3 apresenta os agrupamentos de termos e coeficientes do mod-
elo (6.12).

Tabela 6.3: Coeficientes e agrupamentos de termos do modelo (6.12)

Coeficientes dos Agrupamentos de Termos
Q, 0,9129
Qyu -0,0358
Q2 0,0617

O modelo escrito de forma agrupada é

i = 0,91297 — 0, 03584y + 0, 061747, (6.13)

e sua funcao estatica

0, 061712
1-0,9129 + 0,0358%"

§= (6.14)

Os resultados sao muito proximos aos do estimador MQR. As alteracoes
feitas no algoritmo elipsoidal original minimizaram seu custo computacional,
por permitir que o algoritmo seja inicializado numa regiao mais proxima do
minimo da funcao, no caso, o valor dos parametros estimados pelos MQ.
O algoritmo preliminar em que esse foi baseado era inicializado de forma
a utilizar o valor médio dos maximos e minimos valores permitidos para
os parametros. A Tabela 6.6 mostra os valores RMSE das aproximacoes
dinamica e estatica conseguida pelo modelo estimado usando-se o algoritmo
elipsoidal. As Figuras (6.12) e (6.13) mostram as aproximagoes dinamica e
estatica, do modelo (6.12), respectivamente.
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Figura 6.12: Validac¢do dindmica do modelo (6.12), sendo: ( — ) os dados
reais e (0) a resposta do modelo.
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Figura 6.13: Validacao estatica do modelo (6.12), sendo: ( —) os dados reais
e (- -) aresposta do modelo.
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6.3.4 Comparacao entre os algoritmos

Nessa secao serao comparados os algoritmos de acordo com os paramet-
ros estimados, os seus coeficientes de agrupamentos de termos e indices de
desempenho RMSE.

A Tabela 6.4 mostra quais as diferencas entre os parametros estimados
pelos trés algoritmos utilizados.

Tabela 6.4: Comparagao entre os parametros estimados dos modelos (6.2),
(6.9), (6.12).

MQ | MQR | ELID
0, | 1,2094 | 1,2564 | 1,2955
0, | 0,0094 | 0,0090 | 0,0115
05 | 0,0438 | 0,0461 | 0,0441
04 | -0,3869 | -0,3436 | -0,3826
05 | -0,3980 | -0,0685 | -0,1556
05 | 0,3374 | 0,0325 | 0,1208
0. | 0,0124 | 0,0064 | 0,0061

O que se espera é que os parametros estimados possam proporcionar coe-
ficientes de agrupamentos que gerem uma boa aproximacao da caracteristica
estatica do sistema real. A Tabela (6.5) mostra uma consisténcia nos mode-
los identificados via MQR e elipsoidal, ou seja, os algoritmos foram eficazes
no que diz respeito a garantia de se obter parametros que respeitassem as
restrigoes®. Os valores dos coeficientes ficaram muito proximos dos valores
de restricao via ajuste de curva, a menos dos coeficientes do modelo via MQ).
Outro aspecto importante sao os indices de desempenho RMSE. A Tabela
(6.6) mostra os indices para os modelos obtidos.

Tabela 6.5: Comparacao entre os coeficientes dos agrupamentos de termos
dos modelos (6.2), (6.9), (6.12).

Agrupamentos | Ajuste de curva | MQ MQR | ELIP
Q, 0,9128 0,9150 | 0,9128 | 0,9129
Qyu -0,0360 -0,0323 | -0,0360 | -0,0358
Q2 0,0615 0,0458 | 0,0615 | 0,0617

3A precisdo utilizada no algoritmo elipsoidal determina a eficiéncia do algoritmo em
garantir os valores das restrigoes de igualdade.

e=1x10"".

Neste caso foi utilizada uma precisao
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Tabela 6.6: Comparacao entre os valores RMSE dos modelos (6.2), (6.9),
(6.12).

RMSE | Estatica | Dinamica
MQ 0,3302 0,0094
MQR | 0,0017 0,0095
ELIP | 0,0020 0,0109

Mais uma vez os MQR mostraram uma pequena vantagem em relacao ao
elipsoidal. O ajuste dinadmico ¢ muito proximo ao ajuste dos MQ, sendo a
diferenca entre os dois inferior a 1%. Quanto ao ajuste estatico a diferenca
é maior em relacao aos MQ e pequena em relacao ao elipsoidal. O que vem
confirmar a Tabela 6.5, em que os coeficientes de agrupamentos de termos
dos dois algoritmos foram muito parecidos.

6.4 Comentarios Finais

Para a identificacao do sistema apresentado neste capitulo foram necessarios
o conhecimento da teoria de identificagao caixa-preta, caixa-cinza e das car-
acteristicas estruturais de modelos NARMAX polinomiais.

A partir de entao foi possivel o uso de técnicas caixa-cinza para a in-
corporacao de conhecimento a priori nas etapas de escolha de estrutura e
estimacao dos parametros e o desenvolvimento computacional de ferramen-
tas de otimizacao restritas e irrestritas.

Este capitulo teve como objetivo aplicar as técnicas desenvolvidas em um
sistema real para avaliar a eficicia dos algoritmos desenvolvidos e a compara-
cao dos resultados por eles obtidos.

A metodologia se mostrou eficiente, bem como os algoritmos desenvolvi-
dos. Pode-se notar que os MQR sao uma alternativa viavel em relagao ao
algoritmo elipsoidal. Na verdade essa afirmacao s6 é valida no caso em que as
representagoes sao lineares nos parametros, que é o caso das representagoes
polinomiais.

O proximo passo desse trabalho é aplicar essa metodologia e algoritmos
na identificagao de um sistema num contexto mais restritivo, situacao na qual
conhecimento a priori podera ser de fundamental importancia na obtencao
de um bom modelo.






Capitulo 7

Identificacao de um Conversor
Estatico

7.1 Introducao

Esse capitulo tem como objetivo aplicar os roteiros do capitulo 5 na iden-
tificagao de um sistema no qual os dados excursionam uma faixa de operacao
relativamente estreita.

Dados de identificagdo com essas caracteristicas sao comuns no ambito
pratico, uma vez que existem limites operacionais e de engenharia nos pro-
cessos reais, principalmente nos industriais, que tornam proibitivos uma ex-
cursao mais ampla dos dados do sistema. Por exemplo, na industria, em
geral, nao é desejavel a interrupcgao do processo produtivo para a aplicacao
de testes mais rigorosos. Por esse motivo, deseja-se verificar o desempenho
dos procedimentos propostos quando disponiveis dados com essas caracteris-
ticas.

Na primeira sec¢ao serd mostrado o sistema de forma detalhada, bem como
os testes dinamicos para o levantamento dos dados de identificacao, validacao
e a relagao teodrica que tornou possivel o conhecimento da curva estatica do
sistema.

Nas se¢oes seguintes serao mostrados os modelos obtidos segundo os
roteiros apresentados no capitulo 5.

79
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7.2 Conversor CC-CC Buck

Durante os testes para aquisicao dos dados de identificacao e validacao,
a fonte de tensdo continua (V) foi mantida constante e igual a 24V'; um
esquema representativo do sistema pode ser visto na Figura 7.1. O sistema
de regulagao de carga nao é mostrado na figura.

7.2.1 Descricao do Sistema

A razao ciclica é definida como a propor¢ao de tempo em que a chave
esta ligada em relacdo ao periodo total de operagao, T', ou, D = Tjigaa0/7 -

Para variar essa razao, utilizou-se técnicas de modulacao por largura de
pulso (PWM) a uma taxa de 1/T" = 33kHz, utilizando para tal um circuito
integrado LM3524. A taxa de 33 kHz resultou em um modo de operacao
continua, ou seja, a corrente através do indutor nao se anulava.

Quando a razao ciclica esta perto do valor unitario, a corrente através do
indutor (LF) e a tensdo na carga (RL), v,, aumentam, pois a fonte v4 energiza
a malha formada por ela, o capacitor (CF) e o indutor (LF).Quando D — 0,
a tensao v, diminui com um regime dinamico diferente. Esse fato caracteriza
um regime dinamico nao-linear do sistema (Aguirre, 2000a; Aguirre et al.,
2000).

SK4F1/08
CF RL

Vd ———
24v D1 22uF 120R

‘ +

LF

Tl
s D AT

J‘}‘J‘ IRF840 mH
T

Figura 7.1: Estrutura de um conversor CC-CC Buck.

7.2.2 Teste DinAmico

Com a finalidade de excitar a dinamica do conversor Buck, utilizou-se um
sinal do tipo PRBS gerado em um microcomputador digital.

Testes de resposta ao degrau foram realizados previamente com o in-
tuito de levantar a constante de tempo predominante do sistema. A con-
stante de tempo foi de aproximadamente 2 milisegundos, com um tempo de

1O MOSFET IRF840 é chaveado atuando-se na porta G.
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amostragem de Ty = 10pus. Partindo dessa informacao foi construido o sinal
PRBS.

Em sinais binarios pseudo-aleatorios (PRBS), dois parametros sdo necessarios
para sua construcao, o nimero de bits, n, e o tempo minimo de chaveamento,
Ty, (Aguirre, 2000a).

O nimero minimo de bits deve ser escolhido de forma a garantir que o
periodo do sinal PRBS seja maior do que o tempo de acomodacao do sistema,
ou

2" x Ty, > 5 x 2 milisegundos, (7.1)

sendo o tempo de acomodacao cinco vezes a constante de tempo dominante
do sistema.

A partir da equagao (7.1), foi escolhido um nimero minimo de 8 bits para
gerar um sinal PRBS que fosse capaz de excitar a dinamica do sistema.

Os sinais de identificacao e validacao foram superamostrados, com isso
fez-se necessario dizimar os sinais de um fator A = 12, para que os sinais
respeitassem a relagao (2.4). Os sinais obtidos podem ser vistos nas Figuras
72e7.3

(a)
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Figura 7.2: Dados de identificacao do sistema (acq7000 decimado de A = 12
- primeira metade), sendo: (a) sinal de entrada do sistema, (b) sinal de saida
do sistema.
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(a)
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Figura 7.3: Dados de validacdo do sistema (acq7000 decimado de A = 12 -
segunda metade), sendo: (a) sinal de entrada do sistema, (b) sinal de saida
do sistema.

7.2.3 Caracteristica estatica

A relacao tedrica entre a razao ciclica e a tensao em estado estacionério
do conversor implementado é

Vo = (1-D)Vy
= (1—“;1>vd (7.2)

sendo V; a tensao na carga (RL), D é a razao ciclica, V3 a tensao constante
de alimentacao e u é o valor em estado estacionario da entrada do modelo

Os dados estaticos podem ser obtidos aplicando-se & equacao (7.2) valores
de @ que abranjam todos os pontos de operagao do sistema (1 a 4V). A curva
estatica para o conversor Buck pode ser vista na Figura 7.4.
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Figura 7.4: Curva estatica do sistema, sendo os dados estaticos de entrada
(@) e de saida (7 = V) em volts.

7.3 Identificacao do Conversor CC-CC Buck

Um aspecto que torna o presente problema interessante é a limitacao dos
dados de entrada a faixa de 2,0V < u(k) < 2,5V. Por outro lado, deseja-
se um modelo que represente o sistema para valores de entrada na faixa
1V < a(k) <4V.

No caso do aquecedor, identificado no capitulo anterior, notou-se que
utilizando-se apenas conhecimento a priori na etapa de detecgao de estrutura
ja foi o suficiente para que o modelo apresentasse uma caracteristica estatica
proxima da real. Isso porque os dados dinamicos excurcionavam uma ampla
faixa de operacao do sistema. O que se espera, nesse exemplo, é que a
estrutura detectada com auxilio de conhecimento a priori nao seja capaz de
ajustar a curva estatica na faixa fora dos dados dinamicos.

A curva estatica do sistema obtida de forma analitica e vista na Figura
7.4 pode ser escrita de forma geral como um mapeamento nao-linear do tipo
f(z) = ax + 0.

Esse tipo de relagao estatica pode ser conseguida em modelos NARX
polinomiais através de uma estrutura com grau de nao-linearidade unitéario
acrescido do termo constante. No entanto em (Aguirre et al., 2000) foi
mostrado que modelos com essa estrutura nao conseguiam aproximar bem a
caracteristica estatica do sistema em toda a sua faixa de operacao. Na tenta-
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tiva de contornar esse problema, os autores optaram por uma estrutura com
um grau de nao-linearidade mais elevado, no caso, ctibico. A recuperagao
estatica foi melhorada mas ao preco de uma estrutura mais complexa do que
parece ser necessaria, uma vez que 7.2 é uma reta.

Essa estrutura, com seus parametros, pode ser vista através da equacao
(7.3).

y(k) = 1,2013y(k — 1) — 0,2608y(k — 2) + 6,2479
—2,6783u(k — 1)* + 0,2081y(k — 3)
+8,8399u(k — 1)%u(k — 3) + 3,6636u(k — 3)*
—0,6162u(k — Vu(k — 3) —9,7707u(k — D)u(k — 3)%. (7.3)

As respostas dinamica e estatica do modelo (7.3) podem ser vistas nas
Figuras 7.5 e 7.6, respectivamente.
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Figura 7.5: Validacao dinamica do modelo (7.3) sendo: ( — ) os dados reais
e (- -) a resposta do modelo.
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Figura 7.6: Validacao estatica do modelo (7.3) sendo: ( —) os dados teoricos
e (- -) aresposta do modelo.

Embora o modelo tenha conseguido uma aproximacao dinamica razoavel
2 a curva estatica ainda apresenta regides de grande erro de aproximacao.

Na proxima secao serd apresentada a estratégia proposta para a solugao
do problema, baseada no roteiro (5.3.1).

7.3.1 Utilizando o roteiro (5.3.1) e MQ

Conjectura-se que a estrutura do modelo nao necessite de um grau de
nao-linearidade ctbica e nem de termos cruzados, pois nao h4 nenhuma in-
formagao conhecida que justifique essa hipotese.

Por esses motivos, o que se sugere é a inclusao de um termo quadratico
na estrutura com grau de nao-linearidade unitario, ou seja, que o modelo,
em sua forma estética, seja do tipo f(z) = az? + bz + c.

A partir dessas premissas serao utilizadas como conhecimento a priori, a
curva estatica, a nao variabilidade da “constante de tempo” do sistema, além
dos dados de identificacao. Como a curva estatica, obtida de forma analitica,
apresenta apenas um estado estacionario na saida, julga-se que esse fato é
verdade.

A seguir serdo listadas as etapas efetuadas segundo o roteiro (5.3.1)3

2Essa afirmacdo basea-se nos indices RMSE contidos na Tabela 7.6.
3A descricdo dessas etapas e das funcoes utilizadas ja foi feita no capitulo 6. Embora,
pareca repetitiva, a intencao é facilitar a leitura e a fixacao da metodologia.
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. gerar todos os termos candidatos com grau de nao-linearidade ¢ = 2,

ny, =2 e n, = 2, utilizando a funcao genterms;

. 0 nimero de estados estacionarios na saida é igual a 1. Retirar os

agrupamentos de termos do tipo 2, com p > 1 através da fungao
mcand;

. 0 sistema nao apresenta "constante de tempo" varidvel. Retirar os

agrupamentos de termos cruzados, através da funcao mcand,;

. os dados estaticos podem ser ajustados por uma funcao polinomial de

grau 2, utilizando a funcao curvefit. Selecionar os termos do tipo 2;m
comm =1,2.

Apos a definicao dos agrupamentos de termos a serem considerados via

roteiro (5.3.1), é necessario submeter esse conjunto de novos termos can-
didatos aos critérios de selecao de estrutura e informacao, da seguinte maneira:

1. estimar o nimero de termos a serem considerados a partir do critério

de informacao de Akaike, utilizando a funcao akaike;

. detectar a estrutura através do ERR, utilizando a funcao myhouse;

. a estrutura selecionada foi

y(k) = Oy(k—1) +0y(k —2)+0;
+04u(k — 1) + Osu(k — 1)°
+Osu(k — 2)u(k — 1) + O7u(k — 2)
+0gu(k — 2)%; (7.4)

. para a estimagao dos parametros via M( foi utilizada a funcao orthreg.

O modelo com os parametros estimados é:

y(k) = 1,4359y(k —1) —0,6775y(k — 2) +9, 7877
—34,3739u(k — 1) + 9, 4544u(k — 1)°
—5,4747u(k — 2)u(k — 1) + 30, 5374u(k — 2)
—3,5401u(k — 2)*. (7.5)

. A Tabela 7.1 apresenta os agrupamentos de termos e coeficientes de

agrupamento do modelo (7.5), calculados através da funcdo coefc.
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Tabela 7.1: Coeficientes e agrupamentos de termos do modelo (7.5)

Coeficientes dos Agrupamentos de Termos
Q, 0,7584
Q 9,7877
Qu -3,8365
Q2 0,4396

6. O modelo (7.5) escrito de forma agrupada é

g =0,75845 + 9, 7877 — 3, 83651 + 0, 439612, (7.6)

e sua caracteristica estatica pode ser estimada através da seguinte
funcao:

9, 7877 — 3,8365u + 0, 43961
1—0,7584

y= (7.7)

O proximo passo é validar o modelo. Para tal faz-se necessaria a sua
simulacao livre, que foi obtida através da funcao simodeld. Para a validagao
estatica foram aplicadas entradas na faixa de (1 a 4V) na funcdo (7.7). A
avaliacao serd feita de forma visual e através dos indices de desempenho
RMSE calculados através da funcao rmse.

O modelo nao foi capaz de aproximar a curva estatica fora dos limites
dos dados dinamicos. Como pode ser visto na Figura 7.8. A simulagao livre
do modelo pode ser vista na Figura 7.7.

Os valores RMSE para o modelo (7.5), podem ser vistos na Tabela 7.6.
O indice RMSE estético mostra que a aproximacao estatica do modelo (7.5)
nao é aceitavel, ou seja, o valor foi maior que a unidade.
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Figura 7.7: Validacao dinamica do modelo (7.5) sendo: ( — ) os dados reais
e (- -) a resposta do modelo.

Figura 7.8: Validacao estatica do modelo (7.5) sendo: ( —) os dados teoricos
e (- -) a resposta do modelo.
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7.3.2 Utilizando o roteiro (5.3.2) e MQR

Embora a aproximagao estatica do modelo (7.5) ndo tenha sido satis-
fatoria, conjectura-se que esse fato pode ser creditado ao estimador utilizado
e nao a estrutura, uma vez que a principio, uma estrutura quadratica com
todos os termos deveria ser capaz de aproximar uma reta, bastando para tal
que o coeficiente do termo quadratico fosse zero.

O que se pretende mostrar nesta secao é que a inclusao de informacao
estatica, que estejam fora da faixa de operacao dos dados de identificacao,
na etapa de estimacao de parametros, seja suficiente para melhorar a aprox-
imacao estatica do modelo sem a necessidade de alterar a sua estrutura.

Para a fixacao da metodologia, os passos seguidos, segundo o roteiro
(5.3.2) podem ser vistos a seguir.

1. Utiliza-se a estrutura do modelo (7.5);

2. o sistema apresenta apenas um estado estaciondrio na saida e tem
a "constante de tempo" invariante. A funcao estatica utilizada foi
definida no roteiro anterior (ver equacao 7.7), e é da forma:

ag + a1u + CLQ@Z .
1—-0 ’
3. a funcao custo a ser utilizada para estimacao do vetor

c=[2 2, B2 8,17,

y= (7.8)

pode ser escrita como
f(aa b) - (greal - g)T(greal - Zj)

Utilizando-se a funcao fminunc para realizar o ajuste de curva, o vetor
c estimado foi

c=1[8,8545 —2,2153 0,0000 0,7234]". (7.9)
Com as restri¢oes escritas na forma ¢ = S#, tem-se

F o, T

)

8,8545 001 00O0O0O 05

-2,2153 | |0 O 010010 0,
0,0000 [ |0 O0OO0O0OT1T1O01 05 (7.10)

0,7234 11000000 B¢

07

_98_
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4. Asrestricoes sao impostas na etapa de estimacao dos parametros através
da fun¢ao mqer;

5. o modelo sera
y(k)y = 1,3809y(k—1) —0,6575y(k — 2) + 8,8545
—33,7442u(k — 1) + 9, 51180u(k — 1)2

—5,9413u(k — 2)u(k — 1) + 31, 5289u(k — 2)
—3,5763u(k — 2)°. (7.11)

6. A Tabela 7.2 mostra os agrupamentos de termos e seus coeficientes
para o modelo (7.11). Os coeficientes dos agrupamentos de termos
foram calculados através da funcao coefc.

Tabela 7.2: Coeficientes e agrupamentos de termos do modelo (7.11)

Coeficientes dos Agrupamentos de Termos
Q, 0,7234
Q 8,8545
Q, 22,2170
Q2 0,0004

7. O modelo (7.11) em sua forma agrupada ¢é
7 =0,72347 + 8, 8545 — 2, 2170 + 0, 0004a2, (7.12)
tendo como funcgao estatica

8,8545 — 2,21704 + 0, 00047
g = . 1
Y 1-0,7234 (7.13)

Como pode ser observado o estimador MQR. levou o coeficiente do agru-

pamento €22 para praticamente zero, o que torna a funcao estatica do tipo
f(z) = ax + b, como era desejavel. Os resultados estaticos confirmam a ca-
pacidade dessa estrutura e a validade do estimador MQR. Acredita-se que
sem a imposicao de restricoes, os estimadores nao sejam capazes de obter
uma resposta estatica satisfatoria. Em (Aguirre et al., 2000), os autores
apontam para essa conclusao, uma vez que varios modelos com estruturas
distintas foram identificados com resultados dindmicos satisfatorios, mas sem
0 MesSmo sucesso nas aproximacoes estaticas.
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Nota-se, através de uma comparagao visual (ver Figuras 7.7 e 7.9), que
as respostas dinamicas dos modelos (7.5) e (7.11) sdo proximas. Esse fato
pode ser confirmado através dos indices RMSE, que podem ser vistos na
Tabela 7.6. A diferenca percentual das aproximacoes ficou em torno de 17%.
Esse valor nao é tao pequeno, mas foi o preco pago por um indice estatico
cerca de 127% menor do modelo com parametros estimado de forma restrita.
A resposta estatica do modelo (7.11), em comparac¢ao com a curva obtida
analiticamente, pode ser vista na Figura 7.10.

A estrutura do modelo (7.11) é mais simples do que a do modelo (7.3),
embora esse iltimo apresente uma resposta dinamica melhor*, representada
por um indice RMSE de 0, 4906, ou seja, uma diferenca de aproximadamente
27% a seu favor. Entretanto a aproximacao estatica é amplamente favoravel
ao modelo (7.11) se comparada com o indice RMSE de 0,9750 do modelo
(7.3).

Pode-se notar que a metodologia se mostrou eficiente, ou seja, conseguiu
uma aproximacao estatica muito boa com razoavel aproximacao dinamica.

10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.01 0.011 0.012 0.013 0.014 tD(Jl 0.016 0.017 0.018 0.019 0.02
S

Figura 7.9: Valida¢ao dinamica do modelo (7.11) sendo: ( —) os dados reais
e (- -) aresposta do modelo.

4Conjecturou-se que a perda dinamica poderia ser explicada no modelo quadratico pela
sua ordem, ou seja, ordem dois. No entanto, modelos quadraticos de ordens mais elevadas
nao apresentaram melhora dindmica que compensasse o aumento do nimero de termos do
modelo.
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Figura 7.10: Validagao estatica do modelo (7.11) sendo: ( — ) os dados
teoricos e (- - ) a resposta do modelo.

7.3.3 Utilizando o roteiro (5.3.2) e o algoritmo elip-
soidal

Partindo da mesma estrutura do modelo (7.11) e das mesmas restrigoes
(7.10), tem-se o seguinte modelo com os parametros estimados via elipsoidal,
através da funcao elipnarx:

y(k) = 1,4179y(k — 1) —0,6954y(k — 2) + 8, 8539
—33,5641u(k — 1) +9,3072u(k — 1)*
—5,6218u(k — 2)u(k — 1) + 31, 3472u(k — 2)
—3,6873u(k — 2)°. (7.14)

A Tabela 7.3 apresenta os coeficientes dos agrupamentos de termos do
modelo (7.14).

Tabela 7.3: Coeficientes e agrupamentos de termos do modelo (7.14).

Agrupamentos de Termos | Coeficientes

Q, 0,7225
Qp 8,8539
Q, -2,2170

Q.- 0,0019
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O modelo escrito de forma agrupada é

7 =0,7225§ + 8,8539 — 2, 2170 + 0, 001942, (7.15)

e sua funcao estatica

8,8539 — 2,2170u + 0, 001942
1—-0,7225

= (7.16)

Como poderéd ser visto no apéndice, o algoritmo elipsoidal, por con-
strucao, necessita de estabelecer, como parametro de otimizacao, a precisao
para a aproximacao dos valores de restricao impostos. Esse aspecto, como
ja mencionado no capitulo 5 é um fator que eleva seu custo computacional.
A decisdo entre precisao e custo computacional passa a ser um problema
adicional para a utilizacao do algoritmo. Esse fato ficou muito claro para o
problema estudado e foi refletido nos resultados, ou seja, para que o custo
computacional nao fosse proibitivo®, optou-se por “relaxar” os limites de pre-
cisao do algoritmo. Mesmo com os problemas citados, a resposta do algoritmo
foi muito boa.

As respostas dinamica e estatica do modelo (7.14) podem ser vistas nas
Figuras 7.11 e 7.12, respectivamente. A resposta dinamica foi pior realmente,
demonstrada pelo indice RMSE, com uma perda de aproximadamente 23%
em rela¢ao ao mesmo indice do modelo (7.11) e de 48% em relagao ao modelo
(7.5). Os indices RMSE para o modelo (7.14) podem ser vistos na Tabela
7.6. O indice RMSE estético do modelo (7.14) revelam, no entanto, uma boa
aproximacao.

Essa afirmacdo é relativa e depende entre outras coisas do equipamento (hardware)
utilizado, do sistema operacional. Para a execucao dos testes apresentados foi utilizado
um AMD-KG6II, 64Mb de meméria RAM, 500 MHz e Windows. Para esse equipamento a
afirmacao é valida, ou seja, foi proibitiva uma melhor aproximagao para o algoritmo. O
tempo gasto foi em torno de 10 min para maiores precisoes.
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Figura 7.11: Validagao dinamica do modelo (7.14) sendo: ( —) os dados reais
e (- -) a resposta do modelo.

Figura 7.12: Validagao estatica do modelo (7.14) sendo: ( — ) os dados
teoricos e (- - ) a resposta do modelo.
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7.3.4 Comparacao entre os algoritmos

Especula-se que se os valores estimados pelos M(Q nao estivessem na bacia
de atracao da funcao custo, ao langar o algoritmo elipsoidal desses valores,
os resultados poderiam divergir. A implementacao preliminar em que o al-
goritmo elipsoidal foi baseado, utilizava a média entre o maior e o menor
valor aceitavel para os parametros como valor inicial. Essa estratégia nao se
mostrou apropriada. Por exemplo, se como restricao a soma de dois paramet-
ros tinha de ser z, o algoritmo atribuia valores iguais aos parametros, ou seja,
x/2 para ambos. A implementacao utilizada neste trabalho foi modificada
para aceitar valores fornecidos pelo usuario. E os parametros fornecidos pelos
M@ se mostraram viaveis, inclusive diminuindo o tempo computacional. A
Tabela 7.4 mostra que os valores estimados pelas ferramentas utilizadas sao
muito proximos.

Tabela 7.4: Comparagao entre os parametros estimados dos modelos (7.5),
(7.11), (7.14).

MQ MQR | ELIP
0, | 1,4359 | 1,3809 | 1,4179
0, | -0,6775 | -0,6575 | -0,6954
05 | 9,7877 | 88545 | 8,8539
0, | -34,3739 | -33,7442 | -33,5641
05 | 94544 | 9,5180 | 9,3072
05 | -5,4747 | -5,9413 | -5,6218
0. | 30,5374 | 31,5289 | 31,3472
fs | -3,5401 | -3,55763 | -3,6873

A Tabela 7.5 mostra os valores dos coeficientes dos agrupamentos de
termos obtidos através dos algoritmos estudados. Os resultados contidos
nessa tabela podem ser um indicio de que uma estrutura, detectada a partir
de estratégias caixa-preta, nao é capaz de traduzir para o estimador MQ os
conhecimentos utilizados para a sua detecgao. Observa-se que os coeficientes
de agrupamentos do modelo (7.5) nao sdo capazes de aproximar a curva
estatica, pois o coeficiente do agrupamento €2, é diferente de zero.

Entao, o que se imagina é que, uma estrutura escolhida através de estraté-
gias caixa-cinza, como a apresentada nesse trabalho, associada a ferramentas
de otimizacao para a imposicao de restrigoes aos parametros sejam uma boa
alternativa para a melhora da representatividade do modelo. A Tabela 7.5
mostra que as ferramentas implementadas foram eficazes na imposicao dessas
restricoes, para isso basta observar que os coeficientes de agrupamentos de
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termos sao bem proximos dos coeficientes conseguidos através do ajuste de
curva. A traducao em numeros, através dos indices RMSE, dos resultados
discutidos, podem ser vistos na Tabela 7.6.

Tabela 7.5: Comparacao entre os coeficientes dos agrupamentos de termos
dos modelos (7.5), (7.11), (7.14).

Agrupamentos | Ajuste de curva | MQ MQR | ELIP
Q, 0,7234 0,7584 | 0,7234 | 0,7225
Qo 8,8545 9,7877 | 8,8545 | 8,8539
Qu -2,2170 -3,8365 | -2,2170 | -2,2170
Q2 0,0000 0,4396 | 0,0004 | 0,0019

Tabela 7.6: Comparacao entre os valores RMSE dos modelos (7.5), (7.11),
(7.14).

RMSE | Estatica | Dinamica
MQ 2,4792 0,5612
MQR | 0,0028 0,6750
ELIP | 0,1187 0,8288

Uma outra questao que surge é: Qual seria o resultado se fosse utilizada
a estrutura do modelo (7.3) com a imposi¢ao de restricoes na etapa de es-
timacao de parametros? Se for possivel aliar a melhor resposta dinamica
com as técnicas desenvolvidas, espera-se que o modelo derivado seja ainda
melhor. Em (Corréa, 2001), foi proposta essa alternativa com o uso de uma
metodologia e implementacao do algoritmo elipsoidal diferentes.

As principais diferencas entre as metodologias apresentadas neste tra-
balho e em (Corréa, 2001) sdo as etapas de levantamento das restri¢oes e
como essas sao utilizadas no algoritmo elipsoidal implementado.

Partindo da estrutura do modelo (7.3) a relacao estatica foi escrita como
um polinémio do tipo

J = asli’ + ayi® + ay. (7.17)

A partir do conjunto de dados estaticos obtidos através da equacgao (7.2),
estimaram-se os parametros «; através do método de minimos quadrados.
Entao, a equacgao estatica escrita com os parametros 6timos é

7 =0,4391a> — 3,3710a% + 26, 2696. (7.18)
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As equagoes utilizadas para relacionar os parametros da equagao (7.18)
com os coeficientes dos agrupamentos de termos foram

X3 X2 b3}
u — u — (0]
-3, Qg = 1-x, € o= %, (719)

3 —
Escrevendo as restrigoes na forma padrao do algoritmo elipsoidal imple-

mentado naquele trabalho:

—e < 0,4391—0,4391%, — S5 < €
—e < —3,3710+3,3710%, — %,2 < ¢ (7.20)
—¢ < 26,2696 — 26,2696, — Sy < «.

A precisao usada foi e = 0,01 e o algoritmo elipsoidal retornou os paramet-
ros apresentados na equagao (7.21), a seguir.

y(k) = 0,7315y(k — 1) — 0,0047y(k — 2) + 13,7292
—0,8280u(k — 1) — 0,2495y(k — 3)
+3,6774u(k — 1)2u(k — 3) + 2,0210(k — 3)3
—1,7617u(k — Du(k — 3) — 4,6409u(k — D)u(k — 3)2.

(7.21)

Os indices RMSE para o modelo (7.21) podem ser vistos na Tabela 7.7.
A simulagao livre e o ajuste estéatico obtidos pelo modelo (7.21) podem ser
vistas nas Figuras 7.13 e 7.14, respectivamente.

A estratégia utilizada neste trabalho difere principalmente do tipo de
ajuste utilizado para a obtencao das restri¢coes, como pode ser visto a seguir.

Para o levantamento das restricoes utiliza-se a propria estrutura estatica
do modelo, no caso

-2 o3
= g + aou” + asu . (7.22)
1-— (071

Os coeficientes «; sao estimados utilizando-se o algoritmo BFGS através
da minimizacao da funcao custo

f(aa b) = (greal - g)T(greal - Zj)
O melhor ajuste conseguido foi através da relacao estatica

6,4134 — 0,8239a% + 0, 1072%*
y= . (7.23)
1—0,7564
O algoritmo elipsoidal implementado entende as restri¢oes escritas como
um mapeamento linear do tipo ¢ = S, com isso pode-se escrever as restricoes

da seguinte maneira:
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6,4134
—0,8239
0,1072
0, 7564

05 | . (7.24)

_— o O O
_— o O O
o OO =
o = O O
_— o O O
o = O O
o = O O
o O~ O
o = O O

A precisao do algoritmo elipsoidal para a imposicao das restri¢oes foi
e = 1077. Conjectura-se que esse valor de precisao s6 pode ser utilizado
porque os valores iniciais do algoritmo estavam mais proximos do minimo da
funcao custo, no caso foram utilizados os parametros estimados via MQ do
modelo (7.3).

O modelo com os parametros estimados pelo algoritmo elipsoidal pode
ser visto na equagao (7.25), a seguir

y(k) = 1,2103y(k —1) — 0,2628y(k — 2) + 6, 4134
—2,7046u(k — 1)* — 0, 1910y (k — 3)
+8,8445u(k — 1)2u(k — 3) + 3,6006(k — 3)?
—0,8239u(k — Du(k — 3) — 9,6332u(k — 1)u(k — 3)>.

(7.25)

O modelo (7.25) apresenta os valores RMSE mostrados na Tabela 7.7.
As respostas dinamica e estatica podem ser vistas nas Figuras 7.15 e 7.16,
respectivamente.

A partir da Tabela 7.7, observa-se que o algoritmo elipsoidal implemen-
tado neste trabalho obteve os melhores indices de desempenho entre os apre-
sentados. Além disso, os parametros por ele estimados possuem valores mais
proximos dos valores estimados pelos MQ do modelo (7.3). Conjectura-se que
isso aconteceu, primeiro, porque foi utilizada a estrutura estatica do modelo
para promover o ajuste de curva; segundo, os valores iniciais utilizados pelo
BFGS foram os coeficientes de agrupamentos de termos do modelo (7.3); ter-
ceiro, as restricoes puderam ser escritas em funcao de todos os agrupamentos
de termos e nao da combinacao deles, como na metodologia apresentada em
Corréa (2001); quarto, o algoritmo elipsoidal implementado utilizou-se dos
valores dos parametros do modelo (7.3) como valores iniciais.
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Tabela 7.7: Comparacao entre os valores RMSE dos modelos (7.3), (7.21),
(7.25).

RMSE Estatica | Dinamica
Aguirre et al. (2000) | 0,9750 0,4906
Corréa (2001) 0,2746 0,4851
ELIP 0,2725 0,4625

Como se suspeitava, a combinacao entre a estrutura com melhor resposta
dinamica, associada com as técnicas desenvolvidas neste trabalho propor-
cionaram os melhores modelos para o conversor. Embora os modelos com
grau de nao-linearidade quadratico fossem capazes de uma melhor aproxi-
macao estatica, verifica-se que a capacidade dinamica dos modelos obtidos a
partir da estrutura do modelo (7.3) apresentam os melhores indices dinami-
cos o que torna a escolha de um dos modelos dependente da aplicacao a qual
o modelo serd submetido.
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Figura 7.13: Validagao dinamica do modelo (7.21) sendo: ( —) os dados reais
e (- -) aresposta do modelo.



100

Capitulo 7. IDENTIFICAGAO DE UM CONVERSOR ESTATICO

25

20

15

10

Figura 7.14: Validagao estatica do modelo (7.21)

sendo:

teoricos e (- - ) a resposta do modelo.
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Figura 7.15: Validagao dinamica do modelo (7.25) sendo: (- ) os dados reais
e (- -) a resposta do modelo.
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Figura 7.16: Validacao estatica do modelo (7.25) sendo: ( — ) os dados
teoricos e (- - ) a resposta do modelo.

7.4 Comentarios Finails

Dois aspectos foram estudados neste capitulo, o uso das técnicas desen-
volvidas para a incorporacao de conhecimento a priori nas etapas de deteccao
de estrutura e estimacao de parametros e a incorporacao de conhecimento a
priori dada uma estrutura pré-definida.

Os modelos obtidos através da metodologia desenvolvida foram capazes
de ajustar bem a curva estéatica e explicar satisfatoriamente a dinamica. A
grande dificuldade de qualquer metodologia, seja ela caixa-preta ou caixa-
cinza, é a escolha do grau de nao-linearidade e maximos atrasos dos termos
de processo. Por isso foi testada também a utilizacao da metodologia de-
senvolvida quando conhecida a estrutura de um modelo. Mais uma vez a
metodologia se mostrou eficiente e obteve os melhores indices de desempenho
entre os modelos apresentados.






Capitulo 8

Conclusoes Gerais e Trabalhos
Futuros

8.1 Introducao

O trabalho teve como objetivos principais desenvolver uma metodolo-
gia caixa-cinza para a utilizacao de conhecimento a priori nas etapas de
escolha de estrutura e estimacao de parametros, desenvolver uma implemen-
tacao para o algoritmo elipsoidal propria para modelos NARX polinomiais e
procurar um algoritmo alternativo ao elipsoidal.

Para que isso fosse possivel, foi necessario o estudo de técnicas caixa-
preta, que sao a base tedrica para a identificacao de sistemas nao-lineares, as
caracteristicas estruturais da representacao utilizada e o conhecimento das
funcoes objetivo a serem utilizadas nas etapas de identificacao.

8.2 O Problema

Em identificacao caixa-preta o inico conhecimento prévio do sistema sao
seus dados de entrada e saida. As etapas de deteccao de estrutura e de
estimacao de parametros utilizam técnicas empiricas, baseadas em resultados
estatisticos.

Quanto aos dados de identificacao, algumas perguntas surgem: Que garan-
tias existem de que os dados possam fornecer todas as informacoes necessarias
para que essas ferramentas estatisticas possam fornecer resultados confiaveis?
Se nao podem, o que fazer para contornar o problema?

Para a resposta da primeira pergunta, acredita-se que dados obtidos
através de ensaios em sistema reais nao contenham as informacoes necessérias,

103
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porque existem limites operacionais e de engenharia para que os dados ex-
cursionem todos os pontos de operacao de interesse.

Para a resposta a segunda pergunta, o que se propos neste trabalho foi a
utilizagao de conhecimento fora dos dados de identificacao que possa auxiliar
na etapas de deteccao de estrutura e estimacao de parametros.

Foram entao desenvolvidas metodologias com o intuito de fornecer uma
ferramenta auxiliar para a deteccao de estrutura e estimacao de parametros.

8.3 A Deteccao de Estrutura

Espera-se que a estrutura do modelo seja capaz de reproduzir os aspectos
dinamicos e estaticos dos sistemas reais estudados. Para tal ¢ necessario
que o modelo possa apresentar agrupamentos de termos e coeficientes de
agrupamentos que sejam capazes de reproduzir as caracteristicas estaticas
que se deseja.

A metodologia desenvolvida utiliza os conceitos de agrupamentos de ter-
mos e coeficientes de agrupamentos para que, com o auxilio de conhecimento
estatico a priori do sistema, possa-se definir quais termos devam fazer parte
da estrutura para garantir a recuperacao das caracteristicas estaticas do sis-
tema original.

Notou-se que para sistemas que apresentam dados que excursionam uma
ampla faixa de operacao, a estrutura detectada através da metodologia ja é
capaz de reproduzir de forma satisfatéria as caracteristicas dinamicas sem
uma grande deterioracao do comportamento em estado estacionério, sem o
auxilio de nenhum tipo de ferramenta de imposicao de restri¢oes aos paramet-
ros. O aquecedor com dissipacao variavel foi importante para reforcar essa
idéia.

No entanto, notou-se que o mesmo nao acontece em sistemas que apre-
sentam dados em uma faixa estreita de operacao. Observou-se que nao ha
meios de se definir a qualidade da estrutura quanto a capacidade estatica
porque nao se tem informacao suficiente fora da faixa de operacao dos dados
para garantir que os parametros absorvam o conhecimento a priori utilizado
apenas na etapa de deteccao de estrutura. Isso ficou evidente na identificacao
do conversor Buck.

8.4 A Estimacao de Parametros

Como conjectura-se que a estrutura nao é suficiente para que o modelo
represente bem o comportamento em estado estacionario do sistema real,
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propoem-se que as mesmas informacoes utilizadas para a deteccao de estru-
tura sejam utilizadas também para impor aos parametros valores que levem
os coeficientes de agrupamentos para valores compativeis com a caracteristica
estatica do sistema original.

Notou-se no entanto, que independente da faixa operacional em que se en-
contram os dados, os valores estimados de forma irrestrita eram muito proxi-
mos dos valores estimados através da imposicao de restricoes. Conjectura-se
que esse fato acontece porque a estrutura foi capaz de fornecer os termos
certos de processo para que o modelo pudesse representar o comportamento
em estado estacionario do sistema. A utilizacao de restri¢oes serviria ape-
nas para garantir valores de coeficientes de agrupamentos mais proximos do
desejavel. E bom salientar que as restricoes impostas neste trabalho vém
do ajuste da estrutura estatica do modelo aos dados estaticos conhecidos a
priori.

Os resultados obtidos, através da utilizagao das metodologias propostas,
se mostraram satisfatorios para os dois modelos estudados.

8.5 Os Algoritmos Utilizados

Para etapas de levantamento e imposicao das restricoes foram utiliza-
dos os algoritmos Quase-Newton BFGS (irrestrito) e os algoritmos MQR e
elipsoidal, respectivamente.

Para o levantamento das restri¢oes, dependendo do conhecimento a pri-
ori utilizado, a funcao custo, utilizada para o ajuste de curva é uma funcao
racional. O algoritmo BFGS no entanto s6 é aplicavel a funcoes continua-
mente diferenciaveis. Mas as boas propriedades do algoritmo BFGS para
problemas irrestritos tornava esse algoritmo atrativo. Uma solucao para
que fosse possivel a utilizacao desse algoritmo era inicializa-lo de um valor
proximo da bacia de atracao na qual estava contido o minimo da funcao.
Observou-se que o algoritmo inicializado com os valores dos coeficientes de
agrupamentos de termos calculados em fungao dos parametros estimados pe-
los MQE levava o algoritmo, sistematicamente para o minimo da funcao.
Suspeita-se que os valores dos coeficientes de agrupamentos sejam um valor
6timo para a inicializacao do algoritmo. Isso foi observado para os sistemas
estudados. Essa é a grande dificuldade da metodologia utilizada, ou seja, o
levantamento das restricoes no caso em que a funcao custo é racional.

O algoritmo MQR é uma ferramenta que se mostrou muito eficiente na
imposicao das restricoes aos parametros estimados. Suas caracteristicas prin-
cipais sao: o modo amigavel de manipular as restri¢oes; a solugao fornecida
¢ obtida de forma analitica nao-iterativa. O maior problema desse algoritmo
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¢ nao permitir ao usuério interferir em parametros, como por exemplo, a
precisao que se deseja ao ajuste.

Contrario aos MQR, o algoritmo elipsoidal implementado neste trabalho,
tem como caracteristicas positivas permitir ao usuério definir a precisao do
algoritmo para a imposicao das restricoes e para o erro aceitavel na mini-
mizagao da funcao custo. A grande desvantagem observada no algoritmo é
seu alto custo computacional. A precisao requerida pelo usuéario pode ser um
fator para o aumento do seu custo computacional.

8.6 Trabalhos Futuros

Algumas questoes levantadas neste trabalho precisam ser investigadas
com maior rigor. Entre elas esta a utilizacao dos coeficientes de agrupamentos
de termos como valores 6timos para a inicializacao do algoritmo BFGS na
etapa de ajuste de curva. Uma alternativa pensada é tratar a fungao custo
como um modelo de sistema dindmico e seu minimo como um ponto de
equilibrio estavel do sistema. Se for possivel demonstrar que os coeficientes
de agrupamentos de termos sao uma solugao que leva o sistema para o ponto
fixo, podem-se utilizar esses valores como valores vidveis. Essa formulagao
precisa ser amadurecida mas suspeita-se que ¢ um caminho promissor.

Outro aspecto que se mostrou evidente foi a dualidade “ajuste estatico x
capacidade dinamica”. Observou-se que a melhoria na capacidade de recu-
peragao estatica do modelo tinha como custo a piora da capacidade dinamica
e vice-versa. Se essa dualidade for tratada como um problema multiobjetivo,
acredita-se poder utilizar essa formulacao para a melhoria dos resultados.

O grande desafio dessa abordagem é definir, partindo de caracteristicas
estruturais das representacoes, quais funcoes custo seriam utilizadas para a
formulacao do problema. Além disso, a definicao do algoritmo multiobjetivo
vai depender das caracteristicas dos funcionais a serem definidos.

Algumas formulagoes podem ser propostas, como por exemplo o problema
P\, que escreve um problema mono-objetivo com os funcionais ponderados
por valores A. A funcdao mono-objetivo é Py, = AP, + AoP5 + - -+, sendo
P; o i-ésimo funcional. Essa formulacao é capaz de gerar todo o conjunto
Pareto 6timo se os funcionais forem convexos. O estudo desta representacao
foi iniciado com boas perspectivas.

A grande vantagem de uma abordagem multiobjetivo é fornecer um con-
junto de solucoes que possibilitam ao usuério a sua escolha de acordo com
as necessidades.
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Apéndice A
Funcoes Computacionais

Na procura de criar mecanismos auxiliares para identificacao de sistemas,
varias fungoes computacionais foram desenvolvidas pelo grupo de Mode-
lagem, Andlise e Controle de Sistemas Nao-Lineares (MACSIN)'.

O presente trabalho teve como uma de suas etapas o desenvolvimento de
funcoes especificas para serem utilizadas no contexto de identificacao caixa-
cinza. Essas funcoes foram entao incorporadas ao pacote de fun¢oes ja exis-
tentes. As funcoes desenvolvidas foram:

agrup : utilizada em identificagdo caixa-preta para analise dos agrupamen-
tos de termos em modelos NARX polinomiais. Nao foi utilizado no
contexto desse trabalho, mas é muito 1til para a escolha de estrutura
para usuarios que estao tendo o primeiro contato com a identificagao
de sistemas;

akaike : utilizada para estimar um ntmero aproximado de termos de pro-
cesso de um modelo NARX polinomial. Essa funcao é utilizada como
critério de informacao na etapa de escolha de estrutura dos modelos. No
caso o critério utilizado é o AIC, ou critério de informacao de Akaike;

rmse : utilizada para a validagao dinamica e estatica dos modelos NARX
polinomiais. Essa funcao calcula a raiz do erro médio quadratico entre
dois vetores de mesmo tamanho;

elipnarx : utilizada para imposicao de restricoes de igualdade na etapa de
estimacao dos parametros de modelos NARX polinomiais. Essa funcao
é baseada no algoritmo elipsoidal e adaptado para modelos polinomiais;

'www.cpdee.ufmg.br /~ MACSIN.
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mqer : utilizada para imposicao de restricoes de igualdade na etapa de
estimacao de parametros de modelos NARX polinomiais. Essa funcao
utiliza a forma de Lagrange para impor as restri¢oes, sendo por isso,
nao iterativa.

Juntamente com as outras fungoes apresentadas no texto, formam um “pa-
cote” para identificacao caixa-preta e caixa-cinza.

Este apéndice tem como objetivo apresentar essas func¢oes na ordem de
aparecimento no texto. Além das fun¢oes utilizadas no decorrer do trabalho
serao também mostradas outras que sao importantes como ferramentas aux-
iliares, como no caso da funcao agrup.

Antes, porém, é importante definir a linguagem de programagao utilizada
com uma breve descricao a seu respeito.

A.1 Linguagem de Programacao

A linguagem de auto-nivel utilizada foi o MATLAB™ (Matrix Labora-
tory, MathWorks, 2000) ou em portugués, Laboratorio de Matrizes. A escolha
dessa linguagem se deu principalmente pelas seguintes caracteristicas:

1. forma simplificada de apresentacao e manipulacao de vetores e matrizes.
2. interface grafica bastante amigével e intuitiva;

3. programacao estruturada;

Essas caracteristicas do MATLAB facilitam o desenvolvimento de funcoes
computacionais para o auxilio da identificacao de sistemas nao-lineares.

A descricao sucinta dos parametros de entrada e saida das fungoes do
“pacote” pode ser vista a seguir.

A.2 As Funcoes Computacionais

As funcgoes que serao descritas a seguir foram utilizadas nas etapas de
escolha de estrutura, estimacao de parametros, simulacao livre e validacao
dos modelos NARMAX identificados. Apenas lembrando que os modelos
identificados nesse trabalho sdo modelos SISO (do inglés “single input, single
output”), ou seja, apenas uma entrada e uma saida.
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A.2.1 Funcgao genterms

A funcao genterms é utilizada para gerar o conjunto de todos os ter-
mos candidatos possiveis em um modelo com grau de nao-linearidade ¢ e
maximos atrasos do sinal de entrada, saida e ruido iguais a (n,), (ny), (ne),
respectivamente.

Essa func¢ao retorna o nimero de termos candidatos, (n;) e uma matriz
contendo os termo de processo e ruido codificados da seguinte maneira:

e constante —> (;

o y(k— 1) => 1001,
o u(k —i) => 2004;
o e(k—i) => 3004;

As linhas dessa matriz representam as combinacoes dos termos acima,
como exemplificado a seguir:

1001 1001 1001 y(k — 1)
C 2001 1000 0 | | w(k—1)y(k—1)
modelo = 0 0 0 o constante
2001 2001 2002 u(k — 1)2u(k — 2)

Essa codificagao é utilizada nas demais fungoes que utilizam a estrutura do
modelo como informacao.
A estrutura dessa funcao é

[modelo, n,] = genterms(¢, n,, ny, n.); (A1)
Eduardo Mendes - 11/08/94 - Carlos Fonseca

ACSE - Sheffield

A.2.2 Funcao mcand

Essa fun¢ao permite retirar do conjunto de termos candidatos aqueles que
fazem parte dos agrupamentos de termos considerados espirios.

Tomando como base os agrupamentos de termos escritos como €2,pym,
tem-se, por exemplo:

e para p =1 e m = 1, tem-se o agrupamento de termos €2,,;

e para p =0 e m =1, tem-se 0 agrupamento de termos 2,,;
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e para p =1 e m = 0, tem-se o agrupamento de termos (2;;
e para p =2 e m = 1, tem-se o agrupamento de termos 2,2,;
e para p=0e m =0, tem-se o agrupamento de termos €.

A funcao parte dessa logica para retirar os termos candidatos contidos na
matriz codigo (modelo). Ou seja, dados (p) e (m), sao retirados todos os
termos candidatos pertencentes ao agrupamento de termos relacionado com
eles.

Por exemplo, se as entradas forem p = 1 e m = 2, serao retiradas
todas as linhas da matriz (modelo) que contenham os elementos do tipo
[200i 200i 100j], sendo i =1,2,--- ,n, e j=1,2,---,n,. Essa funcao so se
aplica aos termos de processo do modelo.

A estrutura dessa funcao é

[modelo] = mcand(modelo, p, m); (A.2)

Giovani Rodrigues
Eduardo Mendes - 11/08/95

A.2.3 Funcao akaike

Essa funcao calcula o ntimero aproximado de termos que um modelo
necessita baseado no critério de informacgao de Akaike (AIC).

Essa fungao parte da matriz c6digo (modelo) contendo apenas termos de
processo que pertencam aos agrupamentos considerados nao-espurios e dos
dados de entrada (u) e saida (y) do sistema estudado.

Essa funcao permite também a escolha entre a visao grafica do resul-
tado ou nao, bastando para tal ajustar o parametro (flag). Se (flag = 1),
serd mostrada a figura contendo a evolugao do critério, caso contrario nao
. Uma vez escolhida a apresentacdo grafica, o parametro (flag2) permite a
escolha do nimero da figura a ser mostrada. As saidas da funcao sao, a série
numérica, (f), gerada pelo critério e o namero de termos a ser considerado
pelo modelo (mint).

A estrutura dessa funcao é

[f, mint] = akaike(modelo, u,y, flag, flag2); (A.3)

Marcio Barroso

PPGEE - CPDEE - UFMG

GRUPO MACSIN

Belo Horizonte, 10 de abril de 2001
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A.2.4 Funcao myhouse

Essa funcao calcula o valor de ERR de cada termo candidato do mod-
elo, fazendo-se necessaria a ortonormalizagao da matriz de regressores. O
processo utilizado é chamado de Householder.

Dada uma matriz (¥), essa func¢ao procura (@) tal que Q¥ =V sendo
(V) triangular superior. A matriz (¥) é a matriz de regressores acrescida dos
dados de saida do sistema na tltima coluna.

Dado o nimero de termos de processo (n,) a serem considerados, e a
matriz (¥), essa fungao retorna: o vetor (err) que contém o ERR de cada
termo de processo; o vetor (Piv) que contém os indices das linhas em ordem
decrescente de ERR da matriz (modelo).

O vetor (Piv) retorna os indices dos termos mais importantes segundo o
ERR. Por exemplo, se a fungao retornar Piv = [3 1 4 2 |7 significa que: o
termo mais importante, segundo o critério do ERR, est4 na terceira linha da
matriz (modelo), o segundo termo mais importante na primeira linha e assim
por diante.

A estrutura dessa funcao é

lerr, Piv] = myhouse(Psi, np); (A.4)
GRUPO MACSIN

A.2.5 Fungao orthreg

Essa funcao é utilizada para a estimacao dos parametros via MQE. Uma
vantagem dessa funcao é que ela retorna ao mesmo tempo o valor dos paramet-
ros estimados via MQE e os termos na ordem decrescente de ERR, como na
funcao myhouse.

Entao, dados os valores de entrada (u) e saida (y) do sistema, a funcao
monta a matriz de regressores e ortonormaliza através da funcao myhouse.

Essa funcao também permite a escolha do niimero de termos de processo
(np) e ruido (n.) a serem considerados, bem como o nimero de iteracoes de
ruido (N) que sera considerado.

Ela retorna a matriz (modelo) com os (n, + n.) termos na ordem decres-
cente de ERR; a matriz (x) que contém: na primeira coluna os (n, + n.)
parametros do modelo, na segunda coluna o valor de ERR dos termos e na
terceira coluna o desvio padrao do algoritmo; o vetor (e) dos residuos de
identificagao e a variancia (va).

A estrutura dessa funcao é

[modelo, z, e, va] = orthreg(modelo, u, y, [n, ne|, N); (A.5)
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Eduardo Mendes - 11/08/94
ACSE - Sheffield

A.2.6 Funcao coefc

Essa funcao é utilizada para calcular os coeficientes de agrupamentos de
termos dada uma estrutura pré-definida e seus respectivos parametros.
Por exemplo, dada a matriz

1001 1001 1001
2001 1001 O
modelo = 0 0 0
2001 2001 2002
1001 1001 1002

e seus respectivos parametros f = [1 2 3 4 5|7 a fungao retornara os seguintes
valores de coeficientes de agrupamentos:

e X, =3
o X,y — 2
o X3 — 6;
o Y. —=4.

A funcdo tem como valores de entrada a matriz codigo (modelo) e o
vetor de parametros e retorna os coeficientes de agrupamentos de termos da
seguinte maneira:

e yconst - coeficiente do agrupamento de termos constante;
e v - coeficientes dos agrupamentos determos y e u, respectivamente;

e yc - coeficientes dos agrupamentos de termos cruzados (matriz, sendo
que o primeiro indice indica o ntimero de termos em y e o segundo o
niimero de termos em u).

A estrutura dessa funcao é
[yconst,y,yc] = coefc(modelo, §); (A.6)

Giovani Rodrigues
Eduardo Mendes - 06/05/95
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A.2.7 Funcao fminunc

Essa funcao procura o minimo de uma funcao de vérias varidveis, sendo
inicializada por um valor X0 e procurando o minimo X da funcao FUN.

Os valores de X retornados pela fun¢ao fminunc podem ser um escalar,
um vetor ou uma matriz. Através da entrada OPTIONS é possivel escolher
o tipo de algoritmo Quase-Newton serd utilizado. Neste trabalho foi escolhido
o método BFGS.

A estrutura dessa funcao é
X = fminunc(FUN, X0,0PTIONS); (A7)

The MathWorks, MATLAB R12, 5.3, 1994.

A.2.8 Funcao curvefit

Essa funcao resolve um problema de minimos quadrados nao-linear es-
critos da seguinte maneira,

min sum {(FUN(X,XDATA)-YDATA) . 2}
X

sendo FUN uma funcao que relaciona os dados XDATA e YDATA de forma
nao-linear.

O algoritmo é inicializado por X0 e procura os coeficientes X que mel-
hor ajusta a fungao nao-linear FUN(X, XDATA) com o conjunto de dados
YDATA

A estrutura dessa funcao é

X = curvefit('FUN’, X0, XDATA,YDATA) (A.8)

The MathWorks, MATLAB R12, 5.3, 1994.

A.2.9 Funcao simodeld

Essa funcao retorna a predicao infinitos passos a frente ou, simulacao livre
do modelo identificado.

Partindo da matriz codigo (modelo), dos parametros estimados (f), de
condigoes iniciais (y0), do sinal de entrada (u) e um sinal de ruido (e), a
funcdo retorna a saida predita infinitos passos a frente (y).
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E bom lembrar que o vetor de ruido sera utilizado apenas se héa interesse
em conhecer o modelo de média moével do sistema, dado pela matriz de re-
gressores e parametros estendidos. Para a simulacao do modelo considerando
apenas os termos de processo deve-se desconsiderar a entrada de ruido.

A estrutura dessa funcao é

y = simodeld(modelo, 8, u, 30, e); (A.9)

Eduardo Mendes - 3/09/94
ACSE - Sheffield

A.2.10 Funcao rmse

Essa funcao retorna o indice de qualidade da aproximacao entre dois
vetores com o mesmo nimero de termos.

Dados dois vetores (z) e (y) a funcao retorna o indice RMSE (r) entre os
dois vetores.

A estrutura dessa funcao é

r =rmse(z,y); (A.10)

Marcio Barroso

CPDEE-PPGEE-UFMG

GRUPO MACSIN

Belo Horizonte, 15 de maio de 2001

Obs: uma outra versao foi escrita por Alvaro Polati anteriormente.

A.2.11 Funcao mgqger

Dadas as restricoes escritas na forma de um mapeamento linear S = c,
essa funcao retorna os parametros do modelo estimados de forma a respeitar
essas restrigoes.

A fungao tem como entradas a matriz codigo (modelo), os sinais de en-
trada (u) e saida (y) do sistema a ser identificado, os parametros estimados
via MQ, a matriz (S) e o vetor (c). Retornando os parametros corrigidos ()
pelas restrigoes e a matriz codigo (modelo).

A estrutura dessa funcao é

[z, modelo] = mqer(modelo, u, y, fuq, S, ¢); (A.11)
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Marcio Barroso

CPDEE-PPGEE-UFMG

GRUPO MACSIN

Belo Horizonte, 17 de abril de 2001

A.2.12 Funcao elipnarx

Essa é uma versao para o algoritmo ELIPSOIDAL para a solucao do
problema de estimacao de parametros sujeita a restricoes de igualdade do
tipo SO = ¢, em modelos polinomiais NARX. Como se trata de uma ferra-
menta iterativa, alguns cuidados tém que ser tomados, como por exemplo, é
necessario definir qual o valor que o algoritmo consideraré zero para o erro da
funcao custo e para a aproximacao das restricoes. Outro aspecto importante
é criar limites de seguranca ou de engenharia para os parametros a serem
otimizados para possibilitar que o algoritmo nao os ultrapasse.

Baseada nessas informagoes o algoritmo foi construido, tendo como en-
tradas: o erro aceitavel para o calculo das fungoes (EPS); o erro aceitavel para
o valor das restri¢oes (EPS2); os valores maximos e minimos para os paramet-
ros a serem otimizados, (MinX) e (MaxX) respectivamente; as condigoes ini-
ciais para o algoritmo (X0) e o nimero méaximo de iteragoes (miter). Essas
entradas sao ajustes necessarios para o bom funcionamento do algoritmo

As entradas referentes ao modelo NARX sao: o sinal de saida do sistema
(y); a matriz de regressores (P); a matriz (S) e o vetor (c). Como saidas
o algoritmo tem: os valores estimados para os parametros (f), sua evolugao
(XK) e a evolugao da fungao objetivo (Hobj)

A estrutura dessa funcao é

0, XK, Hobj| = elipnarx(S, c, y, P, EPS miter, EPS2,MinX,MaxX,X0);
(A.12)

Marcio Barroso

CPDEE-PPGEE-UFMG

GRUPO MACSIN

Belo Horizonte, fevereiro de 2001

A.3 As funcoes build pr e build no

Uma funcao que foi utilizada de forma nao explicita no trabalho mas que
¢ uma ferramenta importante ¢ a funcao build _pr.
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Essa fungao constroi a matriz de regressores de processo (P) dados os
sinais de entrada (u) e saida (y) do sistema e a matriz codigo (modelo).
A estrutura dessa funcao é

P = build pr(modelo, u, y); (A.13)

Eduardo Mendes - 11/08/94
ACSE - Sheffield

A funcao que constréi a matriz de regressores de forma estendida, ou
seja, contendo termos de ruido é a func¢ao build no. Essa funcao constroi
a matriz de regressores estendida (P) dados os sinais de entrada (u), saida
(y) do sistema, o ruido (e) e a matriz codigo (modelo).

A estrutura dessa funcao é

P = build no(modelo, u,y, e); (A.14)

Eduardo Mendes - 11/08/94
ACSE - Sheffield

A.4 A funcao agrup

Essa funcao mostra a evolucao dos coeficientes dos agrupamentos de ter-
mos com a variacao do niimero de termos de processo acrescentados, segundo
o ERR.

Para que a funcao mostre graficamente os resultados basta ajustar o
parametro flagl = 1, caso contrario, flagl # 1. Caso tenha sido escol-
hida a opcao flagl = 1, pode-se ainda escolher o niimero da figura a ser
mostrada ajustando-se o valor da entrada flag2.

A fungao retorna a evolugao dos coeficientes de agrupamentos (AGRUPS)
dada a matriz codigo (modelo) e a entrada (u) e saida (y) do sistema.

A estrutura dessa funcao é

[AGRUPS]| = agrup(modelo, u, y, flagl, flag2); (A.15)

Marcio Barroso

PPGEE - CPDEE - UFMG

GRUPO MACSIN

Belo Horizonte, 25 de maio de 2001



