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Resumo

A escolha da estrutura de modelos a serem utilizados para representar os
regimes dinamicos descritos pelos dados é um problema crucial na identi-
ficagdo de sistemas. O indice ERR (error reduction ratio), que se baseia
na reducdo do erro de predi¢ao (de um passo a frente), apesar de ser um
critério amplamente usado na selecao de estrutura, pode escolher termos
incorretos ou redundantes em condigoes nao ideais de identificacao, ou seja,
quando os dados disponiveis nao sao adequados (superamostrados ou rui-
dosos) ou quando o sinal de entrada é relativamente lento. Por sua vez, o
critério SRR (simulation error reduction ratio), diferentemente do ERR,
pode ser eficiente em condi¢oes nao ideais de identificagao, além de resul-
tar em modelos mais compactos e, portanto, mais robustos. Entretanto,
tal critério, que se baseia na reducao do erro de simulacao (predigao livre),
requer um esfor¢o computacional significativamente grande. Um critério
baseado na reducao do erro de predi¢ao de dois passos a frente (ERRy) é
proposto neste trabalho a fim de ser empregado nos casos em que o sinal de
entrada ¢é relativamente lento. Para isso, sao investigados trés casos com
dados simulados e dois com dados experimentais de sistemas reais. Re-
sultados aqui apresentados mostram que a utilizagao de auto-consisténcia
entre os critérios ERR e ERR5 pode auxiliar na selecao de estrutura de
modelos NARX polinomiais.
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Abstract

The structure selection of models used to represent dynamics described by
data is a crucial problem in system identification. The ERR index (error
reduction ratio), which is based on the prediction error minimization (one
step ahead), despite being a criterion widely used in structure selection,
can choose incorrect or redundant terms in non ideal identification con-
ditions, that is, when the available data are not suitable (oversampled or
noisy) or when the input signal is relatively slow. On the other hand,
the SRR criterion (simulation error reduction ratio), differently from the
ERR, may be effective in non ideal identification conditions. Moreover,
SRR yields more compact models that are, therefore, more robust. Howe-
ver, such criterion, which is based on the simulation error minimization
(free-run prediction), requires a significantly large computational effort.
Thus, in this work, a criterion based on the prediction error of two steps
ahead minimization (ERRj) is proposed to be applied on the cases in
which the input signal is relatively slow. To accomplish that, were inves-
tigated five cases studies: three with simulated data and two cases with
experimental data from real systems. The results presented here show
that the use of self-consistency between the criteria ERR and ERRy can
assist in the selection of structure of polynomial NARX models.
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0 parametro;

Ny nimero de parametros de um modelo;
n nimero de termos de um modelo;

N nimero de amostras;

T atraso;

r(7) fungao de correlagao (FAC ou FCC);

XXVil
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p(T) fungao de correlagao (ODACF ou ODCCEF);

R valor limiar;

e maximo valor absoluto do ruido presente no sinal
de entrada;

€Y maximo valor absoluto do ruido presente no sinal
de saida;

Mipr modelo de um passo a frente;

Mopp modelo de dois passos a frente;

a, b, c, d, e atrasos presentes nos regressores;

S sistema;

min|| valor minimo;
max|-] valor méaximo;
-1l norma euclidiana;
T transposi¢ao;

valor estimado.
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XX1X



XXX

IFOS
MDL

MQ
NARMAX

NARX

ODACF
ODCCF
PEM
PRESS
RMSE
SEM
SEMP
SRR

TSEMP

integrated forward orthogonal search;

comprimento minimo de descrigdo (minimum description
length);

minimos quadrados;

modelo nao-linear auto-regressivo de média mével com
entradas exogenas (nonlinear autoregressive moving
average model with exogenous inputs);

modelo nao-linear auto-regressivo com entradas exdgenas
(nonlinear autoregressive model with exogenous inputs);
omni-directional auto-correlation function;
omni-directional cross-correlation function;

prediction error minimization;

predicted residual sum of squares;

raiz do erro médio quadrético (root mean squared error);
simulation error minimization;

simulation error minimization with pruning;

critério que se baseia na reducao do erro de simulacao
(predicao livre) (simulation error reduction ratio);

two -stage simulation error minimization with pruning.



Capitulo 1

Introducao

“A sabedoria € filha da experiéncia.”

Leonardo da Vinci

A modelagem de sistemas é de vital importancia para o desenvolvimento
da ciéncia e da tecnologia. A evolugao do conhecimento cientifico ao longo
dos séculos vem se apoiando em regras e leis matematicas que descrevem
fenomenos fisicos observados na natureza. A modelagem permitiu estudar
sistemas mintusculos, como o dtomo, e sistemas imensos, como o sistema
solar.

Representar, por meio de modelos matematicos, sistemas e fendmenos
observados sempre foi um desafio. Modelagem matematica é a area do
conhecimento que estuda maneiras de desenvolver e implementar mode-
los matematicos de sistemas reais. Tais modelos tém sido utilizados ao
longo da histéria para os mais diversos fins, tais como projeto de sistemas
de monitorizacao e controle, predicao, estimacao de estados, simulagao e
treinamento.

Durante muito tempo, modelos lineares foram utilizados para represen-
tar sistemas reais, que sao, em sua maioria, nao-lineares. Isso ocorreu em
virtude das restrigoes tedricas e computacionais e das facilidades encontra-
das na andlise e no projeto de sistemas lineares. Entretanto, um modelo
linear aproxima a dinamica de um sistema nao-linear apenas na vizinhanca
de um ponto de operagao (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994; |Ogatay, 2003)).
Portanto, a representatividade de um modelo linear para um sistema nao-
linear é limitada. A utilizacao de modelos lineares impede que uma gama
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de comportamentos dinamicos apresentados pelos sistemas reais seja re-
produzida, tais como ciclos limite, bifurcacoes, dindmicas quasi-periédicas

e caos (Aguirre, 1994b). Com o desenvolvimento tecnoldgico, principal-

mente na area computacional, tornou-se possivel o desenvolvimento de
técnicas de modelagem nao-linear.

A escolha de qual representacao deve ser utilizada na modelagem de
sistemas nao-lineares ainda é uma questao que parece nao ter uma resposta
definitiva. H4 uma grande variedade de representagoes nao-lineares, tais
como redes neurais artificiais (Elsner, |1992; |Henrique et al., |1998; Bragal
et all, 2000} [Amaral, 2001} [Haykin| [2001]), fungoes de base radial (Casdagli,
11989; |Alves, 2004), wavelets (Graps, 1995, Billings e Coca, 1999), séries
de Volterra (Volterray, 1930; Billings|, |1980)), modelos de blocos interconec-
tados (Wiener| [1958; Wigrenl, 1993} [Patwardhan et al. [1998; [Pearson e
Pottmann, 2000; (Coelho|, [2002), modelos polinomiais e racionais
Billings|, |1989; Haber e Unbehauen, 1990} |Foss e Johansen|, [1992; |Billings |
(Chenl, [1989; Billings e Zhu, 1991} [Zhu e Billings|, [1991], [1993; [Correal, (1997,
2001; (Campos, 2007). Independente do tipo de representagao usada, um

problema comum a todas elas é a determinacao da estrutura.

A selecao de estrutura representa uma etapa extremamente importante
no processo de identificacao de sistemas. Essa importancia encontra-se
no fato de as caracteristicas dinamicas e estaticas do sistema estarem
intimamente ligadas a sua estrutura.

A escolha da ordem é uma questao muito importante na determinacao
da estrutura tanto de modelos lineares quanto de nao-lineares
e Morari, [1997a; [Porcaro et al., 2009)). Se a ordem do modelo for muito
menor que a ordem do sistema real, sua dindmica nao podera ser reprodu-

zida pelo modelo. Por outro lado, se a ordem do modelo for muito maior
que a necessaria, diversos problemas numeéricos e dinamicos poderao ocor-

rer (Aguirre e Billings, [1995a). Por exemplo, o método de falsos vizinhos
(FNN), apesar de ter sido desenvolvido originalmente por [Kennel et al]
a fim de determinar a menor dimensao de imersao, também pode
ser empregado na estimagao da ordem de modelos (Rhodes e Morari, |1995,
11997a; [Bomberger e Seborg, |1998).

As associacoes existentes entre as variaveis envolvidas em um sistema,

que sao normalmente detectadas por fungoes de correlagao, podem conter
informagoes relevantes a respeito dos atrasos a serem considerados nos
regressores empregados na identificacao de tal sistema, facilitando, assim,



a etapa de selecao de estrutura. As funcoes de correlacao linear, tais
como a funcao de autocorrelacao (FAC) e a fungao de correlagao cruzada
(FCC), sao normalmente utilizadas quando se deseja analisar associagoes
lineares entre os sinais. Por esse motivo, elas sao amplamente usadas na
identificacao de sistemas lineares, principalmente na etapa de validagao de
modelos. Entretanto, essas funcoes podem fornecer resultados incorretos
se efeitos nao-lineares estiverem presentes nos dados (Zhang et al., 2007).
Além disso, as funcoes de correlacao linear nao sao capazes de detectar
associagoes nao-lineares entre sinais.

Vérios métodos, tais como testes de correlacao multi-dimensional
(Billings e Zhu, [1994; Aguirre, [1997; Maddess et al., 2004)), FCC de ordem
elevada (Aguirre, (1995} Zhu e Billings, 1997)) e testes de correlagdo multi-
direcional (Mao e Billings, 2000)), foram desenvolvidos com o intuito de
detectar associagoes nao-lineares. Entretanto, a maioria dos testes de cor-
relacao nao-linear nao ¢é tao simples quanto os testes de correlacao linear
(Billings e Voon, 1983). A fim de detectar correlacoes lineares e nao-
lineares, uma série de FCCs de primeira ordem, denominada ODCCFs
(ommni-directional cross-correlation functions) normalizadas, foi proposta
em |Zhang et al.| (2007)).

Em Luna et al| (2006), os atrasos presentes nos regressores de mo-
delos de séries temporais foram determinados empregando o critério de
informacao mutua parcial.

Em se tratando de modelos polinomiais, um dos fatores que contribui
para aumentar a complexidade da selecao de estrutura na identificagao
de sistemas nao-lineares é o fato de que o nimero de termos candidatos
cresce rapidamente com o aumento do grau de nao-linearidade e dos ma-
ximos atrasos nos sinais de entrada e saida do modelo. O conjunto de
termos candidatos pode ser reduzido em funcao de conhecimento a priori
do sistema (Aguirre et al., 2000). Entretanto, nem sempre hé informagao
a priori que pode ser utilizada na determinacao da estrutura do modelo.
Além disso, mesmo quando hé tal conhecimento, nao é 6bvio como ele pode
ser empregado. Deve-se ressaltar que, se o nimero de termos do modelo
for maior que o necessario, resultando em um modelo sobreparametrizado
(modelo com um nuimero excessivo de termos), seus termos redundantes,
além de acarretarem grande tempo computacional e mal condicionamento
numérico, podem fazer com que o modelo apresente regimes dinamicos
espurios (Aguirre e Billings, [1995a; [Piroddi e Spinelli, [2003a).
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Diversos métodos podem, entao, ser usados a fim de se determinar
o numero de termos de um modelo. Entre tais métodos, destacam-se
os critérios de informacao, tais como o critério do erro final de predigao
(FPE) (Akaike, |1970)), o critério de informagao de Akaike (AIC) (Akaike,
1974)), o critério de informagao de Bayes (BIC) (Schwarzl [1978) e o critério
de comprimento minimo de descrigao (MDL) (Rissanen, [1978). Além dos
critérios de informagao, um outro método estatistico também pode ser
utilizado na estimacao do ntimero de termos de um modelo. Trata-se da
estatistica APRESS (adjustable prediction error sum of squares) (Billings
e Wei, 2008), que é derivada da estatistica PRESS (predicted error sum
of squares) (Allen, 1974)), um tipo de validagao cruzada (Stone, |1974))
bastante utilizado.

Como uma alternativa na sele¢ao de estrutura, Kadtke et al. (1993)
apresentaram um método bastante simples, que consiste em eliminar os
termos do modelo que apresentam coeficientes muito menores que os de-
mais, o que é, em geral, ineficiente no caso de sistemas nao-lineares, es-
pecialmente quando ha ruido presente nos dados (Aguirre, |1994a). Uma
técnica complementar, baseada nos conceitos de agrupamentos de ter-
mos e coeficientes de agrupamentos, foi apresentada em |[Aguirre e Billings
(1995b). Tal técnica auxilia na identificagdo de termos espurios, gerando
modelos concisos e dinamicamente validos. Em |Aguirre e Mendes| (1996)),
¢ mostrado como o nimero e a localizacao de pontos fixos de modelos poli-
nomiais podem ser determinados a partir de seus agrupamentos de termos
e de seus respectivos coeficientes de agrupamentos e como tal informagao
pode ser utilizada na sele¢ao de estrutura de modelos polinomiais nao-
lineares.

A programagao genética (Kozal |1992) é um método de otimizagao sim-
bolica que pode ser usado na selecao de estrutura de modelos nao-lineares
(Gray et al., [1998; Metenidis et al., [2004; Rodriguez-Vazquez et al., 2004}
Madar et al.; 2005} Beligiannis et al., [2005). Apesar de sua aplicabilidade
pratica, a programagao genética pode causar alguns problemas computa-
cionais como, por exemplo, a geracao de um nimero excessivo de parame-
tros. Um método de otimizagao multi-objetivo baseado na programacao
genética e destinado a selecao de estrutura de modelos NARMAX polino-
miais foi proposto em |[Rodriguez-Vazquez et al. (2004).

Na tentativa de encontrar uma solucao para o problema da selecao de
estrutura de modelos nao-lineares, um algoritmo baseado na correlagao



quadrada e na informagao mutua foi proposto em [Wei e Billings| (2008)).
Com esse mesmo proposito, Mendes e Billings (2001) desenvolveram um
método alternativo que combina o uso de um estimador ortogonal com o de
um procedimento similar aos do tipo all subset selection, que, segundo os
autores, pode ser empregado com sucesso até mesmo no caso de sistemas
caodticos.

Um critério amplamente usado na selegao de estrutura é o ERR (error
reduction ratio) (Billings et al., [1989)), que se baseia na redugao do erro
de predigao (de um passo a frente). Apesar de sua ampla aplicabilidade,
foi mostrado, em Piroddi e Spinelli (2003ald), que o ERR pode escolher
termos incorretos ou redundantes em condigoes nao ideais de identificacao,
ou seja, quando os dados disponiveis nao sdo adequados (superamostrados
ou ruidosos) ou quando o sinal de entrada é relativamente lento.

Um novo critério de selecao de estrutura foi apresentado em |Piroddi
e Spinelli (2003a). Tal critério, denominado SRR, (simulation error re-
duction ratio), se baseia na reducao do erro de simulagao (predigao livre).
Em [Piroddi e Spinelli| (2003d), foi mostrado que o SRR, diferentemente do
ERR, pode ser eficiente em condigoes nao ideais de identificagao, além de
resultar em modelos mais compactos e, portanto, mais robustos. Entre-
tanto, tal critério apresenta algumas desvantagens, tais como: (i) esforgo
computacional significativamente grande, (ii) inviabilidade em identifica-
¢ao de sistemas caoticos em virtude de sua extrema sensibilidade a con-
digoes iniciais (Piroddil [2008)) e (iii) dificuldade presente na aplica¢ao em
modelos de séries temporais (modelos sem entrada).

Em virtude disso, é proposto, neste trabalho, um critério intermediério
entre o ERR e o SRR, ou seja, um critério baseado na reducao do erro de
predicao de k passos a frente a fim de ser utilizado como uma ferramenta
auxiliar na selecao de estrutura de modelos NARX polinomiais. Para isso,
escolheu-se k£ = 2, dando origem, assim, a um novo critério de selegcao
de estrutura, que, por sua vez, se baseia na reducao do erro de predigao
de dois passos a frente (ERRy). A fim de identificar e eliminar possi-
veis termos espurios selecionados pelo ERR, é empregada, neste trabalho,
auto-consisténcia entre os critérios ERR ¢ ERRs. Um termo é conside-
rado auto-consistente quando é selecionado tanto pelo ERR quanto pelo
ERR3, sendo necessario, para isso, considerar a correspondéncia entre as
estruturas geradas por cada um desses critérios, ja que a estrutura obtida
a partir da predicao de dois passos a frente corresponde a um modelo de
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dois passos. Para isso, é analisado, neste trabalho, um caso especifico
de condicao nao ideal de identificag@o, caso no qual o sinal de entrada é
relativamente lento.

1.1 Objetivo

A razao deste trabalho consiste em desenvolver um critério baseado na
redugao do erro de predicao de dois passos a frente (ERR3) a fim de auxiliar
na selecao de estrutura de modelos NARX polinomiais nos casos em que
o sinal de entrada utilizado no processo de identificacao é relativamente
lento.

1.2 Apresentacao do Trabalho

No Capitulo [2] sao descritas, de forma sucinta, as principais etapas do
processo de identificagao de sistemas. O Capitulo [3] apresenta os métodos
de selegao de estrutura usados e/ou citados ao longo deste trabalho. No
Capitulo 4] é proposto um novo método de selecao de estrutura baseado
na reducao do erro de predicao de dois passos a frente. No Capitulo
B tal método é aplicado a dados simulados e, no Capitulo [6, a dados
experimentais de sistemas reais. As conclusoes e as propostas futuras sao
apresentadas no Capitulo [/} As rotinas computacionais desenvolvidas ao
longo deste trabalho se encontram no Apéndice [A] Por fim, é apresentado,
no Apéndice [B] um estudo que avalia o uso da funcéo de correlagdo na
selecao de estrutura.



Capitulo 2

Identificacao de Sistemas

“Um pouco de ciéncia nos afasta de Deus. Muito, nos
’
ap70xima. 7

Louis Pasteur

2.1 Introducao

A tentativa de explicar ou de reproduzir comportamentos de sistemas fisi-
cos € algo que hd muito tempo desperta o interesse de pesquisadores. Com
o desenvolvimento dos processos industriais e a necessidade de controla-los,
tornou-se necessario desenvolver modelos que reproduzissem suas caracte-
risticas estaticas e também dinamicas. A utilizacdo de um modelo para
representar um determinado sistema pode estar relacionada com os mais
diversos objetivos, tais como: compreender certas dinamicas do processo
estudado, predizer o comportamento do sistema sob diversas condigoes
de operacao, otimizar o comportamento do sistema, analisar e projetar
controladores, permitir deteccao eficiente de falhas no sistema, estimar
variaveis do processo que nao podem ser medidas diretamente, permitir o
estudo do sistema em regices de operacao despendiosas ou probleméaticas
no sistema real, permitindo um treinamento de operacao seguro e eficiente
(Matko et al., [1992).

A obtencao de um modelo que reproduza exatamente o comportamento
de um sistema ¢ algo impossivel. Na pratica, os modelos se aproximam
satisfatoriamente do comportamento do sistema para uma determinada
aplicacao especifica e uma faixa de operacao limitada. Portanto, nao existe
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um tunico modelo para um determinado sistema, mas diversos modelos
para o mesmo.

O comportamento de um sistema pode ser representado por diferentes
tipos de modelos. A escolha do tipo de modelo depende das caracteristicas
estéticas e/ou dinamicas do sistema, bem como do propésito para qual o
modelo é determinado. Os modelos matematicos, no entanto, permitem
aplicacoes mais avangadas, sendo, por esse motivo, os mais utilizados, seja
na engenharia, biologia, medicina, economia ou em outras areas (Ljung,
1999).

Uma das formas de se obter modelos matematicos é a modelagem caiza
brancd] Essa técnica se baseia nas informacdes sobre o sistema a ser
modelado e nas leis fisicas que descrevem os fenomenos envolvidos. Uma
importante caracteristica da modelagem fenomenolégica é o significado
fisico dos modelos obtidos. Como desvantagem dessa técnica, pode-se
citar a sua inviabilidade no caso de sistemas grandes e complexos. Os
modelos obtidos sao normalmente representados por equacgoes diferenciais
no dominio do tempo ou por funcoes complexas no dominio de Laplace.

Identificacao de sistemaﬂ ¢ uma area do conhecimento que estuda
maneiras de modelar e analisar sistemas a partir de observagoes, ou seja,
de dados coletados diretamente dos sistemas (Ljung, |1999). Uma grande
vantagem apresentada pela modelagem caixa preta é a relativa facilidade
de obtencao de modelos em virtude do pouco ou nenhum conhecimento
prévio do sistema exigido por essa técnica. Por outro lado, a auséncia do
significado fisico dos modelos obtidos e o niimero excessivo de parametros
sao exemplos de desvantagens desse tipo de modelagem.

A modelagem caiza cinza, também conhecida como identificacdo caiza
cinza, busca combinar as vantagens dos procedimentos de identificacao
caixa preta e caixa branca. Nesse caso, tanto dados de entrada e saida
obtidos do sistema quanto informacao auxiliar sao usados no processo de
identificacao.

Neste capitulo, é apresentada uma breve discussao referente as prin-
cipais etapas de identificagao de sistemas e as ferramentas utilizadas ao
longo deste trabalho.

ITambém conhecida como modelagem pela fisica ou natureza do processo ou ainda
modelagem fenomenoldgica ou conceitual.

2Também conhecida como modelagem (ou identificag¢do) caiza preta ou modelagem
empirica.
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2.2 Etapas de Identificacao
As principais etapas de um problema de identificacao de sistemas sao:

e coleta de dados;

e cscolha da representacao matematica;
e selecao da estrutura do modelo;

e estimagao dos parametros do modelo;

e validacao do modelo.

Essas etapas s@o empregadas tanto na identificagao de sistemas lineares
quanto de sistemas nao-lineares. Tais etapas sao abordadas de forma
sucinta nas segoes seguintes. Maiores detalhes podem ser encontrados em
Aguirre| (2004)).

2.2.1 Coleta de Dados

Durante o processo de identificacao, o sinal de excitacao apresenta duas
importantes fungoes. Uma delas é excitar as caracteristicas dinamicas e
estaticas do sistema em toda a faixa de freqiiéncia de interesse. A ou-
tra estd relacionada ao perfil de amplitudes desse sinal, que é responsavel
pela excitacao das nao-linearidades presentes no sistema. As caracteris-
ticas nao excitadas nao podem ser modeladas em virtude de nao estarem
contidas nos dados coletados. Portanto, o sinal de excitacao deve ser per-
sistentemente excitante.

Uma etapa importante no processo de identificacao é a escolha do
tempo ou periodo de amostragem, que corresponde ao intervalo entre duas
amostras. Na pratica, a freqiiéncia de amostragem é normalmente esco-
lhida entre 5 e 10 vezes a maior freqiiéncia de interesse.

Um sinal pode ser considerado subamostrado quando o tempo de amos-
tragem utilizado na coleta dos dados é muito grande. Por outro lado,
quando o tempo de amostragem é muito pequeno, tem-se um sinal su-
peramostrado. Como descrito por Billings e Aguirrel (1995), um sinal
superamostrado provoca instabilidade numérica e elevado esforco compu-
tacional devido ao mal condicionamento da matriz de regressores, dificul-
tando a determinacao da estrutura do modelo. Nesse caso, o sinal deve
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ser decimado a fim de que se torne devidamente amostrado. Para isso, é
necessario verificar o grau de correlacao entre as observagoes adjacentes
do sinal. Um procedimento que pode ser empregado na escolha do melhor
tempo de amostragem foi proposto em |Aguirrel (1995).

2.2.2 Escolha da Representacao Matematica

H&4 uma grande variedade de representacoes nao-lineares que podem ser
utilizadas na identificacao de sistemas. A escolha do tipo de representa-
¢ao depende principalmente da finalidade do modelo e das ferramentas
disponiveis para sua obtencao.

Na pratica, as representagoes sao selecionadas de acordo com a conve-
niéncia do projetista, a complexidade da aplicacao ou a possibilidade de
interligacao com outros conceitos. Por exemplo, a maior parte das técni-
cas de controle ¢ baseada em modelos lineares devido, basicamente, a dois
fatores. O primeiro refere-se ao grande volume de ferramentas de anélise
e sintese estruturadas sobre a teoria de sistemas lineares. O segundo mo-
tivo reside no fato de que a realimentacao reduz os efeitos nao-lineares
inerentes ao processo controlado.

Entre as representacoes nao-lineares, destacam-se as redes neurais ar-
tificiais (Elsner, 1992; [Henrique et al.; [1998; Braga et al., 2000; |Amaral,
2001; Haykin, [2001), que sdo modelos matemadticos inspirados no cére-
bro humano. Elas constituem um sistema de processamento paralelo e
distribuido, composto de unidades de processamento simples (neurénios)
que tém a capacidade de armazenar conhecimento experimental e torna-
lo disponivel para o uso. De uma maneira geral, as redes neurais sao
caracterizadas por sua topologia, pelas caracteristicas computacionais de
seus neuronios e pelo algoritmo de treinamento. As funcoes de base radial
(Casdaglil |1989; |Alves, [2004), que sao casos particulares de redes neurais,
constituem um outro tipo de representagao nao-linear.

Um outro tipo de representacao nao-linear sdo as wavelets (Graps,
1995; Billings e Coca, (1999). Wavelets sao fungdes matematicas que am-
pliam intervalos de dados, separando-os em diferentes componentes de
freqiiéncia, permitindo a andlise de cada componente em sua escala cor-
respondente.

A série de Volterra (Volterra, |1930; [Billings, 1980)), apesar de sua am-
pla aplicabilidade na representacao de sistemas nao-lineares, requer um
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nimero muito grande de parametros mesmo para sistemas pouco nao-
lineares. Isso ocorre em virtude de a saida ser explicada apenas em funcao
da entrada.

Entre as representacoes nao-lineares, podem-se destacar também
os modelos de blocos interconectados (Wiener, 1958; |Wigren, [1993;
Patwardhan et al.| (1998 [Pearson e Pottmann| 2000; |Coelho, 2002), com-
postos por um modelo dinamico linear em cascata com uma funcao estatica

nao-linear. A disposicao de seus blocos define modelos com comporta-
mentos diferentes. Quando a funcao estética precede o modelo dinamico,
tem-se o modelo de Hammerstein. Por outro lado, quando o modelo di-
namico precede a funcao estatica, tem-se o modelo de Wiener. Tanto no
modelo de Hammerstein quanto no de Wiener, nao se tem acesso ao sinal
intermediario aos blocos. Isso representa uma dificuldade na identificagao
de tais modelos. Uma possivel solugao é a utilizacao de informagao a pri-
ori e/ou alguma restricdo como, por exemplo, o conhecimento da curva
estatica.

Um outro tipo de representacao nao-linear sao os modelos polinomi-
ais e racionais (Chen e Billings, 1989; Haber e Unbehauen| [1990; [Foss ¢
\Johansen|,|1992; Billings e Chen| [1989; [Billings e Zhu|, [1991; |Zhu e Billings|,
11991}, [1993; |Corréal, (1997, 2001; |(Campos|, 2007)).

Na area de identificagao de sistemas nao-lineares, o modelo NARMAX

(nonlinear autoregressive moving average model with exogenous inputs)
polinomial (Leontaritis e Billings, [1985alb)) tem atraido considerdvel inte-
resse nos ultimos anos (Korenberg et al., 1987 |Leontaritis e Billings, |1987;
Billings et all [1989 [Aguirre e Billings, [1995b}; |[Jacome), [1996; [Rodrigues),
11996} Mao e Billings, [1997; [Aguirre e Jdcome| [1998; [Aguirre et al., [1998;
(Cassini, [1999; [Palumbo e Piroddi, [2001}; [Coelhol, 2002} [Previdil, 2002}
roddi e Spinelli, 2003al/dlc; Rodriguez-Vazquez et al., [2004; [Spinelli et al.|
2006; [Iglesias et al., 2007; |Jazayeri et al., 2007; Piroddi, 2008).

Em particular, os modelos polinomiais tém sido freqiientemente empre-

gados por serem lineares nos parametros, no caso do modelo NARX (non-
linear autoregressive model with exogenous inputs), ou pseudo-lineares,
no caso do modelo NARMAX, cujos parametros podem ser estimados por
simples algoritmos da familia dos minimos quadrados (MQ).

O modelo NARMAX polinomial é um modelo discreto que explica o
valor de saida em funcao de valores prévios dos sinais de saida y(k), de en-

trada u(k) e de ruido e(k). O modelo NARMAX polinomial é representado
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como (Leontaritis e Billings|, 1985a,b)):

y(k) = F* [y(k: —1),...y(k = ny)u(k —714),...,u(k — 74 — ny + 1),
e(k—1),....e(k —n.)] +e(k), (2.1)

sendo que e(k) indica todos os efeitos que nao podem ser bem representa-
dos por F*[], que é uma funcao polinomial com grau de nao-linearidade
¢ € IN. Os termos 74, ny, n, € N, representam, respectivamente, o tempo
morto e 0os maximos atrasos em ¥y, em u e em e.

A parte deterministica da equacao pode ser expandida como
o somatorio de termos com graus de nao-linearidade variando na faixa
1 < m < {. Assim, cada termo de grau m poderd conter um fator de
grau p do tipo y(k — i) e um fator de grau (m — p) do tipo u(k — ¢) sendo
multiplicado por um parametro representado por ¢, m—p(n1, - .. ,7m). Ma-
tematicamente, tem-se (Peyton-Jones e Billings| 1989):

A m  Ny,Ny p m
y(k) =" pmep(na, o) [Jyk = na) T w(k —ni), (2:2)
m=0 p=0 ni,nm =1 i=p+1
sendo que
o= ) (2.3)
ni,Nm ni=1 Nm=1

Ressalta-se que o limite superior serd n, se o somatdrio se referir a fatores
do tipo y(k — n;). Por outro lado, se o somatério se referir a fatores do
tipo u(k — n;), tal limite sera n,.

2.2.3 Selecao da Estrutura do Modelo

A sele¢ao de estrutura constitui um problema crucial no processo de iden-
tificagao de sistemas principalmente no caso de sistemas nao-lineares. Na
identificacao de sistemas lineares, em se tratando de modelos polinomi-
ais, o niumero de termos candidatos cresce linearmente com a ordem do
modelo. Nesse caso, a selecao da estrutura do modelo se restringe, basi-
camente, a escolha do niimero de polos e zeros e a determinacao do atraso
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puro de tempo (Aguirre, 2004). Se a ordem do modelo for maior que a
ordem efetiva do sistema, os termos redundantes do modelo induzirao can-
celamentos de polos e zeros em sua funcao de transferéncia. Em van den
Boom e van den Enden|(1974), tal fato ¢ usado na determinagao da ordem
de modelos lineares.

Entretanto, na identificacdo de sistemas nao-lineares, ainda se tra-
tando de modelos polinomiais, o niimero de termos candidatos cresce ra-
pidamente com o aumento do grau de nao-linearidade ¢ e dos maximos
atrasos n,, n, e n. (ver equacao ), dificultando, assim, a escolha de
termos apropriados, que é fundamental para a obtencao de um modelo
compacto e robusto. E importante ressaltar que, se o nimero de termos
do modelo for maior que o necessario, resultando em um modelo sobrepa-
rametrizado (modelo com um nimero excessivo de termos), seus termos
redundantes, além de acarretarem grande tempo computacional e mal con-
dicionamento numérico, podem fazer com que o modelo apresente regimes
dindmicos espurios (Aguirre e Billings, 1995a; Piroddi e Spinelli, [2003al)
ou, até mesmo, se torne instavel. Isso faz com que o processo de selegao
de estrutura seja muito mais complexo no caso de modelos nao-lineares
do que no de modelos lineares.

Portanto, enquanto termos redundantes em modelos lineares levam ao
cancelamento de pdlos e zeros em suas funcoes de transferéncia, tais ter-
mos destroem a dinamica original do sistema quando presentes em modelos
nao-lineares. Assim, torna-se importante desenvolver procedimentos que
permitam selecionar os termos realmente necessarios na reproducao da di-
namica do sistema original. No Capitulo[3], serao apresentados os métodos
de selegao de estrutura usados e/ou citados ao longo deste trabalho.

2.2.4 Estimacgao dos Parametros do Modelo

Apbs determinar a estrutura do modelo, deve-se estimar seus parametros
utilizando os dados obtidos em experimentagao (dados de identificacao).
Os algoritmos normalmente empregados na estimacao de parametros de
modelos polinomiais sao derivados do estimador de minimos quadrados.

A fim de estimar os parametros da equagao , ¢é conveniente colocar
o modelo da seguinte forma:

y(k) = " (k—1)0 +&(k)
= yk) +&(k), (2.4)
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sendo que k indica o instante considerado, ¥ (k—1) corresponde ao vetor de
regressores, que pode conter observagoes até o instante (k—1), 0 representa
o vetor de parametros estimadosE| e {(k), o erro cometido pelo modelo ao
tentar explicar y(k) como ¥ (k —1)@.

E importante notar que, como o vetor de regressores é formado por
observagoes tomadas até o instante (k — 1), y(k) corresponde a saida do
modelo predita para o instante seguinte, ou seja, k. Por essa razao, tal
predigao é denominada predicao de um passo a frente. Portanto, g(k) é a
predicao de um passo a frente de y(k), sendo que ™ (k — 1)@ representa o
preditor de um passo a frente. Em virtude disso, £(k) é também conhecido
como erro de predicao de um passo a frente ou, simplesmente, erro de
predicad

Tomando a equacao ao longo do conjunto de dados e represen-
tando o conjunto de equagoes resultante em forma matricial, tem-se:

y=V0+¢, (2.5)

sendo que ¥ é a matriz de regressores. E importante destacar que £(k),
que representa o erro cometido pelo modelo ao tentar explicar y(k), ndo
deve ser confundido com e(k), que corrompe y(k).

Isolando & na equacao , tem-se:

E=y— 0. (2.6)

No estimador de minimos quadrados, os parametros sao estimados mi-
nimizando a seguinte fun¢ao de custo:

JMq = Zg(@)? = £T¢. (2.7)

O estimador de minimos quadrados pode ser expresso por:
Org = (UT0) 1Ty, (2.8)

Sabe-se que, em certas situagoes, o estimador de minimos quadrados
(MQ) se torna polarizado. Uma possivel solugao para esse problema con-

30 sfmbolo ( °) sobre as varidveis faz referéncia a valores estimados.
4¢(k) é também conhecido como residuo ou erro de modelagem.
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siste em estender a matriz de regressores ¥ incluindo regressores de ruido
a fim de que a parte modelavel do erro seja modelada e o residuo ¢ seja
branco e, portanto, nao correlacionado com a matriz estendida de regres-
sores. Para isso, o residuo ¢é utilizado como estimativa do ruido usado na
formacao da nova matriz de regressores. Esse procedimento refere-se ao
estimador estendido de minimos quadrados (EMQ).

Assim como o EMQ), existem outros estimadores derivados do MQ), tais
como o estimador generalizado de minimos quadrados (GMQ), o estimador
de minimos quadrados totais (MQT) e o estimador de minimos quadrados
com restrigoes (MQR). Recentemente, um estimador multi-objetivo que
utiliza tanto dados dinamicos quanto estaticos foi proposto em Barroso
et al.| (2007). Em (Corréa et al| (2002), o uso de informagao a priori foi
incorporado na estimacao de parametros utilizando, para isso, o algoritmo
elipséide (Bland et al. [1981)).

2.2.5 Validacao do Modelo

A validacao de um modelo é a etapa final do processo de identificacao de
sistemas. E por meio dos procedimentos de validagao que se verifica a ca-
pacidade que um modelo tem de representar as caracteristicas de interesse
do sistema original. Um modelo serd considerado valido se incorporar
as caracteristicas do sistema que sao fundamentais para uma determinada
aplicacao. A escolha da ferramenta a ser empregada na verificacao da qua-
lidade de um modelo dependera do propdsito para o qual tal modelo foi
projetado. Curiosamente, pode-se dizer que poucos sao os trabalhos pre-
sentes na literatura que tratam exclusivamente do problema de validacao
de modelos.

Uma das vertentes da validacao de modelos dinamicos prevé o uso
de funcoes de correlacao a fim de detectar alguma possivel dinamica nao
modelada nos residuos. No caso de sistemas lineares, deve ser verificado
se os residuos sao brancos e nao correlacionados com a entrada. Isso
pode ser feito calculando-se as funcoes de autocorrelacao dos residuos
e de correlagdo cruzada entre os residuos e a entrada (Box e Jenkins,
1976; Ljung, 1999). Entretanto, esses testes nao sao suficientes no caso de
sistemas nao-lineares (Billings e Voon, 1983] [1986; Billings e Tao, (1991)).

Assim, [Billings e Voon| (1986) propuseram um conjunto de funcoes
de correlacao destinado a validacao de modelos nao-lineares. Entretanto,
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¢ importante ressaltar que tal método garante apenas que nao existam
correlacoes nao modeladas nos residuos. Portanto, os modelos validados
podem nao apresentar o mesmo comportamento dinamico dos sistemas
originais (Aguirre e Billings| (1994, 1995a)). Por se basear em critérios
estatisticos, esse tipo de validagao é denominado validacao estatistica.

Uma nova funcao de correlacao, denominada ODCCFﬂ (ommni-
directional cross-correlation function), foi proposta em |Zhang et al.[(2007)).
Em Zhu et al. (2007), tal funcao foi empregada na validagao estatistica de
modelos. Nesse mesmo trabalho, foi realizado um estudo comparativo en-
tre o conjunto de fungoes de correla¢ao proposto em Billings e Voon| (1986)
e a funcao de correlacao ODCCF. Em tal estudo, a funcao proposta em
Zhang et al| (2007) se mostrou eficiente em casos nos quais o método de
Billings e Voon falhou.

A validacao dinamica, por sua vez, visa verificar se um modelo é efici-
ente na recuperacao de certas caracteristicas dinamicas do sistema. Uma
das técnicas utilizadas para validar um modelo dinamicamente é a pre-
dicao livreﬂ na qual o modelo é simulado indefinidamente reutilizando
predigoes passadas. Para isso, é necessario que o modelo seja inicializado
com dados medidos (dados de validacao). Diversos indices podem ser em-
pregados a fim de quantificar o desempenho do modelo na simulagao livre
(Fair, |1986). Um critério muito utilizado é o indice RMSE (root mean
squared error), que é dado por:

2

RMSE = \/Zk=1 (y(k) —9(k))
\/Zl]evzl (y(k) —7)°

sendo que g(k) é a predigao livre do sinal e § é o valor médio do sinal

, (2.9)

medido y(k). E importante ressaltar que, quanto menor for o valor do
RMSE, maior serd a eficiencia do modelo na recuperacao da caracteristica
dinamica do sistema.

Na validagao dinamica de sistemas cadticos, sao normalmente utiliza-
dos invariantes dinamicos, tais como: expoentes de Lyapunov, dimensao
de correlagao, diagramas de bifurcagao, mapas e se¢oes de Poincaré e pro-
jecoes bidimensionais de atratores. Tais invariantes podem ser facilmente
encontrados na literatura (Abarbanel et al., 1993; |Aguirre e Billings| [1994;

5A funcdo ODCCEF ser4 apresentada no Apéndice
6Também conhecida como predicio de infinitos passos & frente ou simulacao livre.
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Fiedler-Ferrara e Pradol [1994; Monteiro, 2002]).

No caso da validagao estatica, o que se verifica é a capacidade de um
modelo de recuperar a caracteristica estatica do sistema. Caracteristica
estatica é a relagao entre a saida e a entrada de um sistema em estado
estacionario. Apesar de o uso desse tipo de validagao nao ser um proce-
dimento muito comum, a validacao estatica tem sido recentemente em-
pregada (Hernandez e Arkun| [1993; Correal, 2001; |Coelhol 2002; |(Campos|,
2007)).

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram descritas, de forma sucinta, as principais etapas do
processo de identificacao de sistemas. Os métodos de selecao de estru-
tura usados e/ou citados ao longo deste trabalho serdo apresentados no
Capitulo






Capitulo 3

Selecao de Estrutura de
Modelos Nao-Lineares

“A duvida é o principio da sabedoria.”

Aristételes

3.1 Introducao

A escolha da estrutura a ser utilizada para representar os regimes dina-
micos descritos pelos dados é um problema crucial na identificacao de
sistemas. Embora varios critérios relacionados com a selecao de regres-
sores em modelos NARX/NARMAX polinomiais tenham sido propostos
(Korenberg et al., (1987} |Leontaritis e Billings, |1987; |Billings et al., [1989;
Aguirre e Billings|, 1995b; Mao e Billings|, 1997, Mendes e Billings|, 2001
Piroddi e Spinelli, [2003a; |Rodriguez-Vazquez et al., 2004} [Zhang et al.
2007; Wei e Billings, 2008)), a selecdo de estrutura continua sendo um
problema sem solucao definitiva.

Neste capitulo, sao apresentados os métodos de selegao de estrutura
usados e/ou citados ao longo deste trabalho. Entre eles, encontram-se
o critério de informagao de Akaike (AIC) (Akaike, 1974) e a estatistica
APRESS (Billings e Wei, 2008), utilizados na determinagao do nimero de
termos de um modelo, e 0 método de falsos vizinhos (FNN), que, apesar
de ter sido originalmente proposto a fim de determinar a menor dimensao
de imersao (Kennel et al.| [1992), também pode ser empregado na estima-
¢ao dos maximos atrasos de um modelo (Rhodes e Morari, |1995, 1997a;
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Bomberger e Seborg), [1998). Além desses métodos, também sao apresen-
tados o critério ERR (Billings et al., [1989), que se baseia na reducao do
erro de predi¢ao (de um passo a frente) e é amplamente usado na selegao
de estrutura de modelos, e o critério SRR, baseado na reducao do erro de
simulagao (predigao livre) e recentemente proposto em Piroddi e Spinelli
(2003a)). Por fim, sdo apresentados os conceitos de agrupamentos de ter-
mos e coeficientes de agrupamentos, que também podem ser aplicados na
selecao de estrutura de modelos.

A funcao de correlacao é uma ferramenta que apresenta varias aplica-
¢oes na area de identificacao de sistemas. Tal funcao, além de ser utilizada,
por exemplo, na determinacao do tempo de amostragem, na estimacao do
tempo morto de um processo, na verificacao de redundancia de informa-
¢oes entre as variaveis de um sistema e na validacao estatistica, também
pode ser empregada na selecao de estrutura, auxiliando na determinagao
dos atrasos presentes nos regressores de um modelo. Apesar de fungoes de
correlacao nao terem sido usadas neste trabalho durante a etapa de selecao
de estrutura, foi realizado um estudo comparativo entre algumas funcgoes
de correlagao a fim de avaliar seus desempenhos quando empregadas na
selecao de estrutura de modelos nao-lineares. Tal estudo sera apresentado

no Apéndice B deste trabalho.

3.2 Critérios de Informacao

Diversos métodos podem ser usados a fim de se determinar o nimero de
termos de um modelo. Entre tais métodos, destacam-se os critérios de
informagao, tais como o critério do erro final de predicao (FPE) (Akaike,
1970)), o critério de informagao de Akaike (AIC) (Akaike, |1974])), o critério
de informacao de Bayes (BIC) (Schwarz, [1978) e o critério de compri-
mento minimo de descrigdo (MDL) (Rissanen, |1978). Em Nakamura et al.
(2006), foi realizado um estudo comparativo entre alguns dos critérios de
informacao na modelagem de séries temporais.

De acordo com o critério de informagao de Akaike, o niimero ideal de
termos em um modelo deve minimizar a seguinte funcao (Akaike, |1974):

AIC(n) = N In(Var[¢(k)]) + 2 n, (3.1)

sendo que N corresponde ao nimero de amostras, Var[{(k)], a variancia
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do residuo £(k) e n, ao nimero de termos do modelo.

A medida que termos sdo incluidos no modelo, o nimero de graus de
liberdade aumenta, permitindo um ajuste mais exato aos dados. Assim,
Var[(k)] diminui & medida que n aumenta. Entretanto, a partir de um
determinado momento, a redugao na variancia do residuo devido a inclusao
de um novo termo passa a ser insignificante e, conseqiientemente, nao
justifica a inclusao de tal termo. Assim sendo, a primeira parcela da
equacao quantifica a reducao na variancia do residuo resultante da
inclusao de um termo, ao passo que a segunda parcela penaliza a inclusao
de cada termo.

E importante ressaltar que, como o critério de informacao de Akaike
¢ fundamentalmente estatistico, nao se pode afirmar que o modelo com o
numero de termos selecionado pelo AIC seja capaz de reproduzir as pro-
priedades dinamicas do sistema original (Aguirre e Billings, [1994; |Aguirre
et al., 2006).

Assim como o AIC, outros critérios de informacao (Gooijer et al., |1985])
foram desenvolvidos no contexto de sistemas lineares. Contudo, tais cri-
térios fornecem resultados consistentes para muitos sistemas nao-lineares
(Aguirre, [1994a)). O critério de informagao de Akaike foi implementado na
fun¢ao my_aic, que se encontra no Apéndice [A.4] deste trabalho.

Além dos critérios de informacao, um outro método estatistico tam-
bém pode ser utilizado na estimacao do nimero de termos de um modelo.
Trata-se da estatistica APRESS (adjustable prediction error sum of squa-
res) (Billings e Wei, 2008)), que é derivada da estatistica PRESSH (predic-
ted residual sum of squares) (Allen, [1974), um tipo de validac¢do cruzada
(Stone, [1974) bastante utilizado. Considerando novamente que N corres-
ponde ao nuimero de amostras e n, ao nimero de termos do modelo, a
estatistica APRESS pode ser definida da seguinte forma (Billings e Wei,
2008):

APRESS(n) — (1_ C(l ) /N> MSE(n), (3.2)

n,o

sendo que MSE(n) = (1/N)r_,[y(k) — 9(k)]*> e C(n,a) = na. Neste

trabalho, utilizou-se a« = 0,1,...,10. Vale a pena observar que, para

!Também conhecida como LOO (leave-one-out).
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a =0, APRESS=MSE. A estatistica APRESS foi implementada na fun-
¢ao apress, que se encontra no Apéndice deste trabalho.

3.3 Estimacao dos Maximos Atrasos

O método de falsos vizinhos (FNN) foi originalmente desenvolvido por
Kennel et al| (1992) a fim de determinar a menor dimensao de imersao,
ou seja, o nimero minimo de coordenadas de atraso necessario na recons-
trucao do espago de fases a partir de uma unica série temporal. O FNN
também pode ser empregado na estimacao dos maximos atrasos nos sinais
de entrada n, e saida n, de um modelo (Rhodes e Morari, 1995, 1997a;
Bomberger e Seborg), 1998)).

No método de falsos vizinhos, além de nenhuma estrutura especifica
de modelo ser assumida, os maximos atrasos sao estimados diretamente
a partir dos dados de entrada e saida. Entretanto, tal método apresenta
como desvantagem o esfor¢o computacional, que cresce rapidamente com
o aumento do numero de amostras e da dimensao do modelo. A fim de
resolver esse problema, [Feil et al.| (2004) propuseram um algoritmo de
agrupamento fuzzy baseado no método de falsos vizinhos. Em [Bomberger
e Seborgl (1998), além do FNN, o método de nimeros de Lipschitz (He e
Asadaj, 1993) também foi empregado na estimagdo dos maximos atrasos
dos modelos.

O algoritmo FNN empregado em modelos ndo auténomos?] apresenta
os seguintes passos (Rhodes e Morari, [1997a):

1. Forme o seguinte vetor de regressores:

't/)nynu(k) =[ylk—1),....y(k —ny7)ulk —7),... ,u(k — nuT)]T,
(3.3)

sendo que 7, n, e n, representam, respectivamente, o atraso de
tempo e os maximos atrasos nos sinais de entrada u(k) e saida y(k).

2Um modelo é considerado nao auténomo se ele depende explicitamente do tempo.
No contexto de modelagem, um modelo com pelo menos uma entrada serd denominado
nao auténomo.
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2. Para um dado vetor de regressores %, , (k), encontre um outro
vetor de regressores ¥, ., (7) no conjunto de dados tal que a seguinte
distancia

a = [, 0. () = 60,0, 0)] (3.4)
seja minimizada.
3. Determine se a seguinte expressao

s

¢ verdadeira ou falsa. Se a equacdo (3.5)) for verdadeira, o vizinho
serd considerado verdadeiro. Caso contrario, serd um falso vizinho.
Deve-se ressaltar que R é um valor limiar escolhido previamente.

4. Repita os passos anteriores para todos os valores de k. Em seguida,
calcule a porcentagem de falsos vizinhos presentes no conjunto de
dados.

5. Repita os passos anteriores aumentando os valores de n, e n, até
que a porcentagem de falsos vizinhos chegue a zero ou a algum valor
aceitavelmente pequeno.

E importante ressaltar que o algoritmo FNN ¢ sensivel a escolha de R.
Nos trabalhos nos quais o método de falsos vizinhos é abordado, parece
nao haver um consenso em relacao a escolha apropriada de R. Enquanto
Kennel et al.| (1992) sugeriram que R fosse escolhido de forma que R > 10,
outros autores preferiram limitar R a certas faixas de valores, tais como
10 < R < 15 (Rhodes e Morari, |1997a) e 10 < R < 50 (Bomberger e
Seborg, 1998). Por outro lado, |Abarbanel et al| (1993) recomendaram
limitar R a um tnico valor (R = 17,3). Entretanto, acredita-se que a
escolha de um unico valor de R que seja adequado a todos os conjuntos
de dados seja algo improvavel de ocorrer.

Sabe-se que o FNN ¢ eficiente quando aplicado a dados livres de ruido.
Entretanto, um estudo realizado em Rhodes e Morari (1997b) mostrou que,
para séries temporais contaminadas com ruido, a porcentagem de falsos
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vizinhos para uma determinada dimensao de imersao cresce a medida que
se aumenta o numero de amostras. Uma solugao para esse problema,
proposta nesse mesmo trabalho, foi estendida em Rhodes e Morari (1997a)
para o caso de modelos nao autonomos.

A solugao encontrada sugere que a equacao (3.5)) seja substituida por
(Rhodes e Morari, [1997a):

ly(k) —y()l <R+ 2R\/ny€v? + n,ev? + 2¢Y
[, 08 = D, [ B = 280, 0]

. (36)

sendo que €" e €Y representam, respectivamente, o maximo valor absoluto
do ruido presente nos sinais de entrada e saida. Em Rhodes e Morari
(1996), foi observado que a simples inclusao dos termos € e €V aumenta a
eficiencia do algoritmo até mesmo quando se utilizam valores muito me-
nores que os reais valores de €" e €”. Esse novo método de falsos vizinhos,
que considera o ruido presente nos dados, foi implementado na funcao
fnn_modificado, que se encontra no Apéndice [A.2] deste trabalho.

Durante o processo de identificacao dos dados utilizados neste trabalho,
foi possivel perceber a subjetividade do método de falsos vizinhos em
virtude de sua sensibilidade a escolha de R, € e 7. Portanto, apesar
das promessas dos autores, verificou-se que, nos casos analisados, o FNN
nao se mostrou 1til na estimacao dos maximos atrasos. Em virtude disso,
o uso de tal método nao sera apresentado neste trabalho.

3.4 Critério ERR

Um critério amplamente usado na selegao de estrutura de modelos é o ERR
(error reduction ratio) (Billings et al., [1989). Esse critério, que se baseia
na reducao do erro de predigao (de um passo a frente), avalia a importancia
dos termos do modelo em funcao de sua habilidade de explicar a variancia
do sinal de saida.

A fim de definir a taxa de reducao de erro (ERR), o modelo da equagao
(2.4) serd representado da seguinte forma:
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y(k) = PT(k—1)0+E(k)

P!
Z k—1)4€&(k), (3.7)

sendo que ny corresponde ao numero de parametros.

Analogamente, o modelo representado em base ortogonal pode ser ex-
presso por:

= Z gawi(k — 1) + £(k), (3.8)

sendo que ¢; sao os parametros estimados e w;, 0s regressores ortogonais
sobre os dados. Vale ressaltar que, na auséncia de regressores, ou seja,
quando ny = 0, o erro de predicao corresponde ao préprio sinal de saida
y(k).

A reducao no valor da variancia do residuo, que ocorre a medida que
novos termos sao incluidos no modelo, pode ser normalizada em relagao a
variancia total do sinal de saida. Logo, a taxa de reducao de erro devido

a inclusao do i-ésimo regressor no modelo ¢é definida como (Chen et al.,
1989):

3; <W17W1>
(v.y)

sendo que o ERR indica a porcao da variancia da saida explicada pela

[ERR); = (3.9)

inclusao de um novo termo no modelo. O operador (-) representa o produto
interno de dois Vetoresﬂ. Ressalta-se que, normalmente, a escolha dos
termos candidatos ao modelo ¢ feita considerando aqueles que apresentam
os maiores valores de ERR.

Os algoritmos de identificagao que se baseiam na reducao do erro de
predigao (residuo) sao conhecidos como PEM (prediction error minimiza-
tion). Nesses algoritmos, o ERR de cada termo pode variar enormemente
dependendo da ordem na qual eles sao incluidos no modelo. Além disso,
se um termo essencial a construcao de um modelo nao estiver presente no
conjunto de termos candidatos, sua auséncia sera compensada por varios

3 Assim, em relagio & equagao (3.9), (wi,w;) = wiw; e (y,y) =y y.
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termos espurios. Isso faz com que os modelos obtidos pelos algoritmos
PEM sejam, em alguns casos, imprecisos ou, até mesmo, instaveis na pre-
dicdo de longo alcance ou na simulacao (predi¢ao livre). Em Piroddi e
Spinelli (2003alc), foi mostrado que, em condig¢oes nao ideais de identifica-
Qéoﬁ, ou seja, quando os dados disponiveis nao sao adequados (superamos-
trados ou ruidosos) ou quando o sinal de entrada é relativamente lento, os
algoritmos PEM podem selecionar termos incorretos ou redundantes.
Um critério baseado nos conceitos de agrupamentos de termos e coefi-
cientes de agrupamentos pode ser usado na pratica para reduzir o tamanho
dos modelos selecionados pelo ERR. Segundo tal critério, termos perten-
centes a um mesmo agrupamento podem ser eliminados se o coeficiente de
agrupamento (a soma dos parametros associados a todos os termos de um
agrupamento) for muito menor que os coeficientes dos termos que com-
poem tal agrupamento. Entretanto, pesquisas mais recentes tém destacado
que ha casos nos quais a presenga desses termos é necessaria (Aguirre e
Jacome, (1998)). [Piroddi e Spinelli (2003a) mostram que a eliminacao de
termos importantes afeta a precisao do modelo na simulagdo. A Segao
m apresenta os conceitos de agrupamentos de termos e coeficientes de
agrupamentos aplicados na sele¢ao de estrutura de modelos nao-lineares.

3.4.1 Condicoes Nao Ideais de Identificacao

O uso de dados contaminados por ruido pode ser considerado uma con-
digao nao ideal de identificagao, pois, como a maioria dos algoritmos em-
pregados na selecao de estrutura tenta obter um modelo que represente
fielmente as informacoes contidas nos dados sem qualquer conhecimento
da estrutura real do modelo, é provavel que termos espurios sejam se-
lecionados quando os dados se encontrarem corrompidos em virtude da
presenca de ruido. O algoritmo ideal deveria, entao, ser capaz de obter
um modelo que minimizasse os efeitos dos termos espurios a fim de que
as dinamicas fundamentais contidas nos dados fossem recuperadas pelo
modelo identificado (Wei e Billings|, 2008)).

O uso de um tempo de amostragem muito pequeno também pode pre-
judicar a selecao da estrutura de um modelo por duas razoes. A primeira
estd relacionada com o fato de que um sinal superamostrado provoca ins-

4As condicoes nao ideais de identificacao serdo discutidas com mais detalhes na

Secao
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tabilidade numérica devido ao mal condicionamento da matriz de regres-
sores (Billings e Aguirre, 1995). A segunda estd relacionada com o fato
de que um tempo de amostragem muito pequeno pode fazer com que
alguns termos candidatos se tornem indistinguiveis. Assim, tem-se que
y(k) =~ y(k — 1). Conseqiientemente, o valor de ERR associado ao termo
y(k—1) tende a um. Como y(k—1) é quase sempre o primeiro termo a ser
selecionado pelo critério ERR, independente da estrutura real do modelo,
e como a soma dos valores de ERR dos termos selecionados nao pode ser
maior que um, todos os demais termos do modelo apresentam valores de
ERR muito pequenos, dificultando, assim, a etapa de selecao de estrutura
(Piroddi e Spinelli, 2003aj;|Wei e Billings|, 2008). Portanto, pode-se afirmar
que o uso de dados superamostrados também pode ser considerado uma
condicao nao ideal de identificacao.

Um sinal de entrada de baixa freqiiéncia, quando aplicado a um sis-
tema, freqiientemente gera um sinal de saida com dinamica lenta. Isso
pode fazer com que y(k) ~ y(k — 1). Conseqiientemente, assim como
no caso de dados superamostrados, o valor de ERR associado ao termo
y(k — 1) se torna muito proximo de um. Assim, y(k — 1) é quase sempre
selecionado como o primeiro termo, sem se importar se tal termo pertence
ou nao a estrutura real do modelo. Isso mostra que o tipo de entrada usada
no processo de identificacao pode afetar profundamente a selecao da es-

trutura de um modelo, independente de qual algoritmo seja empregado
(Piroddi e Spinelli, |2003a; [Wei e Billings, |2008)).

3.5 Critério SRR

Ao contrario do ERR, o critério SRR (simulation error reduction ratio)
(Piroddi e Spinelli, 2003ab.d; Spinelli et al., 2006; Piroddi, [2008), por sua
vez, se baseia na redugao do erro de simulagao (predicao livre).

Os algoritmos de identificagao que se baseiam na redugao do erro de si-
mulagao sao conhecidos como SEM (simulation error minimization). Em
Piroddi e Spinelli (2003d)), foi mostrado que esses algoritmos, ao contra-
rio dos algoritmos PEM, podem ser eficientes em condi¢oes nao ideais de
identificagao. Além disso, tais algoritmos resultam em modelos mais com-
pactos e, portanto, mais robustos. Isso faz com que os algoritmos SEM
sejam mais apropriados para predicao de longo alcance ou simulagao.
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Entretanto, os algoritmos SEM requerem um esfor¢co computacional
significativamente grande. Além disso, tais algoritmos nao sao vidveis em
identificacao de sistemas caodticos em virtude de sua extrema sensibili-
dade a condigoes iniciais (Piroddi, 2008). Uma outra desvantagem desses
algoritmos ¢ a dificuldade presente na aplicagao em modelos de séries tem-
porais (modelos sem entrada).

Muitos algoritmos que combinam estimagao de parametros e selecao de
estrutura de modelos em um tnico procedimento de otimizacao tém sido
propostos na literatura (Leontaritis e Billings, [1987; |Aguirre e Billings,
1995b; [Mao e Billings|, (1997). Um dos algoritmos mais populares e efici-
entes dessa categoria é o FROE (forward-regression orthogonal estimator)
(Billings et al., [1989), que se baseia na redugao do erro de predigao. Em
Piroddi e Spinelli (2003a)), o critério ERR foi substituido pelo SRR no al-
goritmo FROE, transformando-se, assim, em um algoritmo do tipo SEM.

De fato, a importancia real dos termos pode mudar durante o processo
de construcao do modelo. Isso acontece tanto com o critério ERR quanto
com o SRR. Em virtude disso, [Piroddi e Spinelli| (2003a) propuseram a
eliminagao dos termos que nao contribuem significativamente para a quali-
dade do modelo. Esse procedimento de eliminacao é denominado pruning.
A introducao do procedimento pruning em um algoritmo de identificagao
tende a gerar modelos mais compactos e, portanto, mais robustos.

Quando esse procedimento de eliminagao é aplicado a um algoritmo
que se baseia na redugao do erro de predicao, obtém-se o FRP (forward-
regression with pruning). Da mesma forma, quando esse procedimento é
aplicado a um algoritmo que se baseia na reducao do erro de simulacao,
obtém-se o SEMP (simulation error minimization with pruning) (Piroddi
e Spinelli, 2003a). Em Spinelli et al.| (2006), um algoritmo de identificagao,
denominado TSEMP (two-stage simulation error minimization with pru-
ning), foi proposto especificamente para lidar com dados superamostrados,
que constitui um caso especifico de condi¢ao nao ideal de identificagao.

3.6 Agrupamentos de Termos e Coeficien-
tes de Agrupamentos

Os conceitos de agrupamentos de termos e coeficientes de agrupamentos
sao adequados para determinar o ntumero, a localizacao e a simetria de
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pontos ﬁxosﬂ dos modelos, que representa uma informagcao 1util na selecao
da estrutura de modelos nao-lineares em situacoes em que ha algum co-
nhecimento a priori, como, por exemplo, em problemas de recuperacao de
caracteristicas estaticas do sistema original (Aguirre, [2004)).

Se o tempo de amostragem for muito pequeno, tal que

yltk—1) ~ ylk=2)~...~ylk—ny)
~ ~ u(k —ny), (3.10)

=
>
|
=
=
>~
|
b
S~—
22

a equacao (2.2)) poderd ser reescrita da seguinte forma (Aguirre e Billings,
1995D):

Ny, Ny L m
y(k) ~ Z Cpm—p(M1, -« T Z Z y(k — DPu(k —1)™P.  (3.11)
n1,Mm m=0 p=0
Definigao 3.6.1 As constantes Y """ ¢pm-p(Ni, ... M) 5G40 05 coefici-

entes dos agrupamentos de termos Qypumfp7 que contém termos da forma
y(k —i)Pu(k — 7)™ P param = 0,... L ep=0,...,m. Tais coeficientes
sao chamados de coeficientes de agrupamentos e sdo representados por
> ypum—» (Aguirre e Billings, [1995b).

Exemplo 3.6.1 [

O modelo

y(k) = 2,1579y(k — 1) — 1,3203y(k — 2) + 0,16239y(k — 3) +
0,22480 x 1073y (k — 3)* — 0,48196 x 10~ %y(k — 1)* +
0,19463 x 10~ 2u(k — 2) +0,34160 x 10 *u(k — 1) +
0,35230 x 102y (k — 1)*y(k — 2) —
0,12162 x 10~ 2y(k — 1)y(k — 2)y(k — 3) (3.12)

pode ser representado, conforme a equagao (2.2)), com

5Também conhecidos como pontos de equilibrio.
6 Aguirre e Billings, 1995b.
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0170(1> = 2,1579 61’0(2) = —1,3203

c10(3) = 0,16239 c30(3,3,3) = 0,22480 x 1073
c30(1,1,1) = —0,48196 x 1072 ¢p1(2) = 0,19463 x 1072
co1(1) = 0,34160 x 1073 c30(1,1,2) = 0,35230 x 1072
c30(1,2,3) = —0,12162 x 1072 ¢,np(-) = 0.

Os coeficientes de agrupamentos do modelo ((3.12)) sao:

zy = Cl’o(l) + C170(2) + 61,0(3) = 0,99999
>y = ca0(L11) + e30(1,1,2) + ¢30(1,2,3) 4 ¢30(3,3,3) = —2,2880 x 1072
Zu = 0071(1) + 0071(2) = 2,2879 X 1073,

que correspondem, respectivamente, aos agrupamentos €2, s e €,,. O

Portanto, um agrupamento da forma 2,»,m-» ¢ um conjunto de termos
do tipo y(k — i)Pu(k — j)™ P para m = 0,....,L e p = 0,...,m, e seu
respectivo coeficiente, Zypum,p, ¢ o somatério dos coeficientes de todos
os termos no modelo que pertencem ao referido agrupamento (Aguirrel,
2004)).

Vale a pena ressaltar que, conforme as aproximacgoes consideradas na
equagao (3.10)), os agrupamentos de termos e seus coeficientes de agrupa-
mentos sao definidos para um modelo em regime permanente com entradas
constantes.

Os conceitos de agrupamentos de termos e coeficientes de agrupamen-
tos podem ser utilizados na selecao de estrutura de modelos nao-lineares
auxiliando na identificacao de termos esptrios, gerando modelos concisos
e dinamicamente validos.

Para isso, basta estimar uma familia de modelos com um niimero cres-
cente de termos escolhidos por um determinado critério de selecao. Em
seguida, tracam-se graficos que mostram a variacao dos coeficientes de
agrupamentos em funcao do ntimero de termos dos modelos. Com base
nesses graficos, um agrupamento pode ser considerado espurio quando:

e seu surgimento ocorre apenas para um numero elevado de termos;

e seus coeficientes apresentam valores irrelevantes quando comparados
aos demais;
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e seus coeficientes oscilam em torno de zero a medida que o nimero
de termos aumenta;

e seus coeficientes tendem a zero;

e seus coeficientes trocam de sinal, apresentando valores positivos e
negativos.

Procedendo dessa forma, o conjunto de termos candidatos pode ser
significativamente reduzido. Isso, além de representar uma economia de
tempo de computacao, diminui as chances de obter modelos com caracte-
risticas dinamicas espurias (Aguirre, |2004)).

Jacome, (1996 mostrou que modelos polinomiais nao-lineares identifi-
cados a partir do conjunto de agrupamentos efetivos (agrupamentos nao
espurios) tém melhores chances de reproduzir as caracteristicas dinami-
cas do sistema original, bem como certas caracteristicas estaticas. Além
disso, tais modelos tendem a ser mais robustos aos efeitos prejudiciais da
sobreparametrizagao (Aguirre e Billings, [1995a; Mendes e Billings|, [1998)).

E importante mencionar que, em alguns sistemas, o fato de o coefi-
ciente de um determinado agrupamento de termos assumir valores muito
pequenos nao implica necessariamente que tal agrupamento seja espirio
(Aguirre e Jacome) 1998)). Maiores detalhes podem ser encontrados em
Aguirre et al.| (2002).

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os métodos de selecao de estrutura
usados e/ou citados ao longo deste trabalho. Entretanto, ressalta-se que
cada um deles apresenta alguma desvantagem ou limitacao. No préximo
capitulo, um critério baseado na redugao do erro de predicao de dois passos
a frente é proposto a fim de auxiliar na selecao de estrutura de modelos
NARX polinomiais.






Capitulo 4

Predicao de Dois Passos a
Frente

“A mente que se abre a uma nova idéia jamais voltard
ao seu tamanho original.”

Albert Einstein

4.1 Introducao

Conforme mencionado no capitulo anterior, o critério ERR, que se baseia
na redugao do erro de predigdo (de um passo a frente), pode selecionar
termos incorretos ou redundantes em condicoes nao ideais de identifica-
¢ao. Em virtude disso, é proposto, neste trabalho, um critério baseado
na reducao do erro de predicao de k passos a frente a fim de ser utilizado
como uma ferramenta auxiliar na selecao de estrutura de modelos NARX
polinomiais nos casos em que o sinal de entrada é relativamente lento.
Para isso, escolheu-se £ = 2, dando origem, assim, a um critério baseado
na reducao do erro de predi¢ao de dois passos a frente (ERRy). A fim
de identificar e eliminar possiveis termos espurios selecionados pelo ERR,
é empregada, neste trabalho, auto-consisténcia entre os critérios ERR e
ERRj, sendo que um termo é considerado auto-consistente quando é sele-
cionado tanto pelo ERR quanto pelo ERR,. Como a estrutura obtida pelo
ERR; corresponde a um modelo de dois passos, é preciso, entao, que os
modelos obtidos por tal critério sejam representados na forma de modelos
de um passo a frente. Para isso, realizou-se um estudo a partir do qual
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foi possivel determinar as relagoes entre os termos dos modelos de um e
dois passos a frente. Exemplos apresentados neste capitulo mostram como
essas relacoes podem ser empregadas na obtencao de um modelo de um
passo a frente a partir de seu respectivo modelo de dois passos.

4.2 Predicao de Dois Passos a Frente

Nesta secao, é apresentada a técnica de predicao de dois passos a frente
proposta neste trabalho. A fim de simplificar o procedimento aqui descrito,
sera utilizado, no exemplo apresentado a seguir, um modelo linear.

Para isso, considere o seguinte modelo (de um passo a frente):

y(k) = 01y(k—1)+0y(k—2)+03y(k—3) +0su(k — 1)+ 05u(k—2), (4.1)
cujo vetor de regressores é representado por:
Pk —1)=[ylk—1) y(k—2) y(k—3) ulk—1) ulk—2)]". (4.2)

Como a equagao se trata de um modelo de um passo a frente,
verifica-se que seu vetor de regressores, representado pela equacao (4.2),
¢ formado por observagoes tomadas até o instante (k — 1). Para que o
modelo seja representado na forma de um modelo de dois passos a
frente, tal modelo é, primeiramente, reescrito da seguinte forma:

y(k+1) = 61y(k) + 6ay(k — 1) + O3y(k — 2) + Oyu(k) + Osu(k — 1). (4.3)

Em seguida, substituindo a equacao (4.1]) em (4.3)), chega-se ao seguinte
modelo de dois passos a frente:

y(k+1) = 61[01y(k — 1) + Oy(k — 2) + O3y(k — 3) + Oqu(k — 1) +

Osu(k — 2)] + 6ay(k — 1) + O3y(k — 2) + Oyu(k) +
Osu(k — 1)

= Oiy(k — 1) + 010oy(k — 2) + 6103y (k — 3) + 0104u(k — 1) +
0105u(k — 2) + bhy(k — 1) + Osy(k — 2) + Oyu(k) +
Osu(k — 1)

= (67 +0)y(k — 1) + (0,105 + 03)y(k — 2) + 60,03y(k — 3) +
Ou(k) + (0104 + O5)u(k — 1) + 0105u(k — 2). (4.4)
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E importante ressaltar que, da mesma forma que y(k) foi substituido
pelo modelo (4.1) na equagao , resultando no modelo de dois passos
a frente apresentado em (4.4), y(k — 1) e y(k — 2) também podem ser
substituidos em (4.3). Assim, substituindo-se k por (k — 1) em (4.1,

tem-se:
y(k—1) = 01y(k—2)+602y(k—3)+03y(k—4)+0,u(k—2)+05u(k—3). (4.5)
Da mesma forma, substituindo-se k por (k — 2) em , chega-se a:
y(k—2) = 01y(k—3)+0y(k—4)+03y(k—5)+0su(k—3)+0su(k—4). (4.6)

Em seguida, substituindo as equagoes (4.1]), (4.5)) e em (|4.3)), chega-se

ao seguinte modelo de dois passos a frente:

yk+1) = Oy(k)+ by(k — 1)+ O3y(k — 2) + Ogu(k) + Osu(k — 1)

= Oi[bhy(k — 1) + Oy(k —2) + O5y(k — 3) + Oqu(k — 1) +
Osu(k — 2)] + 03[0y (k — 2) + Ooy(k — 3) + Osy(k — 4) +
Oyu(k — 2) + Osu(k — 3)] + 0501y (k — 3) + boy(k — 4) +
Osy(k —5) 4+ Oqu(k — 3) + Osu(k — 4)] + O4u(k) +
Osu(k — 1)

= Oy(k — 1)+ 20,0oy(k — 2) + (20,05 + 02)y(k — 3) +
20203y(k — 4) + 03y(k — 5) + Oqu(k) +
(0104 + 05)u(k — 1) + (6105 + 0204)u(k — 2) +
(0205 + 030,)u(k — 3) + O305u(k — 4). (4.7)

Analisando-se os modelos e , verifica-se que o termo mais
adiantado de y (no caso, y(k — 1)) encontra-se atrasado em relacao a
y(k + 1) em dois intervalos de amostragem, o que caracteriza um modelo
de dois passos a frente. Assim, tanto o modelo quanto o (4.7) corres-
pondem ao modelo representado na predicao de dois passos a frente.
Entretanto, verifica-se que o modelo (4.7) é desnecessariamente grande.
Se o processo de iteracao for feito continuamente, o tamanho do modelo
crescerd infinitamente. Modelos como o , construidos a partir da ite-
ragao de um modelo menor, sdo denominados modelos degenerados (Judd

e Nakamural [2006; Nakamura e Small, |2006; Nakamura et al., 2006). A
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fim de evitar um aumento desnecessario no tamanho dos modelos de dois
passos a frente, estes serao representados, neste trabalho, utilizando a me-
nor estrutura possivel. Portanto, o modelo considerado neste caso para
representar o modelo na predicao de dois passos a frente serda o da
equagao (4.4).

Comparando-se os modelos e , verifica-se que o modelo de
dois passos a frente, além de ser formado por todos os termos presentes
no modelo de um passo, também é composto pelo termo u(k). Para que
tal termo possa ser selecionado na predicao de dois passos a frente, é ne-
cessario que ele esteja presente no conjunto de termos candidatos. Como,
na pratica, nao é possivel saber se o modelo de dois passos a frente apre-
senta algum termo formado pelo regressor u(k), todos os possiveis termos
compostos por tal regressor devem, entao, ser incluidos no conjunto de
termos candidatos a fim de que possam ser selecionados na predicao de
dois passos a frente.

O residuo gerado na predicao de dois passos a frente, que consiste,
obviamente, no erro de predicao de dois passos a frente, ao substituir o
erro de predi¢ao (de um passo a frente) no critério ERR, dé origem a um
novo critério de selecao de estrutura. Tal critério serd denominado ERRs,
pois se baseia na reducao do erro de predicao de dois passos a frente.
Como o ERR é baseado na redugao do erro de predi¢ao (de um passo a
frente), tal critério serd aqui denominado ERR;.

O procedimento necessario para se empregar a predicao de dois pas-
sos a frente foi implementado no algoritmo de identificagao orthregkp,
originalmente criado por Eduardo Mendes. Tal algoritmo, que pode ser
utilizado na predigao de k passos a frente (sendo k = 1,2,3,...), se encon-
tra no Apéndice deste trabalho.

4.3 Relacao entre Modelos de Um e Dois
Passos a Frente

Nesta secao, pretende-se estabelecer uma relagao entre os termos de um
modelo de dois passos e os termos de seu respectivo modelo de um passo a
frente. Para isso, serao considerados, inicialmente, os seguintes exemplos:
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Exemplo 4.3.1

Considere o seguinte modelo de um passo a frente:

y(k) = 01y(k—1)+0y(k—2)* +0su(k—1)u(k—2) +0,u(k—1)+05, (4.8)

que, na predicao de dois passos a frente, pode ser representado da seguinte
forma:

y(k+1) = Ory(k) + bay(k — 1)* + Ozu(k)u(k — 1) + O4u(k) + 65.  (4.9)

Substituindo a equagao (4.8) em (4.9)), tem-se:

yk+1) = 0[01y(k — 1)+ Ooy(k — 2)* + O3u(k — Du(k — 2) +
Osu(k — 1) + 05] + Ooy(k — 1) + Osu(k)u(k — 1) +
Oyu(k) + 05
= Ofy(k — 1) + 010y(k — 2)* + 0,03u(k — VDu(k — 2) +
0105u(k — 1) + 0105 + Ory(k — 1)? + Osu(k)u(k — 1) +
Oyu(k) + 05. (4.10)

Exemplo 4.3.2

Considere o seguinte modelo de um passo a frente:

y(k) = 01y(k — Du(k —2)* + Ou(k — Vu(k — 3) + O3u(k — 2) +
Oy(k — 2)u(k — 1) + 65, (4.11)

que, na predicao de dois passos a frente, pode ser representado da seguinte
forma:

y(k+1) = Oy(k)ulk —1)% + Ogu(k)u(k — 2) + Osu(k — 1) +

Substituindo a equagao (4.11)) em (4.12), tem-se:
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ylk+1) =

01[01y(k — Du(k — 2)* + Oou(k — VDu(k — 3) + Ozu(k — 2) +
Oy(k — 2)u(k — 1) + Os)u(k — 1)* + Opu(k)u(k — 2) +

Osu(k — 1) + O,y(k — Du(k) + 05

02y (k — Du(k — 2)*u(k — 1)* +

0105u(k — Du(k — 3)u(k — 1)? + 0,05u(k — 2)u(k — 1)* +
010,y(k — 2)u(k — Du(k — 1)? + 6105u(k — 1)* +

Oou(k)u(k —2) + Ozu(k — 1) + Oyy(k — Du(k) +05.  (4.13)

Exemplo 4.3.3

Considere o seguinte modelo de um passo a frente:

y(k) = 01y(k — 1) + u(k — Du(k — 2) + O3y(k — 2)?, (4.14)

que, na predicao de dois passos a frente, pode ser representado da seguinte

forma:

y(k+1) = 01y(k)* + Oou(k)u(k — 1) + O3y(k — 1)% (4.15)

Substituindo a equacao (4.14)) em (4.15)), tem-se:

y(k+1)

= O1[01y(k —1)* + bu(k — Du(k — 2) + b3y(k — 2)°]* +

Oou(k)u(k — 1) + O3y(k — 1)?

= 01[0%y(k — 1)* +20105y(k — 1)?u(k — Du(k —2) +

20,05y (k — 1)%*y(k — 2)* + Gu(k — 1)%u(k — 2)* +
20203u(k — Vu(k — 2)y(k — 2)* 4+ 03y (k — 2)*] +
Oou(k)u(k — 1) + Osy(k — 1)?

= Oy(k — D)* +2020y(k — 1)*u(k — Du(k —2) +

20703y (k — 1)%y(k — 2)* + 0105u(k — 1)*u(k — 2)* +
20,0205u(k — Du(k — 2)y(k — 2)* + 0,03y (k — 2)* +
Ogu(k)u(k — 1) + O3y (k — 1)°. (4.16)



4.3 Relacao entre Modelos de Um e Dois Passos a Frente 39

A partir dos Exemplos [4.3.1] 4.3.2 e [4.3.3] é possivel generalizar que:

e o grau de nao-linearidade de um modelo de dois passos a frente pode
ser maior que ou igual ao grau de nao-linearidade de seu respectivo
modelo de um passo.

O grau de nao-linearidade de um modelo de dois passos a frente é
igual ao de seu respectivo modelo de um passo quando, em tal mo-
delo, o regressor y(k — 1) se encontra em um termo linear (Exemplo
. Entretanto, quando tal regressor se encontra, em um modelo
de um passo a frente, multiplicado por algum regressor de entrada
ou algum outro regressor de saida ou apresenta grau de multiplici-
dade maior que um, o grau de nao-linearidade do modelo de dois
passos a frente é maior que o de seu respectivo modelo de um passo

(Exemplos [£3:2] e [£3.3);

e 0s maximos atrasos nos sinais de entrada n,, e saida n, de um modelo
de dois passos a frente correspondem aos mesmos maximos atrasos
de seu respectivo modelo de um passo.

Isso acontece porque o regressor y(k — 1), ao se transformar em y(k)
na predicao de dois passos a frente, transfere os maximos atrasos do
modelo de um passo para o seu respectivo modelo de dois passos a
frente;

e alguns agrupamentos de termos presentes em um modelo de um
passo a frente podem nao estar contidos em seu respectivo modelo
de dois passos.

Quando o regressor y(k — 1), em um modelo de um passo a frente,
se encontra em um termo linear, todos os agrupamentos de termos
desse modelo encontram-se presentes em seu respectivo modelo de
dois passos. Vale a pena ressaltar que, nesse caso, os agrupamentos
de termos de um modelo de um passo a frente sao idénticos aos
de seu respectivo modelo de dois passos (Exemplo . Por outro
lado, quando o regressor y(k—1) se encontra multiplicado por algum
regressor de entrada ou algum outro regressor de saida ou apresenta
grau de multiplicidade maior que um, todos os agrupamentos de
termos de um modelo de um passo a frente podem estar presentes

(Exemplo [4.3.3) ou nao (Exemplo [4.3.2)) em seu respectivo modelo
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de dois passos. A partir da Tabela [4.1| é possivel verificar, por
exemplo, que o agrupamento €2,2,, presente no modelo de um passo
do Exemplo[£.3.2] néo se encontra no modelo de dois passos & frente;

e presenga/auséncia de termo constante em modelos de um passo a
frente implica presenga/auséncia de termo constante em modelos de
dois passos e vice-versa.

Como pode ser visto nos Exemplos eld.3.2, o termo constante se
encontra presente tanto nos modelos de um passo (equagoes (4.8)) e

(4.11])) quanto nos de dois passos a frente (equagoes (4.10) e (4.13))).

O Exemplo m, por sua vez, mostra que os modelos de um (equagao
(4.14])) e dois passos a frente (equagao (4.16))) ndo apresentam termo
constante.

Tabela 4.1: Agrupamentos de termos presentes nos modelos de um e dois passos
a frente apresentados nos Exemplos [4.3.1} 4.3.2{ e [4.3.3

Modelo de um passo | Modelo de dois passos
Exemplo [4.3.1] | ©Q,, .2, Qu2, O, Qg Qy, 2y Qs D, Qo

Exemplo Qu2y7 Qu27 Qu; Quya QO 8243/{’22”4;2?“37 Qu3y; Qu27

Exemplo Qyz, Quz Qy4, Qu2y27 Qu47 Qu27 Qy2

Além disso, é possivel perceber que cada um dos modelos se expande de
uma maneira diferente na predicao de dois passos a frente. Isso depende
de como o regressor y(k — 1) aparece no modelo de um passo a frente,
ou seja, se tal regressor se encontra em um termo linear (61y(k — 1) -
Exemplo ou multiplicado por algum regressor de entrada ou algum
outro regressor de saida (01y(k — 1)u(k —2)? - Exemplo ou, 1o €aso
mais complexo, com grau de multiplicidade maior que um (6yy(k — 1)* -
Exemplo .

Observando esses exemplos, verifica-se que modelos de dois passos po-
dem ser facilmente obtidos a partir de modelos de um passo a frente.
Entretanto, o contrario, ou seja, a obtencao de um modelo de um passo a
partir de seu respectivo modelo de dois passos a frente, nao é uma tarefa
tao simples assim. Em virtude disso, diversos modelos foram analisados a
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fim de se tentar encontrar a relacao existente entre os termos dos modelos
de um e dois passos a frente. Devido a complexidade presente na expan-
sao do modelo do Exemplo na predicao de dois passos a frente, este
trabalho se limitou a lidar apenas com modelos de um passo a frente nos
quais o regressor y(k — 1) apresenta grau de multiplicidade igual a um.

A fim de facilitar o estudo das rela¢oes entre os termos dos modelos de
um e dois passos a frente, foi necessario classificar os termos de um modelo
de dois passos em dois tipos: termos primdrios e termos secunddrios.
Para compreender a definicao desses termos, é preciso lembrar que, ao
representar um modelo de um passo a frente na forma de um modelo de
dois passos, é necessario, primeiramente, que todos os seus termos sejam
adiantados em um intervalo de amostragem. Assim, o regressor y(k — 1)
se transforma em y(k) que, em seguida, é substituido pelo modelo de um
passo a frente. Dessa forma, todos os termos do modelo de um passo sao
multiplicados pelo(s) regressor(es) que acompanha(m) y(k). No caso do
Exemplo , todos os termos do modelo sao multiplicados pelo
regressor u(k — 1)%2. Os termos de um modelo de dois passos & frente
gerados dessa forma serao denominados termos primdrios. Ressalta-se
que, quando o regressor y(k—1) se encontra em um termo linear no modelo
de um passo a frente, os termos primarios de seu respectivo modelo de dois
passos correspondem aos proprios termos do modelo de um passo a frente
(Exemplo , pois, nesse caso, y(k) nao se encontra multiplicado por
nenhum outro regressor. Todos os demais termos adiantados, ou seja,
todos os termos nos quais nao consta o regressor y(k), formam os termos
restantes do modelo de dois passos a frente, que serao denominados termos
secunddrios. Portanto, os termos de um modelo de dois passos a frente
gerados pela substituicao do regressor y(k) pelo seu respectivo modelo de
um passo corresponderao aos termos primérios. Por outro lado, todos os
demais termos presentes no modelo de dois passos a frente corresponderao
aos termos secundédrios. A Tabela [4.2] apresenta os termos primadrios e
os termos secundarios dos modelos de dois passos a frente mostrados nos

Exemplos e[d.3.2

Em relacao a Tabela um fato deve ser ressaltado. No modelo
, o termo constante #,05 pode ser considerado um termo primaério,
ao passo que a constante 5, um termo secundario. Isso mostra que um
termo constante em um modelo de dois passos a frente pode ser tanto
primério quanto secundario. O modelo (4.13]), por sua vez, mostra que a
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constante 05 pode ser considerada um termo secundario. Assim, é possivel
afirmar que a presenca de termo constante em modelos de um passo a
frente sempre implicara termo constante do tipo secundario em modelos
de dois passos e, conseqiientemente, todo termo constante (secundario ou
nao) em modelos de dois passos & frente implicard termo constante em
modelos de um passo. Entretanto, quando as constantes do modelo
sao somadas (6105 + 05), tem-se uma tnica constante, que nao é um termo
puramente primario nem puramente secundario. Dessa forma, verifica-se
que, em um modelo de dois passos a frente, uma constante jamais podera
ser considerada um termo primério, mas somente secundario (Exemplo
ou misto, ou seja, que nao ¢ puramente primario nem puramente
secundério (Exemplo . Vale a pena mencionar que, como o modelo
(4.14]) nao apresenta termo constante, também nao ha tal termo em seu
respectivo modelo de dois passos a frente (equagao (4.16])).

Tabela 4.2: Termos primarios e termos secundarios dos modelos de dois passos

a frente apresentados nos Exemplos e

Termos primarios Termos secundarios
y(k — 2)2 y(k—1)
Exemplo u(k — Du(k — 2) uggu(k_l)
u(k = 1) gonstante (05)
constante (0105) °
y(k — Du(k — 2)%u(k — 1)2
w(k = Du(k — 3)u(k —1)2 | wk)u(k=2)
Exemplo u(k — 2)u(k —1)? u(: _11) L
ol — 2ulk — Duk —1)° | V! N )z‘< (2
alk— 1)? constante (65)

A fim de obter um modelo de um passo a frente a partir de seu res-
pectivo modelo de dois passos, foi criada uma tabela (Tabela 4.3 que
relaciona cada um dos termos primarios de um modelo de dois passos a
frente (Mypr), com grau de nao-linearidade até cinco, com os possiveis
termos de seu respectivo modelo de um passo a frente (Mipg), com grau
de nao-linearidade até trés. Nessa tabela, a, b, ¢, d e e indicam os atrasos
presentes nos regressores, e os termos em x representam tanto o sinal de
entrada u quanto o sinal de saida y.
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A Tabela [.3] apresenta cinco situagoes distintas, que podem ser em-
pregadas de acordo com o grau de nao-linearidade dos termos do modelo
de dois passos a frente. Para cada uma dessas situagoes, hd um determi-
nado nimero de opgoes de estrutura que podem ser utilizadas na formagao
dos possiveis termos do modelo de um passo a frente. Deve-se ressaltar
que, dependendo da escolha dos atrasos presentes nos regressores (a, b,
¢, d, e), as estruturas podem apresentar mais de uma forma de represen-
tagdo. Comnsiderando, por exemplo, o termo y(k — 2)u(k — 1)u(k — 3) de
um modelo de dois passos e empregando a opg¢ao 3.3, cuja estrutura pode
apresentar até tres formas distintas de representacao, chega-se aos seguin-
tes termos de um passo a frente: (i) y(k — 1)y(k — 3)u(k — 2) e u(k — 3)
(para a =2, b =1, c=3), (ii) y(k — Dy(k — 3)u(k — 4) e u(k — 1) (para
a=2b=3¢c=1)e (iii) y(k — Du(k — 2)u(k —4) e y(k — 2) (para
a=1,b=3,¢c=2).

Para que as relagoes presentes na Tabela possam ser empregadas
na obtecao de um modelo de um passo a frente a partir de seu respectivo
modelo de dois passos, serd adotado o seguinte procedimento:

1. Aplicar as relagoes apresentadas na Tabela [£.3] a todos os termos de

MZPF‘.

Como, na pratica, nao é possivel saber quais termos de um modelo
de dois passos a frente sao, de fato, primarios, é necessario que as re-
lagoes apresentadas na Tabela[£.3]sejam aplicadas a todos os termos
de Mopr (com excegao do termo constante, que nao pode ser consi-
derado um termo primério). Além disso, recomenda-se utilizar, na
formagcao dos termos de um passo a frente, todas as opg¢oes possiveis
de estrutura.

2. Representar, na forma de predicao de dois passos a frente, todos os
termos de um passo obtidos pelas relagoes presentes na Tabela
a fim de verificar quais novos termos de dois passos sao gerados.

Para que os termos de um passo a frente possam ser considera-
dos, a principio, pertencentes a Mppr, é necessario que todos os
novos termos de dois passos, gerados por tais termos de um passo
a frente, estejam presentes em Mopp. Se pelo menos um desses
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termos nao pertencer ao modelo de dois passos, os termos de um
passo a frente em questao deverao, entao, ser descartados. Consi-
derando, por exemplo, o termo y(k — 3)u(k — 2) de um modelo de
dois passos e empregando a opgao 2.1, chega-se aos termos y(k — 1)
e y(k — 3)u(k — 2) de um passo a frente, que, por sua vez, impli-
cam nos termos y(k — 1), y(k — 3)u(k — 2) e y(k — 2)u(k — 1) de
dois passos. Assim, além do termo y(k — 3)u(k — 2), outros dois
termos sao gerados por y(k — 1) e y(k — 3)u(k — 2) na predigao de
dois passos a frente. Portanto, nesse caso, é necessario que os ter-
mos y(k — 1) e y(k — 2)u(k — 1) estejam presentes em Mopp para
que y(k — 1) e y(k — 3)u(k — 2) sejam considerados, a principio,
pertencentes a Mipp. Deve-se ressaltar que, como este trabalho se
limitou a lidar apenas com modelos de um passo a frente nos quais
o regressor y(k — 1) apresenta grau de multiplicidade igual a um, os
termos candidatos a Mipp que apresentarem tal regressor com grau
de multiplicidade maior que um também devem ser eliminados.

3. Verificar quais dos termos considerados pertencentes a Mipp geram,
na predicao de dois passos a frente, os termos de Mypp nos quais
a aplicacao das relacoes apresentadas na Tabela leva a obtencao
de termos de um passo a frente incapazes de serem considerados
pertencentes ao modelo de um passo.

Ao aplicar as relagoes apresentadas na Tabela [£.3] que considera
apenas os termos primarios de um modelo de dois passos a frente,
a um termo secundario, verifica-se que nenhum dos termos candida-
tos a Mipr obtidos nesse caso pode ser considerado pertencente ao
modelo de um passo devido ao fato de tais termos implicarem a ge-
racao de termos nao pertencentes ao modelo de dois passos a frente.
Portanto, quando isso acontecer a um determinado termo de Mopr,
basta verificar quais dos termos de um passo a frente que, obtidos
por algum outro termo de Mopp a partir das relagoes da Tabela [4.3]
e considerados pertencentes a Mpp, implicam na sua geracao.

Com base nesse procedimento, é possivel obter um modelo de um passo
a frente a partir de seu respectivo modelo de dois passos utilizando as
relagoes presentes na Tabela [£.3] Isso serd demonstrado nos exemplos
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apresentados na préxima secao.

4.4 Obtencao de M pyr a partir de Mspp

Os Exemplos[4.4.1] [4.4.2] e |4.4.3] apresentados a seguir, mostram como um

modelo de um passo a frente pode ser obtido a partir de seu respectivo
modelo de dois passos utilizando, para isso, as relagoes apresentadas na
Tabela[d.3. A fim de auxiliar na obten¢ao da representagao de um modelo
na predigao de dois passos a frente, foi implementado, na funcao predicao,
que se encontra no Apéndice[A.7]deste trabalho, o procedimento necessério
para tal fim.

Exemplo 4.4.1

Considere o seguinte modelo de um passo a frente:

y(k) = Ory(k—1D)u(k—1)2+0su(k—2) + 05y (k—2)u(k —2) +0u(k—2)% +05,

(4.17)
que, na predicao de dois passos a frente, pode ser representado da seguinte
forma:

y(k+1) = 0fu(k)*y(k — Du(k — 1)% + 0,0u(k)*u(k — 2) +

glegu(k)Qy( u(k — 2) + 0,0,u(k)’u(k — 2)* +
0105u(k)? + Oou(k — 1) + O3y(k — Du(k — 1) +
Oau(k — 1)% + 65. (4.18)

A fim de se obter o modelo de um passo a frente (equacao (4.17)) a
partir do modelo , utilizou-se a Tabela , que relaciona os termos
primarios de um modelo de dois passos (Mapr) aos possiveis termos de seu
respectivo modelo de um passo a frente (Mipg). A Tabela apresenta
a relagao entre os termos do modelo (4.18) e os possiveis termos de seu
respectivo modelo de um passo a frente.

De acordo com a Tabela [£.4] o tnico termo de um passo a frente
obtido pelo termo u(k)*y(k — 1)u(k — 1)? do modelo (4.18) nao gera ne-
nhum outro termo no modelo de dois passos a frente a nao ser o proprio
uw(k)?y(k—1)u(k—1)% Assim, pode-se afirmar que o termo y(k—1)u(k—1)?
pode ser considerado, a principio, pertencente a Mpp.
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Além disso, verifica-se que os termos de um passo a frente obtidos
pelos termos u(k)u(k — 2), u(k)*y(k — 2u(k — 2), u(k)?*u(k — 2)3 e
u(k)? do modelo implicam a geracao de termos pertencentes a
Mopp. Portanto, além do termo y(k — 1)u(k — 1)?, os termos u(k — 2),
y(k — 2)u(k — 2), u(k — 2)3 e constante também podem ser considerados,
a principio, pertencentes a M pp.

Entretanto, observa-se que os termos de um passo a frente obtidos
pelos termos u(k — 1), y(k — Du(k — 1) e u(k — 1) do modelo
implicam a geracao de termos nao pertencentes a Moppr. Apesar disso,
verifica-se, na Tabela que u(k — 1), y(k — Du(k — 1) e u(k — 1)>
sdo gerados, respectivamente, pelos termos y(k — 1)u(k — 1)? e u(k — 2),
y(k — Du(k — 1)2 e y(k — 2)u(k — 2), y(k — Du(k — 1) e u(k — 2)® na
predicao de dois passos a frente.

Assim, de acordo com a andlise da Tabela [£.4] pode-se afirmar
que apenas os termos y(k — Du(k — 1), w(k — 2), y(k — 2)u(k — 2),
u(k — 2)3 e constante podem ser considerados pertencentes a Mpp. Por-
tanto, verifica-se que os termos de um passo a frente sugeridos pela anélise
da Tabela[4.4] correspondem exatamente aos termos do modelo ({£.17). O

Exemplo 4.4.2
Considere o seguinte modelo de um passo a frente:

y(k) = O1y(k — 1) + Oou(k — 2) + Osy(k — 2)* + O4u(k — 1)*u(k —2), (4.19)

que, na predicao de dois passos a frente, pode ser representado da seguinte
forma:

y(k+1) = y(k—1)+ 0,65u(k —2) + 010sy(k — 2)* +
010,u(k — 1)%*u(k — 2) + Oou(k — 1) + Osy(k — 1)* +
Oqu(k)u(k —1). (4.20)

A Tabela 4.3 foi novamente utilizada a fim de se obter o modelo de um
passo a frente (equacao (4.19))) a partir do modelo (4.20)). Como auséncia
de termo constante em modelos de dois passos a frente implica auséncia
de termo constante em modelos de um passo e como o modelo (4.20) nao
apresenta esse tipo de termo, as opcoes 1.2 e 2.3 nao foram empregadas.
A Tabela apresenta a relacao entre os termos do modelo e 0s
possiveis termos de seu respectivo modelo de um passo a frente.
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Em relagio aos termos y(k —1), u(k —2), y(k —2)? e u(k —1)%u(k — 2)
do modelo , a Tabela mostra que apenas os termos y(k — 1),
u(k —2), y(k — 2)* e u(k — 1)>u(k — 2) de um passo a frente podem ser
considerados, a principio, pertencentes a Mipg.

Por outro lado, verifica-se que os termos de um passo a frente obti-
dos pelos demais termos do modelo (4.20)) nao podem ser considerados,
a principio, pertencentes a Mipr. Entretanto, como pode ser visto na
Tabela [4.5 os termos u(k — 1), y(k — 1)* e u(k)?u(k — 1) sdo gerados,
respectivamente, pelos termos y(k — 1) e u(k — 2), y(k — 1) e y(k — 2)?,
y(k—1) e u(k — 1)%u(k — 2) na predicao de dois passos a frente.

Portanto, de acordo com a anélise da Tabela[d.5] é possivel afirmar que
apenas os termos y(k—1), u(k—2), y(k—2)? e u(k —1)*u(k —2) podem ser
considerados pertencentes a Mipr. Dessa forma, verifica-se que os termos
de um passo a frente sugeridos nesse caso correspondem exatamente aos

termos do modelo (4.19). O

Exemplo 4.4.3

Considere o seguinte modelo de um passo a frente:

y(k) = Ory(k—1)y(k—2)+0u(k—1)u(k—2)+0sy(k—2) +0su(k—2)* +05,
(4.21)

que, na predicao de dois passos a frente, pode ser representado da seguinte
forma:

y(k+1) = 0iy(k —1)%*y(k —2) + 010y(k — Du(k — Du(k — 2) +
0105y (k — 1)y(k — 2) + 0104y(k — Du(k — 2)* +
Ogu(k)u(k — 1) 4 (6105 + 05)y(k — 1) + Oyu(k — 1)* +
05. (4.22)

Assim como nos Exemplos[d.4.1]e[4.4.2] a Tabelad.3|foi utilizada com o
intuito de obter o modelo de um passo & frente (equagao (4.21])) a partir do
modelo . Diferentemente do Exemplo , as opgoes 1.2 e 2.3 foram
empregadas neste caso, pois o modelo apresenta termo constante.
A relacao entre os termos do modelo e 0s possiveis termos de seu
respectivo modelo de um passo a frente é apresentada nas Tabelas [4.6] [4.7]

e X8l
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Tabela 4.7: Relagdo entre os termos do modelo (4.22) e os possiveis termos de seu respectivo modelo de um passo & frente

(parte 2).

Demais termos gerados

Situacao dos termos gerados

y(k — Du(k — 2)

Termo de Mypr | Opcgao | Possiveis termos de Mippg
em Mopr em Mopr
y(k—1) Termo pertencente ao modelo A_wa*
k—1
2.1 @Mw Cv (h—2) y(k —1)2 Termo nao pertencente ao modelo g.wwv
YkR=1)yr—
y(k —1)2y(k —2) Termo pertencente ao modelo (|4.22
y(k—1)y(k—2) y(k — 1)2y(k — 2) Termo pertencente ao modelo (4.22
(k— Dyl — 2) y(k —2) y(k—1) Termo pertencente ao modelo (4.22
y(k — Dy(k —
2.2 y(k — Dy(k — 2)y(k — 3) Termo ndo pertencente ao modelo (4.22
k—1y(k—
@Mw HVV@A 3) y(k —1)y(k —3) Termo néo pertencente ao modelo (4.22
y(k —
y(k—1) Termo pertencente ao modelo A_wa
03 y(k—1)y(k—2)y(k—3) y(k —1)2y(k — 2)%y(k — 3) Termo nado pertencente ao modelo \rwmv
’ constante constante Termo pertencente ao modelo (4.22
y(k—1)y(k—2) y(k —1)2y(k — 2) Termo pertencente ao modelo (4.22
u(k — 2)3 u(k —1)3 Termo pertencente ao modelo (4.22
4.1 y(k — Du(k — 2)u(k — 3) Termo néo pertencente ao modelo (4.22
y(k — Du(k - 3) ; .
(k— 1yu(k — 2)? y(k — 1u(k — 1)%u(k — 3) Termo néo pertencente ao modelo (4.22
y(k — _
(k- Dk — 2)° y(k — Du(k — 1)%u(k — 2)2 Termo nao pertencente ao modelo (4.22
y(k — Du(k —
y(k—1)y(k—2)u(k—3) y(k — 1)2y(k — 2)u(k — 2)u(k — 3) | Termo ndo pertencente ao modelo (4.22
u(k — 2)? u(k —1)2 Termo nao pertencente ao modelo (4.22
4.2 y(k — Du(k — 2)2u(k — 3)2 Termo néo pertencente ao modelo (4.22
y(k — Du(k — 3)? 2 .
y(k — Du(k — u(k —3) Termo néo pertencente ao modelo (4.22

y(k — Du(k — Du(k — 2)

Termo pertencente ao modelo A_wa
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Em relagao aos termos y(k — 1)*y(k — 2), y(k — Dy(k — 2) e
y(k — Du(k — 2)® do modelo ([{.22), verifica-se que apenas os termos
y(k — Dy(k —2), y(k — 2) e u(k — 2)* de um passo a frente podem ser
considerados, a principio, pertencentes a Mpp.

Apesar de os termos de um passo a frente obtidos pelo termo u(k —1)3
do modelo nao poderem ser considerados, a principio, pertencen-
tes a Mipr, a Tabela mostra que u(k — 1) é gerado pelos termos
y(k — Dy(k —2) e u(k — 2)® na predigao de dois passos a frente.

Além disso, verifica-se que os termos de um passo a frente obtidos pelo
termo u(k)u(k—1) do modelo também nao podem ser considerados,
a principio, pertencentes a Mipr. Entretanto, de acordo com a Tabela[4.6]
é possivel perceber que u(k)u(k—1) é gerado pelos termos y(k—1)y(k—2)
e u(k — 1)u(k — 2) na predigdo de dois passos a frente. Diante disso,
¢ importante ressaltar que, no caso do termo y(k — 1)u(k — 1)u(k — 2)
do modelo ([£.22)), tanto os termos y(k — 1)y(k — 2) e u(k — L)u(k — 2)
quanto o termo y(k — 1)u(k — 2), ambos obtidos a partir da opgao 3.2,
podem ser considerados, a principio, pertencentes a Mipp. Porém, deve
ser observado que, se o termo y(k — 1)u(k — 2) for escolhido ao invés dos
termos y(k — 1)y(k — 2) e u(k — 1)u(k — 2) para compor o modelo de um
passo, o termo u(k)u(k — 1) nao estard presente no modelo de dois passos
a frente. Em virtude disso, o termo y(k—1)u(k—2) deve ser descartado do
modelo de um passo. Portanto, além dos termos y(k —1)y(k—2), y(k—2)
e u(k —2)3, o termo u(k — 1)u(k — 2) também pode ser considerado, a
principio, pertencente a Mpp.

Em relacao ao termo y(k — 1) do modelo (4.22), verifica-se que tanto o
termo y(k — 1) quanto os termos y(k —1)y(k — 2) e constante de um passo
a frente, obtidos, respectivamente, a partir das opgoes 1.1 e 1.2, podem
ser considerados, a principio, pertencentes a Mipp. Entretanto, deve ser
ressaltado que o fato de o termo y(k — 1) ser escolhido ao invés dos termos
y(k—1)y(k—2) e constante para compor o modelo de um passo implica que
todos os demais termos considerados pertencentes a Mpr de acordo com
a andlise das Tabelas el 8 (y(k—Dy(k—2), y(k—2), u(k —2)% e
u(k —1)u(k —2)) estejam presentes no modelo em virtude do termo
y(k — 1), que se transforma em y(k) na predigao de dois passos a frente, o
que nao acontece. Em virtude disso, o termo y(k — 1) deve ser descartado
do modelo de um passo. Portanto, os termos y(k — 1)y(k — 2) e constante
podem ser considerados, a principio, pertencentes a Mipp. Além disso,
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pode-se observar, de acordo com a Tabela que o termo y(k—1) é gerado
pelos termos y(k—1)y(k—2) e y(k—2) na predigao de dois passos a frente.
Portanto, verifica-se que o termo y(k — 1) do modelo (4.22)) corresponde
a soma de um termo primério (devido aos termos y(k — 1)y(k — 2) e
constante) com um termo secundario (devido ao termo y(k — 2)).

Assim, apds a anslise das Tabelas [4.7 e 4.8 pode-se afirmar que
apenas os termos y(k — )y(k — 2), y(k — 2), u(k — 2)3, u(k — Du(k — 2)
e constante podem ser considerados pertencentes a Mipp. Dessa forma,
verifica-se que os termos de um passo a frente sugeridos nesse caso corres-
pondem exatamente aos termos do modelo . O

4.5 Metodologia Preliminar

Nesta secao, é apresentada a metodologia adotada neste trabalho. Na
Figura [4.I] encontra-se um fluxograma com os passos que devem ser se-
guidos ao empregar tal metodologia. A descricao detalhada de cada um
desses passos encontra-se nos itens apresentados a seguir.

1. Dividir os dados de identificacao em janelas.

O uso dessa técnica, conhecida como janelas deslizantes, é comum
em diversos problemas de controle (Mitraj, [1992)), processamento de
sinais (Pierce e Plemmons, 1992) e selecao de estrutura de modelos

a partir de estimagao on-line (Luo e Billings, [1995; Ruano et al.|
20006)).

2. Definir o nimero de termos, os maximos atrasos nos sinais de entrada
n, e saida n, e o grau de nao-linearidade ¢ a serem utilizados durante
o processo de identificacao. Em seguida, utilizando o critério ERR,,
deve-se estimar um modelo para cada uma das janelas de dados.
Assim, o nimero de modelos obtidos sera igual ao niimero de janelas
formadas durante a divisao dos dados de identificacao.

Sabe-se que, para diferentes realizacoes de dados correspondentes a
um mesmo sistema, nem sempre obtém-se um mesmo modelo em to-
das as realizacoes, ou seja, os termos escolhidos por um determinado
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critério de selecao de estrutura para compor um modelo nem sem-
pre sao os mesmos em todos os modelos, mesmo quando os maximos
atrasos nos sinais de entrada e saida e o grau de nao-linearidade
sao mantidos constantes. Assim, para evitar que uma unica estima-
cao fosse priorizada, optou-se por trabalhar com um modelo moda
obtido a partir dos modelos estimados em cada uma das janelas de

dados.
Dividir os dados de
identificacdo em janelas
(item 1)

Estimar um modelo para cada Estimar um modelo para cada
janela utilizando o ERR, janela utilizando o ERR,
(item 2) (item 5)

Obter 0 modelo moda Obter 0 modelo moda
(item 3) (item 5)
Determinar o nimero ideal de Determinar o nimero ideal de
termos do modelo moda termos do modelo moda
(item 4) (item 5)

Utilizar auto-consisténcia
(itens 6 e 7)

v
Obter 0 novo modelo de um
passo a frente
(item 8)

Figura 4.1: Fluxograma que representa os passos utilizados na metodologia ado-
tada neste trabalho.
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3. Obter o modelo moda.

Primeiramente, é preciso mencionar que, neste trabalho, um mo-
delo moda consiste num modelo formado pelos termos escolhidos
com maior freqiiéncia pelo critério de selecao. Para isso, tal mo-
delo é obtido utilizando-se o seguinte procedimento: primeiramente,
verifica-se o primeiro termo de cada um dos modelos estimados nas
janelas de dados e, em seguida, selecionam-se apenas os modelos
que apresentam o termo encontrado no maior nimero de modelos.
Considere, por exemplo, os seguintes modelos:

My = [y(k—1), y(k—2), u(k - 1), y(k = 3)],
M ly(k —1), y(k —2), u(k — 1), y(k = 3)],
M; = [y(k—1), y(k—2), u(k —1), y(k = 3)],
My = [y(k—1), y(k—2), u(k — 1), u(k - 2)],
Ms = [y(k—=1), y(k = 2), u(k = 1), u(k = 2)],
Mg [y(k = 1), u(k — 1), y(k —2), y(k = 4)],
M7 = [y(k—2), y(k —1), u(k = 1), u(k = 3)],

Analisando-se o primeiro termo de cada um desses modelos, verifica-
se que o termo y(k — 1) se encontra em seis dos sete modelos. Por-
tanto, o modelo M7, cujo primeiro termo é y(k — 2), deve, entdo, ser
descartado. Em seguida, deve-se verificar o segundo termo de cada
um dos modelos pré-selecionados (no caso do exemplo, referem-se
aos modelos My, My, M3, My, M5 e Mg) para que sejam selecionados
apenas os modelos que apresentam o termo mais freqiiente. Como
cinco dos seis modelos apresentam o termo y(k — 2), o modelo Mg,
cujo segundo termo é u(k — 1), também deve ser eliminado. Esse
processo continua até que o ultimo termo seja analisado. Os mode-
los que chegam até o fim desse processo apresentam exatamente a
mesma estrutura, que é, entao, usada para compor o modelo moda.
Assim, o modelo moda obtido neste exemplo deve ser formado pelos
termos y(k—1), y(k—2), u(k—1) e y(k—3), que correspondem & es-
trutura dos modelos My, My e M3. O procedimento necessario para
se chegar ao modelo moda foi implementado na fun¢gao modelo_moda,
que se encontra no Apéndice deste trabalho. Deve-se observar
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que, se, por acaso, o ultimo termo do modelo M3 fosse, por exemplo,
u(k —4) em vez de y(k — 3), haveria, neste caso, dois modelos moda,
sendo que um deles apresentaria a estrutura dos modelos M; e M,
e o outro, a estrutura dos modelos My e M5. Portanto, apesar de
todos os modelos moda obtidos neste trabalho apresentarem uma
Unica estrutura, a funcao modelo_moda pode, eventualmente, retor-
nar dois ou mais modelos moda.

. Determinar o numero ideal de termos do modelo moda.

Para isso, serdo empregados o critério de informacao de Akaike (AIC)
e a estatistica APRESS, apresentados na Se¢ao[3.2] Deve-se ressaltar
que, ao aplicar esses métodos a um modelo moda, serao utilizadas
somente as amostras responsaveis pela geracao de tal modelo, ou
seja, apenas aquelas usadas na obtencao dos modelos que apresentam
a mesma estrutura do modelo moda.

. Retornar ao item 2 utilizando o critério ERR5y ao invés do ERR; e,

em seguida, prosseguir com os itens 3 e 4, chegando-se, assim, a dois
modelos moda: um obtido pelo critério ERR; e outro obtido pelo
ERR».

E importante ressaltar que o modelo moda obtido pelo ERRjy cor-
responde a um modelo de dois passos a frente.

. Determinar, a partir das relagoes apresentadas na Tabela 4.3 o mo-

delo de um passo a frente correspondente ao modelo moda obtido
pelo critério ERR5 a fim de que possa ser comparado com o modelo
moda obtido pelo critério ERR;.

Dessa forma, a auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERR5 é
utilizada a partir da comparacao entre modelos de um passo a frente.

. Identificar os termos comuns ao modelo moda obtido pelo critério

ERR; e ao modelo de um passo a frente correspondente ao modelo
moda obtido pelo ERR».



4.6 Consideracoes Finais 59

8. Utilizar, na formacao do novo modelo de um passo a frente, apenas
os termos comuns ao modelo moda obtido pelo critério ERR; e ao
modelo de um passo a frente correspondente ao modelo moda obtido

pelo ERRs.

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado um método baseado na predi¢ao de dois
passos a frente que tem por finalidade auxiliar na etapa de selecao de
estrutura de modelos NARX polinomiais. O desempenho e a robustez
desse método serao verificados no préximo capitulo.






Capitulo 5

Estudo de Casos Simulados

“O pessimista se queiza do vento, o otimista espera que
ele mude e o realista ajusta as velas.”

Willian George Ward

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta um estudo de casos em que se pretende verificar
o desempenho e a robustez da técnica de predi¢ao de dois passos a frente
na selecao de estrutura de modelos NARX polinomiais no caso em que
o sinal de entrada é relativamente lento utilizando-se, para isso, dados
simulados. No Capitulo {4 foi visto que a forma como um modelo se
expande na predicao de dois passos a frente depende de como o regressor
y(k — 1) aparece no modelo de um passo. Em virtude disso, optou-se por
trabalhar com sistemas nos quais tal regressor se encontra de trés formas
distintas: em um termo linear, multiplicado por um regressor de entrada
e multiplicado por um outro regressor de saida.

5.2 Estudo de Casos

Trés casos sao analisados, neste capitulo, com o propdsito de avaliar o
desempenho e a utilidade do critério ERRy como uma ferramenta auxiliar
na selecao de estrutura de modelos NARX polinomiais. O sistema em-
pregado no primeiro caso (Segao foi proposto em |Piroddi e Spinelli
(2003a), onde foi utilizada, no processo de identificagdo, uma massa de



62 5 Estudo de Casos Simulados

dados contendo 500 amostras. Conforme discutido na Secao [4.5 os dados
de identificacao empregados neste trabalho devem ser divididos em janelas
a fim de se trabalhar com um modelo moda obtido a partir dos modelos
estimados em cada uma dessas janelas. Dessa forma, optou-se por utilizar
500 janelas contendo 500 amostras cada, resultando, assim, numa massa
de dados composta por 999 amostras (Figura [5.1). Portanto, sdo esti-
mados, nesse caso, 500 modelos que, posteriormente, sao empregados na
determinacao do modelo moda.

5002 janela

A

~

Amostras {:2:3 4 5 6... 509 501: 502:... 997 998 999
\: 1§jaYneIa } i
1
\__ b y
32 janela

Figura 5.1: Representacao de uma massa de dados dividida em 500 janelas con-
tendo 500 amostras cada.

O procedimento descrito acima também foi adotado na identificacao
dos sistemas empregados nos outros dois casos (Segoes el5.2.3), que,
ao contrario do sistema considerado no primeiro caso, foram criados de
forma arbitraria. Como a estrutura dos sistemas utilizados nesses trés
casos é conhecida, o desempenho dos critérios ERR; e ERRy pode ser
facilmente avaliado comparando-se a estrutura dos modelos utilizados na
geracao dos dados com a dos modelos obtidos por tais critérios.

5.2.1 Primeiro Caso

Considere o seguinte sistema S representado pela equagao (5.1]) (Piroddi
e Spinelli, 2003a)):

w(k) = 05wk —1)+0,8u(k —2)+u(k —1)* = 0,05w(k — 2)* + 0,5

W) = (k) + Ty b (5.1)
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Seguindo o experimento realizado em [Piroddi e Spinelli| (2003al), o si-
nal de entrada u(k), cuja fungdo de autocorrelagid’| (FAC) se encontra na
Figural[5.3] foi gerado a partir de um sinal tipo ruido branco com distribui-
¢ao Gaussiana, média nula e variancia unitdria. O ruido v(k) foi gerado
da mesma forma, porém, com variancia de 0,05. A Figura [5.2 apresenta
os sinais de entrada e saida do sistema Sj, cuja relacao sinal/ruido é de

38,95 dB.

(@)

0 200

20 T

400

600

(b)

800

1000

-10 !
0 200

Figura 5.2: Dados do sistema &1 para uma entrada aleatéria.

Sinais de (a) entrada e (b) saida (esses dados encontram-se dispo-

400

600

Amostras

800

niveis no arquivo dados_myexl_ent_aleat_cr).

TAs funcoes de correlaciio apresentadas neste trabalho foram calculadas com um
nivel de confianga de 95%. Como tais fungdes encontram-se normalizadas (entre -1 e
1), seus limites de confianga variam de 1,96/v' N a -1,96/v/ N, sendo que N representa

o numero de amostras do sinal.

1000
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0.8 b

0.6 b

0.4 b

0.2 b

0 0.5 1 15 2 25 3
Atrasos

Figura 5.3: Resultado grafico da aplicagdo da fungdo FAC ao sinal de entrada
apresentado na Figura |5.2

O sinal de entrada apresenta FAC semelhante a de um ruido branco,
que é impulsiva.

Assim como em Piroddi e Spinelli (2003a), na identificagao do sistema
S1 a partir da técnica de predicao de um passo a frente, foram utilizados
modelos NARX com grau de nao-linearidade e maximos atrasos nos sinais
de entrada e saida iguais a 2, totalizando 15 termos candidatos.

A aplicacao do critério de informacao de Akaike e da estatistica
APRESS ao modelo moda obtido pelo critério ERR; pode ser visualizada,

respectivamente, nas Figuras[5.4] e 5.5

A Figura mostra claramente que, segundo o critério de informagao
de Akaike, o modelo deve ser formado por cinco termos. Além disso,
de acordo com a Figura [5.5] a estatistica APRESS também sugere que
o numero ideal de termos desse modelo seja cinco. Como o sistema S
é composto por cinco termos, pode-se afirmar que, neste caso, os dois
métodos estimaram corretamente o nimero de termos do modelo.
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500q

-500

AlIC

-1000

-1500 : 3 :
1 6 7 8 9 10
Namero de termos

Figura 5.4: Resultado gréafico da aplicagdo do critério de informagao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apre-

sentados na Figura

A Tabela apresenta o modelo moda formado apenas pelo nimero
de termos estimado pelo AIC e pela estatistica APRESS. Ressalta-se que
o numero de ocorréncias de um determinado termo refere-se ao nimero
de modelos em que tal termo foi selecionado. E importante mencionar
que, neste trabalho, os termos corretos sao apresentados em negrito, e os
espurios, em italico. Como pode ser observado na Tabela [5.1], os termos
que compoem o modelo moda correspondem exatamente aos cinco termos
presentes no sistema S; e, por isso, encontram-se em negrito.
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APRESS

0.12

0.1

APRESS

0.08

0.06

Numero de termos

Figura 5.5: Resultado grafico da aplicacao da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados na

Figura [5.2]

Griéfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a o = 0,1,...,10. A linha
inferior (com circulos), correspondente a a = 0, indica o MSE.

Tabela 5.1: Modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apre-
sentados na Figura

Parametro | Parametro Nutimero de

Termo . ERR; N

real estimado ocorren(:laﬂ
uk — 1)2 1 1,0073 0,6417 500
y(k—1) 0,5 0,4985 0,1774 500
y(k — 2)2 -0,05 -0,0484 0,0902 355
uk —2) 0,8 0,8121 0,0747 355
constante 0,5 0,4829 0,0099 355

2Ressalta-se que, em todos os casos apresentados neste capitulo, o maximo valor do
numero de ocorréncias corresponde a 500.
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Na identificacao do sistema &7 a partir da técnica de predicao de
dois passos a frente, foram utilizados modelos NARX com grau de nao-
linearidade e maximos atrasos nos sinais de entrada e saida iguais a 2,
assim como na predicao de um passo a frente. Deve-se observar que o
sistema &) apresenta o termo u(k)? quando representado na forma de pre-
digao de dois passos a frente (equagao (5.2))). Conforme discutido na Segao
[4.2] para que tal termo pudesse ser selecionado, todos os termos de u com
atraso nulo foram incluidos no conjunto de termos candidatos. Em virtude
disso, neste caso, foram utilizados 6 termos a mais (u(k), u(k)y(k — 1),
u(k)y(k —2), u(k)?, u(k)u(k — 1), u(k)u(k — 2)) que na predicao de um
passo a frente, totalizando, assim, 21 termos candidatos em vez de 15.

y(k+1) = 0,25y(k — 1) + 0,4u(k — 2) + 0,5u(k — 1)* — 0,025y(k — 2)?
+ 0,75 4+ 0,8u(k — 1) + u(k)* — 0,05y(k — 1)*. (5.2)

1000

5004 b

AIC

=500 b

-1000 |- b

ra) o

_1500 Il Il Il 1 1 1 Il
2 4 6 8 10 12 14

NUmero de termos

Figura 5.6: Resultado gréafico da aplicagdo do critério de informagao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERRo a partir dos dados apre-
sentados na Figura [5.2}



68 5 Estudo de Casos Simulados

As Figuras e mostram, respectivamente, o resultado grafico da
aplicagao do critério de informagao de Akaike e da estatistica APRESS
ao modelo moda obtido pelo critério ERRy. Analisando-se essas figuras,
percebe-se claramente que tanto o AIC quanto a estatistica APRESS su-
gerem que o modelo seja formado por oito termos.

@

APRESS

0.2

0.15

APRESS

0.1

—5—
%

7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero de termos

Figura 5.7: Resultado grafico da aplicacao da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados apresentados na

Figura [5.2]

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a o = 0,1,...,10. A linha
inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o MSE.

Como a equagao é composta por oito termos, pode-se afirmar que,
novamente, o numero de termos do modelo foi corretamente estimado pelos
dois métodos. A Tabela[5.2]apresenta o modelo moda formado apenas pelo
nimero de termos estimado pelo AIC e pela estatistica APRESS. Como
os termos que compoem o modelo moda correspondem exatamente aos
oito termos presentes na equacao , é possivel afirmar que, neste caso,
tanto o critério ERR; quanto o ERRy; mostraram-se eficazes ao identificar
o sistema &) excitado por uma entrada aleatoria.
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Tabela 5.2: Modelo moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados apre-
sentados na Figura

Parametro | Parametro Numero de
Termo . ERR- .

real estimado ocorréncias
u(k)2 1 1,0032 0,6434 500
u(k — 1)2 0,5 0,5015 0,1349 460
u(k — 1) 0,8 0,8090 0,0854 460
constante 0,75 0,7265 0,0323 316
y(k—1)2 0,05 -0,0487 | 0,0468 171
uk — 2) 0,4 0,4162 0,0205 171
y(k — 2)2 -0,025 -0,0236 0,0188 171
yk—-1) 0,25 0,2503 0,0104 171
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Figura 5.8: Dados do sistema S; para uma entrada AR.

Sinais de (a) entrada e (b) saida (esses dados encontram-se dispo-
niveis no arquivo dados_myex1_ent_AR_cr).
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Entretanto, se este experimento for repetido utilizando uma entrada de
baixa freqiiéncia em vez de uma entrada aleatoria, os resultados mudam
drasticamente. Para isso, assim como em |[Piroddi e Spinelli (2003a), foi
gerado um sinal de entrada auto-regressivo de ordem dois AR(2) com
média nula, variancia unitaria e dois polos reais na faixa entre 0,75 e
0,90. O resultado grafico da aplicacao da fungao de autocorrelacao (FAC)
a esse novo sinal de entrada se encontra na Figura [5.9 O ruido usado
neste experimento foi gerado conforme descrito no experimento anterior.
A Figura [5.8| apresenta os novos sinais de entrada e saida do sistema Sy,
cuja relagao sinal/ruido é de 35,66 dB.

0.8 b

0.4F b

0.2 b

0 5 10 15 20 25 30
Atrasos

Figura 5.9: Resultado grafico da aplicagdo da fungdo FAC ao sinal de entrada
apresentado na Figura|5.8

O sinal de entrada nao apresenta FAC semelhante & de um ruido
branco, que é impulsiva.

Assim como no primeiro experimento, na identificacao do sistema S;
a partir da técnica de predigao de um passo a frente, foram utilizados
modelos NARX com grau de nao-linearidade e maximos atrasos nos sinais
de entrada e saida iguais a 2, totalizando 15 termos candidatos.
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Analisando-se as Figuras[5.10le[5.11] que apresentam, respectivamente,
o resultado grafico da aplicagao do critério de informacao de Akaike e da
estatistica APRESS ao modelo moda obtido pelo critério ERR4, verifica-
se que ambos os métodos sugerem que o modelo seja formado por oito
termos. Entretanto, como o sistema S; é composto por cinco termos, uma
avaliacao precipitada levaria a julgar erroneamente o desempenho de tais
métodos.

_600 T T T T T T T T
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Figura 5.10: Resultado grafico da aplicacao do critério de informagao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados
apresentados na Figura

A Tabela [5.3] apresenta o modelo moda formado apenas pelo niimero
de termos estimado pelo AIC e pela estatistica APRESS. Como pode ser
observado, todos os termos do sistema S; encontram-se presentes no mo-
delo moda. Além disso, o modelo também apresenta trés termos espurios.
E interessante observar que os termos espurios pertencem a agrupamentos
nao espurios. Entretanto, nota-se que foram necessarios exatamente oito
termos para que o critério ERR; selecionasse todos os termos corretos,



72

5 Estudo de Casos Simulados

apresentando, assim, 62,50% de acerto na escolha dos regressores. Por-

tanto, pode-se afirmar que, neste caso, os métodos usados na estimagao

do niimero de termos do modelo mostraram ser uteis no processo de iden-

tificagao diante do erro cometido pelo ERR; ao selecionar termos espurios

na tentativa de identificar o sistema S; excitado por uma entrada AR.
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Figura 5.11: Resultado grafico da aplicagao da estatistica APRESS ao modelo

moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados
na Figura 5.8

Grafico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a « = 0,1,...,10. A
linha inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o

MSE.

Na identificagao do sistema S; a partir da técnica de predicao de dois

passos a frente, foram novamente utilizados modelos NARX empregando-

se, para isso, os mesmos 21 termos candidatos usados na predicao de dois

passos realizada no primeiro experimento.
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Tabela 5.3: Modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apre-
sentados na Figura

Parametro | Parametro Numero de
Termo . ERR; a .

real estimado ocorréncias
y(k — 1) 0,5 0,5523 0,9690 500
y(k—2) 0 -0,0313 0,0075 472
uk —1)2 1 1,0180 0,0015 472
u(k — 2)2 0 ~0,1132 0,0087 305
u(k —1) 0 0,1336 0,0007 299
y(k — 2)2 20,05 20,0431 0,0044 299
constante 0,5 0,4827 0,0021 299
uk — 2) 0,8 0,6031 0,0007 299

As Figuras e mostram, respectivamente, o resultado grafico
da aplicagao do critério de informacao de Akaike e da estatistica APRESS
ao modelo moda obtido pelo critério ERRy. Apesar de o AIC sugerir um
nimero de termos entre oito e dez, a Figura [5.12b mostra que o menor
valor de AIC corresponde a dez termos. Entretanto, a estatistica APRESS
sugere que o numero ideal de termos do modelo seja nove.

A Tabela 5.4 apresenta o modelo moda formado apenas pelo nimero de
termos correspondente ao menor valor de AIC. Como pode ser novamente
observado, todos os termos da equacao encontram-se presentes no
modelo moda. Além disso, o modelo também apresenta dois termos espi-
rios. E interessante observar que, assim como na predicao de um passo a
frente, os termos espurios pertencem a agrupamentos nao espurios. En-
tretanto, nota-se que foram necessarios exatamente dez termos para que o
critério ERR; selecionasse todos os termos corretos, apresentando, assim,
80% de acerto na escolha dos regressores. Portanto, verifica-se, neste caso,
um aumento da robustez do critério ERR, em relacao ao ERR;.

Entretanto, se fossem selecionados apenas nove termos do modelo
moda conforme sugerido pela estatistica APRESS, o termo u(k — 2), que
corresponde a um termo correto, seria eliminado. Portanto, neste caso, o
critério de informacao de Akaike se mostrou mais eficiente na estimacao
do niimero ideal de termos do modelo moda. Isso sugere que até mesmo as
ferramentas mais recentes nem sempre conseguem superar as “classicas”.
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Figura 5.12: Resultado grifico da aplicagao do critério de informagao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERRs a partir dos dados
apresentados na Figura [5.8]

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada.

Como o critério ERRy se mostrou mais robusto que o ERR;, o modelo
apresentado na Tabela[5.4] foi usado na tentativa de se chegar a um modelo
de um passo a frente livre de termos espurios. Para isso, utilizou-se a
Tabela a fim de se obter tal modelo. A relagao entre os termos do
modelo de dois passos (Tabela e 0s possiveis termos de seu respectivo
modelo de um passo a frente é apresentada nas Tabelas e[5.6] a partir
das quais chega-se aos seguintes termos de um passo a frente: y(k — 1),
uw(k —2)%, u(k—1), y(k—2)% u(k—1)* e u(k —2). Como termo constante
em modelos de dois passos a frente implica termo constante em modelos
de um passo e como o modelo apresentado na Tabela [5.4] apresenta esse
tipo de termo, a constante deve, entao, ser acrescentada aos termos de
um passo obtidos pela andlise das Tabelas e [5.6l Assim, chega-se a
seguinte estrutura de um passo a frente:
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Figura 5.13: Resultado gréafico da aplicagdo da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados apresentados

na Figura[5.§

Grafico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a o« = 0,1,...,10. A
linha inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o

MSE.

Tabela 5.4: Modelo moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados apre-
sentados na Figura

Parametro | Parametro Numero de
Termo . ERR, .

real estimado ocorréncias
y(k — 1) 0,25 0,3132 0,8968 500
u(k)2 1 1,0092 0,0252 500
u(k — 2)2 0 -0,1751 0,0440 500
u(k) 0 0,1022 0,0041 500
y(k —1)2 20,05 ~0,0460 0,0149 466
constante 0,75 0,7228 0,0043 466
u(k — 1) 0,8 0,8030 0,0015 466
y(k — 2)2 -0,025 -0,0215 0,0013 162
uk — 1)2 0,5 0,5167 0,0006 125
u(k — 2) 0,4 0,2296 0,0001 122
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Tabela 5.5: Relagio entre os termos do modelo da Tabela [5.4]e os possiveis termos de

frente (parte 1).

seu respectivo modelo de um passo a

- .. Demais termos gerados Situacao dos termos gerados
Termo de Mspr | Opgao | Possiveis termos de M pg
em Mopp em Mopp
1.1 y(k —1)
y(k—1) y(k—1)y(k—2) y(k —1)2y(k —2) Termo nao pertencente ao modelo da Tabela m.g_
1.2
constante constante Termo pertencente ao modelo da Tabela _mM_|
(k)2 2.3 y(k — Du(k —1)? u(k)?y(k — Du(k — 1)2 Termo nao pertencente ao modelo da Tabela m.»_
u .
constante constante Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.4
) y(k —1) y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.4
1
u(k — 2)? u(k —1)2 Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.4
(k22 y(k—1)u(k—3) y(k — Du(k — 2)u(k — 3) Termo ndo pertencente ao modelo da Tabela m.»_
u(k — 2 2.2
u(k — 2) u(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela _mW_||
03 y(k — Du(k — 3)2 y(k — Du(k — 2)%u(k — 3)2 Termo nao pertencente ao modelo da Tabela m.»_
' constante constante Termo pertencente ao modelo da Tabela _mM_|
*) ) y(k—1Du(k—1) u(k)y(k — 1)u(k — 1) Termo néao pertencente ao modelo da Tabela m.%_
u 1. ‘
constante constante Termo pertencente ao modelo da Tabela _mM_|
k-1
2.1 u( ) y(k—1)" com n > 1em Mjipp
y(k - 1)
y(k —1)2y(k —2) Termo nao pertencente ao modelo da Tabela [5.4
k—1y(k—2
y(k —1)2 2.2 @Mw HVVS ) y(k — 1y(k — 2) Termo nédo pertencente ao modelo da Tabela [5.4
y(k —
y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela _m.%
y(k — Dy(k — 2)2 y(k —1)3y(k — 2)? Termo nédo pertencente ao modelo da Tabela m.%_
2.3
constante constante Termo pertencente ao modelo da Tabela _mM_|
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y(k) = 01y(k — 1)+ Oyu(k — 2)* + Osu(k — 1) + O,y (k — 2)* +

que corresponde a seguinte estrutura de dois passos a frente:

y(k+1) = 0fy(k — 1) + 0100u(k — 2)* + (0105 + Os)u(k — 1) +
0194y(k’ — 2)2 + ((9105 + 02)U(k’ — ]_)2 + 9106u(k — 2) +
Osu(k) + O4y(k — 1)* + Osu(k)® + 07(0; + 1). (5.4)

Conforme discutido anteriormente, se fossem selecionados apenas nove
termos do modelo moda de acordo com a estatistica APRESS, a auséncia
do termo u(k — 2) levaria a um modelo de um passo a frente idéntico ao
da equagao com excecao do termo Ogu(k — 2). Entretanto, se fossem
selecionados apenas oito termos do modelo moda, a auséncia do termo
u(k — 1) impediria a obtengao de um modelo de um passo a frente por
dois motivos. Apesar de os termos de um passo a frente obtidos pelo
termo u(k)? nao poderem ser considerados pertencentes a Mipp (Tabela
, verifica-se que a aplicacao da opgao 2.1 ao termo u(k — 1)? de Moypp
leva & geracgio do termo u(k)? (Tabela[5.6)). Além disso, de acordo com a
Tabela[5.5] se u(k —1)? fosse eliminado do modelo moda, todas as relagdes
obtidas entre o termo u(k —2)? e os possiveis termos de Mpp implicariam
a geragao de termos nao pertencentes ao modelo da Tabela 5.4 Portanto,
se u(k — 1)? fosse eliminado do modelo moda, nao seria possivel, a partir
das relagoes presentes na Tabela [£.3] obter um modelo de um passo a
frente capaz de gerar os termos u(k)? e u(k —2)? em seu respectivo modelo
de dois passos. Diante disso, verifica-se que, dependendo do ntmero de
termos selecionado para compor um modelo de dois passos, a obtengao
de um modelo de um passo a frente pode ser uma tarefa impossivel. Isso
mostra que a técnica de predicao de dois passos a frente ¢ sensivel a escolha
do nimero de termos utilizado no modelo.

Assim, quando os gréficos obtidos pelo critério de informacao de Akaike
e/ou pela estatistica APRESS néo sugerirem de forma clara o nimero de
termos a ser utilizado em um modelo de dois passos a frente, ou seja,
quando esses critérios apresentarem valores muito baixos (com pequenas
variagoes) para mais de um ndmero de termos, serd considerado, neste
trabalho, o nimero de termos correspondente ao menor valor obtido para
o critério de informacao. Portanto, no caso da Figura[5.12] em que o AIC
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sugere um numero de termos entre oito e dez, o modelo de dois passos a
frente deve ser formado por dez termos. Quando nao for possivel deter-
minar o modelo de um passo utilizando-se o niimero de termos proposto,
deve-se, entao, reduzir o nimero de termos gradativamente até que se
consiga obter o modelo de um passo a frentdﬂ

Analisando-se o modelo da equacao , verifica-se que seus termos
correspondem exatamente aos dez termos presentes no modelo da Tabela
. Comparando-se, entdo, o modelo da equagao (5.3) com o modelo
da Tabela [5.3] observa-se que o critério ERR; eliminou o termo esptirio
y(k — 2) do modelo de um passo a frente. Assim, um novo modelo foi
estimado a partir do critério ERR; utilizando os termos presentes na Ta-
bela (com excegao do termo y(k — 2)) como candidatos. A Tabela

apresenta esse novo modelo.

Tabela 5.7: Modelo obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados
na Figura apds a eliminacao do termo y(k — 2).

Termo Parametro Par%metro ERR,
real estimado
y(k—1) 0,5 0,5294 0,9690
y(k — 2)2 -0,05 -0,0447 0,0041
u(k — 1)2 1 1,0339 0,0038
u(k — 2) 0,8 0,5995 0,0133
constante 0,5 0,4711 0,0043
u(k — 2)? 0 -0,1238 0,0000
u(k — 1) 0 0,1413 0,0001

Aplicando-se o critério de informacao de Akaike e a estatistica
APRESS ao novo modelo, verifica-se que ambos os métodos sugerem que
o modelo seja formado por cinco termos (Figuras eb.15)).

O novo modelo formado apenas pelo nimero de termos estimado pelo
AIC e pela estatistica APRESS encontra-se na Tabela 5.8 Verifica-se que
os termos apresentados nessa tabela correspondem exatamente aos cinco
termos presentes no sistema Sj.

3Ressalta-se que, no Capitulo @, nao sera necessario esse nivel de detalhamento.
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Figura 5.14: Resultado grifico da aplicagao do critério de informagao de Akaike
ao modelo obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresen-
tados na Figura apds a eliminacao do termo y(k — 2).

Portanto, para o caso analisado nesta se¢ao, verificou-se que a obtencao
da estrutura correta do sistema &; a partir do critério ERR;, quando
excitado por uma entrada AR, s6 foi possivel apds a aplicacao da técnica
de predicao de dois passos a frente.

Para resolver esse mesmo problema, Piroddi e Spinelli (2003a) em-
pregaram os algoritmos FRP (algoritmo baseado na redugao do erro de
predigdo + pruning), SEM (algoritmo baseado na redugao do erro de si-
mulagao) e SEMP (algoritmo baseado na redugao do erro de simulagao
+ pruning)ﬁ A Tabela apresenta os modelos obtidos a partir de tais
algoritmos. Deve-se ressaltar que, diferentemente deste trabalho, em |Pi-
roddi e Spinelli (2003a), foi identificado um tnico modelo utilizando uma
massa de dados contendo 500 amostras.

4Tais algoritmos sdo apresentados na Secdo



5.2 Estudo de Casos 81

@

APRESS

0.07

0.065

T

APRESS

0.06 -

T

0.055

& S —5
005 1 1 1 1
4.5 5 5.5 6 6.5 7
NUmero de termos

Figura 5.15: Resultado gréafico da aplicagao da estatistica APRESS ao modelo
obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados na Fi-
gura apos a eliminagao do termo y(k — 2).

Graéfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As li-
nhas, de baixo para cima, correspondem a o = 0,1,...,10. A linha
inferior (com circulos), correspondente a a = 0, indica o MSE.

Tabela 5.8: Modelo final obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresen-
tados na Figura

Termo Parametro Par?lmetro ERR,
real estimado

y(k—1) 0,5 0,4912 0,9690

y(k — 2)2 0,05 -0,0482 0,0041

u(k —1)2 1 0,9850 0,0038

u(k — 2) 0,8 0,7978 0,0133

constante 0,5 0,5070 0,0043
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Como pode ser visto na Tabela[5.9] foram necessérios sete termos para
que o algoritmo SEM selecionasse todos os termos corretos, gerando, as-
sim, dois termos espurios. E interessante observar que um dos termos
espurios pertence a um agrupamento também espurio. Por outro lado,
tanto com o FRP quanto com o SEMP, a estrutura do modelo foi cor-
retamente obtida. Além disso, os parametros estimados por esses dois
algoritmos sao idénticos.

Tabela 5.9: Modelos obtidos em [Piroddi e Spinelli (2003a) para o sistema S a
partir de uma entrada AR.

Algoritmo SEM Algoritmos FRP e SEMP
Parametro Parametro
Termo . Termo .
estimado estimado
u(k —1)2 1,16900 y(k—1) 0,49620
constante 0,25790 u(k —1)2 1,05100
uk — 2) 0,72740 y(k —2)2 -0,05299
y(k —2)u(k — 1) 0,03818 constante 0,48380
y(k—2) 0,10040 uk —2) 0,78050
y(k — 2)2 ~0,08915
y(k—1) 0,70710

Recentemente, esse mesmo problema foi abordado em Wei e Billings
(2008)). Para resolvé-lo, os autores empregaram um algoritmo denominado
IFOS (integrated forward orthogonal search). Dependendo da técnica as-
sociada a ele, tal algoritmo pode apresentar as seguintes versoes: IFOS-SC
(quando associado a correlagao quadrada) ou IFOS-MI (quando associado
a informagao mutua). A Tabela apresenta os modelos obtidos a partir
dos algoritmos IFOS-SC e IFOS-MI. E importante ressaltar que, em [Wei e
Billings (2008), diferentemente de |Piroddi e Spinelli (2003a), foi utilizado
um ruido v(k) com variancia de 0,05 em vez de 0,05.

Como pode ser visto na Tabela [5.10] os cinco primeiros termos se-
lecionados pelo algoritmo IFOS-SC correspondem exatamente aos cinco
termos presentes no sistema &;. Por outro lado, foram necessarios sete ter-
mos para que o algoritmo IFOS-MI selecionasse todos os termos corretos,
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gerando, assim, dois termos esptrios. Apesar de o método proposto em
Wei e Billings (2008) despender um tempo computacional muito pequeno,
tal método incorpora diversas técnicas, tais como correlacao quadrada,
informacgao mutua, testes de hipdteses e validagao cruzada, aumentando,
assim, a complexidade dos algoritmos.

Tabela 5.10: Modelos obtidos em Wei e Billings| (2008) para o sistema S; a
partir de uma entrada AR.

Algoritmo IFOS-SC Algoritmo ITFOS-MI
Parametro Parametro
Termo . Termo .

estimado estimado
yk—-1) 0,500106 u(k — 1) 0,006148
y(k—2)Z | -0,049757 u(k — 1)2 0,994118
uk —1)2 1,000401 y(k—1) 0,496906
u(k — 2) 0,806721 y(k — 2)2 ~0,049833
constante 0,493459 u(k — 1)u(k — 2) 0,011942
y(k —1)? -0,000419 constante 0,499216
uw(k—2)2 | 0,006367 uk — 2) 0,800587
y(k— Hu(k—1) | 0,000024

Diante da complexidade dos algoritmos IFOS e do grande esforco
computacional requerido pelos algoritmos usados em [Piroddi e Spinelli
(2003a), a técnica de predi¢ao de dois passos a frente se revelou, para o
caso analisado nesta secao, como uma alternativa na selecao de estrutura
de modelos polinomiais em condi¢oes nao ideais de identificagao.

5.2.2 Segundo Caso

Considere o seguinte sistema Sy representado pela equagao ((5.5)):

y(k) = 0,5y(k—1)—0,75u(k—1)+0,55u(k—2) 40,55y (k— 1)u(k—1)+v(k),
(5.5)
que, na predicao de dois passos a frente, pode ser representado da seguinte
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forma:

y(k+1) = 025y(k — 1) + 0,175u(k — 1) + 0,275u(k — 2) +
0,275y(k — Du(k — 1) — 0,75u(k) + 0,275u(k)y(k — 1) —
0,4125u(k)u(k — 1) 4+ 0,3025u(k)u(k — 2) +
0,3025u(k)y(k — Du(k — 1). (5.6)

Neste caso, foi utilizado um sinal de entrada u(k) auto-regressivo de
ordem dois AR(2) com média nula, variancia unitaria e dois pélos reais
em 0,10 e 0,20, fazendo com que tal sinal, cuja funcao de autocorrelagao
(FAC) se encontra na Figura [5.17] fosse relativamente lento. O ruido v(k)
usado neste experimento foi gerado conforme descrito no primeiro caso.
A Figura[5.16] apresenta os sinais de entrada e saida do sistema S,, sendo
que a relagao sinal/ruido é de 29,06 dB.

@)

u
o

0 200 400 600 800 1000

(b)

-10

0 200 400 600 800 1000
Amostras

Figura 5.16: Dados do sistema Sy para uma entrada AR.

Sinais de (a) entrada e (b) saida (esses dados encontram-se dispo-
niveis no arquivo dados_myex2_ent_AR_cr).
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Figura 5.17: Resultado grafico da aplicagao da fungao FAC ao sinal de entrada
apresentado na Figura [5.16

O sinal de entrada nao apresenta FAC semelhante & de um ruido
branco, que é impulsiva.

Na identificacao do sistema S, tanto na predicao de um passo quanto
na de dois passos a frente, foram utilizados, a principio, modelos NARX
com grau de nao-linearidade igual a 3, maximo atraso no sinal de entrada
igual a 2 e maximo atraso no sinal de saida igual a 1, totalizando, assim,
20 termos candidatos na predicao de um passo e 35 na de dois passos a
frente. E importante ressaltar que, nesse caso, os maximos atrasos utili-
zados durante o processo de identificagao correspondem aos valores reais
de n, e n, (ver equacoes e (5.6)).

Analisando-se as Figuras[5.18/e[5.19] que apresentam, respectivamente,
o resultado grafico da aplicacao do critério de informacao de Akaike e da
estatistica APRESS ao modelo moda obtido pelo critério ERR4, verifica-se
que ambos os métodos sugerem que o numero ideal de termos do modelo
seja cinco, sendo que o sistema Sy € composto por quatro termos.
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Figura 5.18: Resultado grifico da aplicagao do critério de informagao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados

apresentados na Figura

A Tabela apresenta o modelo moda formado apenas pelo niimero
de termos estimado pelo AIC e pela estatistica APRESS. Apesar de todos
os termos do sistema Ss se encontrarem presentes no modelo moda, tal mo-
delo apresenta um termo espirio pertencente a um agrupamento também
espurio. Deve-se observar, entretanto, que foram necessarios exatamente
cinco termos para que o critério ERR; selecionasse todos os termos corre-
tos, apresentando, assim, 80% de acerto na escolha dos regressores. Dessa
forma, verifica-se, neste caso, que os métodos empregados na estimagao
do ntimero de termos do modelo novamente se mostraram tteis diante do
erro cometido pelo ERR; ao selecionar um termo esptrio na tentativa de
identificar o sistema S, excitado por uma entrada AR.

Em relacao a técnica de predicao de dois passos a frente, verifica-se que
tanto o critério de informacgao de Akaike (Figura quanto a estatistica
APRESS (Figura sugerem que o modelo moda obtido pelo critério
ERR; seja formado por nove termos.
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Figura 5.19: Resultado grafico da aplicagdo da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados

na Figura [5.16]

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a o = 0,1,...,10.
linha inferior (com circulos), correspondente a v = 0, indica o

MSE.

A

Tabela 5.11: Modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apre-

sentados na Figura
Termo Parametro Parf?lmetro ERR, Nl’lm(iro .de
real estimado ocorréncias
u(k — 1) 20,75 20,7522 0,5537 453
y(k—Luk—1) 0,55 0,5453 0,2898 453
y(k—1)° 0 -0,0021 0,0264 257
u(k — 2) 0,55 0,5426 0,0237 257
yk—1) 0,5 0,4813 0,0676 257
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Figura 5.20: Resultado grifico da aplicagao do critério de informagao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERRs a partir dos dados

apresentados na Figura

Como a equagao é composta por nove termos, pode-se afirmar que
o numero de termos do modelo foi corretamente determinado pelos dois
métodos. A Tabela [5.12] apresenta o modelo moda formado apenas pelo
numero de termos estimado pelo AIC e pela estatistica APRESS. Verifica-
se que os termos apresentados nessa tabela correspondem exatamente aos
nove termos presentes na equagao . E importante observar que, apesar
de o conjunto de termos candidatos usado na predicao de dois passos a
frente ser muito maior que o utilizado na de um passo, o critério ERR, nao
selecionou nenhum termo espurio, apresentando, assim, 100% de acerto na
escolha dos regressores.
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Figura 5.21: Resultado grafico da aplicagdo da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERRs a partir dos dados apresentados

na Figura

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As

linhas, de baixo para cima, correspondem a o = 0,1,..

10, A

linha inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o

MSE.

Tabela 5.12: Modelo moda obtido pelo critério ERRs a partir dos dados apre-

sentados na Figura

Parametro

Parametro

Nutmero de

Termo . ERR- .
real estimado ocorréncias

u(k) -0,75 -0,7553 0,5372 500
u(k)u(k — 1) -0,4125 -0,4171 0,1865 455
u(k)y(k — u(k — 1) 0,3025 0,3034 0,0741 454
y(k—uk—1) 0,275 0,2776 | 0,0653 454
uk —1) 0,175 0,1801 0,0286 454
u(k)uk — 2 0,3025 0,2977 0,0054 337
u(k)y(k — 1) 0,275 0,2508 | 0,0161 337
uk — 2) 0,275 0,2537 0,0040 135
y(k—1) 0,25 0,2189 0,0209 135
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A Tabela apresenta a relagao entre os termos do modelo de dois
passos (Tabela e 0s possiveis termos de seu respectivo modelo de
um passo a frente. Ressalta-se que, como auséncia de termo constante em
modelos de dois passos a frente implica auséncia de termo constante em
modelos de um passo e como o modelo apresentado na Tabela |5.12| nao
apresenta esse tipo de termo, as opgoes 1.2 e 2.3 da Tabela [4.3] nao foram
empregadas. De acordo com a andlise da Tabela [5.14] pode-se chegar a
seguinte estrutura de um passo a frente:

y(k) =01y(k — 1) + Ou(k — 1) + Osu(k — 2) + O,y(k — )u(k —1). (5.7)

Como era esperado, os termos do modelo sao idénticos aos da
equacao . Comparando-se, entao, o modelo da equacao com o
modelo da Tabela [5.11] verifica-se que o critério ERRy eliminou o tnico
termo espiirio do modelo de um passo & frente (y(k—1)?). Assim, um novo
modelo foi estimado a partir do critério ERR; utilizando os termos pre-
sentes na Tabela (com excegao do termo y(k —1)?) como candidatos.
A Tabela [5.13] apresenta esse novo modelo.

Tabela 5.13: Modelo obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados
na Figura apos a eliminacdo do termo y(k — 1)2.

Termo Parametro Parz.irnetro ERR,
real estimado

uk —1) 0,75 -0,7517 0,5537

y(k—1u(k —1) 0,55 0,5464 0,2898

yk—-1) 0,5 0,4876 0,0217

u(k — 2) 0,55 0,5456 0,0959

Como o tnico termo esptrio foi eliminado do conjunto de termos can-
didatos, os termos do modelo apresentado na Tabela |5.13| correspondem
exatamente aos da equacao . Assim, apesar de o sinal de entrada
utilizado neste caso ser tao proximo de um sinal aleatorio, o critério ERR;
nao foi capaz de recuperar a estrutura correta do sistema Sy sem o auxilio
da técnica de predicao de dois passos a frente. Portanto, como o modelo
obtido pelo ERRs nao apresentou nenhum termo esptrio, pode-se afirmar
que, neste caso, tal critério se mostrou mais robusto que o ERR;.
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Entretanto, ao se aumentar os valores dos maximos atrasos utilizados
durante o processo de identificagao, os resultados, que serao apresentados a
seguir, mostram que o critério ERRs ¢ sensivel a escolha de n,, e n,. Para
isso, tanto na predicao de um passo quanto na de dois passos a frente,
foram utilizados modelos NARX com grau de nao-linearidade e maximos
atrasos, tanto no sinal de entrada quanto no sinal de saida, iguais a 3,
totalizando, assim, 84 termos candidatos na predicao de um passo e 120
na de dois passos a frente.

A partir das Figuras e [5.23] verifica-se que, assim como no ex-
perimento anterior, tanto o critério de informacao de Akaike quanto a
estatistica APRESS sugerem que o novo modelo moda obtido pelo critério
ERR; seja formado por cinco termos.
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Figura 5.22: Resultado grafico da aplicacao do critério de informagao de Akaike
ao novo modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados

apresentados na Figura

A Tabela [5.15] que apresenta o modelo moda formado apenas pelo
nimero de termos estimado pelo AIC e pela estatistica APRESS, mostra
que, apesar de tal modelo ser formado por todos os termos do sistema
Ss, ele também apresenta um termo espurio, que, neste caso, pertence a
um agrupamento nao espurio. Entretanto, assim como no experimento
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anterior, foram necessarios exatamente cinco termos para que o critério
ERR; selecionasse todos os termos corretos. Assim, verifica-se que tal
critério apresentou novamente 80% de acerto na escolha dos regressores.
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Figura 5.23: Resultado grafico da aplicacdo da estatistica APRESS ao novo
modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apre-
sentados na Figura [5.16

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As li-
nhas, de baixo para cima, correspondem a « = 0,1,...,10. A linha
inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o MSE.

Tabela 5.15: Novo modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados
apresentados na Figura

Termo Parametro Parz.imetro ERR, Nﬁm?I‘O .de
real estimado ocorréncias
uk—1) -0,75 -0,7532 0,5518 453
y(k—1uk —1) 0,55 0,5469 0,2881 453
y(k — 2)u(k — 2) 0 0,0277 0,0592 453
u(k — 2) 0,55 0,5291 0,0291 453
y(k — 1) 0,5 0,4580 0,0335 453
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Figura 5.24: Resultado grafico da aplicagao do critério de informagao de Akaike
ao novo modelo moda obtido pelo critério ERRjy a partir dos dados
apresentados na Figura [5.16]

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada.

Em relagao a técnica de predicao de dois passos a frente, verifica-se que,
apesar de o critério de informagao de Akaike sugerir um nimero de termos
entre dez e doze para o novo modelo moda obtido pelo critério ERRj, a
Figura mostra que o menor valor de AIC corresponde a dezenove
termos. Conforme discutido na se¢ao anterior, quando o gréafico obtido
por algum critério de informagao nao sugere de forma clara o nimero de
termos a ser utilizado em um modelo de dois passos a frente, deve-se con-
siderar, entao, o niimero de termos correspondente ao menor valor obtido
para o critério de informacao, que, neste caso, equivale a dezenove. En-
tretanto, verificou-se que nao foi possivel obter um modelo de um passo a
frente a partir dos dezenove termos considerados no modelo de dois passos,
pois muitos desses termos implicam a geragao de termos nao selecionados
pelo ERR;,. Assim, ainda de acordo com o que foi discutido na Secao [5.2.1],
reduziu-se o numero de termos até que fosse possivel determinar o modelo
de um passo a frente. Procedendo dessa forma, verificou-se que o niimero
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de termos a ser utilizado deveria ser igual a onze, que corresponde exata-
mente ao valor sugerido pela estatistica APRESS (Figura [5.25)). Portanto,
neste caso, pode-se afirmar que tal critério, ao sugerir de forma clara um

numero de termos igual a onze, se mostrou mais eficiente que o AIC.
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Figura 5.25: Resultado gréfico da aplicacdo da estatistica APRESS ao novo

modelo moda obtido pelo critério ERRs a partir dos dados apre-
sentados na Figura

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As li-
nhas, de baixo para cima, correspondem a « = 0,1,...,10. A linha
inferior (com circulos), correspondente a a = 0, indica o MSE.

A Tabela [5.16] apresenta o modelo moda formado por apenas onze

termos.

Como pode ser observado, todos os termos da equagao ([5.6))

encontram-se presentes no modelo moda. Entretanto, tal modelo apre-

senta dois termos espurios pertencentes a agrupamentos nao espurios.

Apesar disso, verifica-se que foram necessarios exatamente onze termos

para que o critério ERRs selecionasse todos os termos corretos, apresen-

tando, assim, 81,82% de acerto na escolha dos regressores. Portanto, neste

caso, verifica-se uma redugao da robustez do ERRy em comparacao com

0 experimento anterior.
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Tabela 5.16: Novo modelo moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados
apresentados na Figura

Termo Parametro Par‘fimetro ERR, NﬁmeAro ‘de

real estimado ocorréncias
u(k) 0,75 ~0,7549 0,5500 500
u(k)u(k — 1) -0,4125 0,4284 | 0,1873 455
u(k)y(k — Du(k — 1) 0,3025 0,3210 0,0578 453
y(k — Duk — 1) 0,275 0,2770 0,0593 453
uk—-1) 0,175 0,1798 0,0299 453
w(k)y(k — 2)u(k — 2) 0 0,0221 0,0109 234
y(k — 2)u(k — 2) 0 0,0243 0,0129 172
u(k)u(k — 2) 0,3025 0,2983 0,0079 133
u(k — 2) 0,275 0,2353 0,0086 67
u(k)y(k — 1) 0,275 02419 | 0,0074 67
y(k — 1) 0,25 0,1823 0,0051 67

As Tabelas e apresentam a relacao entre os termos do modelo
da Tabela[5.16]e os possiveis termos de seu respectivo modelo de um passo
a frente. Assim como no experimento anterior, em virtude da auséncia de
termo constante no modelo de dois passos a frente (Tabela[5.16)), as opgoes
1.2 e 2.3 da Tabela nao foram empregadas neste caso. Dessa forma,
foi possivel se chegar a seguinte estrutura de um passo a frente:

y(k) = Ouk—1)+ 0y(k — Du(k — 1) + O3y(k — 2)u(k — 2) +
Oyu(k —2) + O5y(k —1). (5.8)

Como pode ser observado, os termos do modelo sao identicos aos
do modelo moda obtido pelo critério ERR; (Tabela . Dessa forma,
verifica-se que o ERR;y nao foi capaz de eliminar o inico termo espirio do
modelo de um passo a frente (y(k — 2)u(k — 2)). Assim, pode-se afirmar
que, neste caso, a técnica de predicao de dois passos a frente nao pode ser
empregada como uma ferramenta auxiliar na identificacao do sistema Ss.
Isso mostra que o critério ERRs ¢é sensivel a escolha dos maximos atrasos.
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Tabela 5.18: Relacio entre os termos do modelo da Tabela |5.16|e os possiveis termos de seu respectivo modelo de um passo
a frente (parte 2).
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- .. Demais termos gerados Situacao dos termos gerados
Termo de Mspr | Opgao | Possiveis termos de M pg
em Mopp em Mopr
y(k—1u(k—1) u(k)y(k — Du(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.16
3.2
y(k—2)u(k—2) y(k — Du(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.16
Ry (k — 2k — 2) y(k—1Du(k—1)y(k—3) u(k)y(k — 1)y(k — 2)y(k — 3)u(k — 1) | Termo n&o pertencente ao modelo da Tabela w.g_
u(k)y(k — 2)u(k —
u(k — 2) u(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela _mpm
3.3
y(k—1)u(k—1)u(k—3) u(k)y(k — Du(k — D)u(k — 2)u(k — 3) | Termo néo pertencente ao modelo da Tabela m.a_
y(k —2) y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela [5.16
y(k — 1) y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.16
2.1
y(k—2)u(k—2) y(k — Du(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.16
(k— 2k — 2) y(k—1)y(k—3) y(k—Dy(k —2)y(k —3) Termo néo pertencente ao modelo da Tabela m.g_
y(k — 2)u(k —
u(k — 2) u(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela _m.Ho.
2.2
y(k—1)u(k—3) y(k — Du(k — 2)u(k — 3) Termo néo pertencente ao modelo da Tabela w.a_
y(k —2) y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela [5.16
(Fyulk —2) y(k—1u(k—1) u(k)y(k — Du(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.16
u(k)u(k — 2 2.2
u(k — 2) u(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.16
k—2) y(k—1) y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.16
u(k —2 1.1
u(k—2) u(k —1) Termo pertencente ao modelo da Tabela|5.16
u(k)y(k — Du(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela|5.16
u(k)y(k — 1) 2.2 @MM\MVV:@\C y(k — Du(k — 1) Termo pertencente ao modelo da Tabela [5.16
y(k —
y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela [5.16
y(k—1) 1.1 y(k—1)
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5.2.3 Terceiro Caso

Considere o seguinte sistema Sz representado pela equacao (5.9)):

y(k) = 0,7y(k—1)—0,25y(k—2) —0,5u(k —2)*+0,3y(k— 1)y(k—2) +v(k),

(5.9)

que, na predicao de dois passos a frente, pode ser representado da seguinte

forma:

y(k+1) = 024y(k —1) —0,175y(k — 2) — 0,35u(k — 2)* +

0,135y(k — 1)y(k —2) — 0,5u(k — 1) + 0,21y(k — 1)* —

0,15y(k — Du(k — 2)* 4+ 0,09y (k — 1)*y(k — 2).

(@)

(5.10)

0 200 400 600

(b)

800

1000

_6 L Il

0 200 400 600
Amostras

Figura 5.26: Dados do sistema S3 para uma entrada AR.

800

1000

Sinais de (a) entrada e (b) saida (esses dados encontram-se dispo-

niveis no arquivo dados_myex3_ent_AR_cr).
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Assim como na Secao [5.2.2] o sistema considerado neste caso foi exci-
tado com um sinal de entrada u(k) auto-regressivo de ordem dois AR(2)
com média nula e variancia unitaria. Para que tal sinal fosse relativamente
lento, foram utilizados dois pdlos reais em 0,50 e 0,60. A Figural[5.27] apre-
senta o resultado grafico da aplicagao da fungao de autocorrelagao (FAC)
ao sinal u(k). O ruido v(k) usado neste experimento foi gerado conforme
descrito no primeiro caso, porém, com variancia de 0,03. A Figura
mostra os sinais de entrada e saida do sistema S3, cuja relagao sinal /ruido

¢ de 26,83 dB.

0.8 i

0.4 b

0.2 i

0 5 10 15 20
Atrasos

Figura 5.27: Resultado grafico da aplicagdo da funcao FAC ao sinal de entrada
apresentado na Figura

O sinal de entrada nao apresenta FAC semelhante & de um ruido
branco, que é impulsiva.

A fim de identificar o sistema Sz, foram utilizados, tanto na predicao
de um passo quanto na de dois passos a frente, modelos NARX com grau
de nao-linearidade e maximos atrasos iguais a 3, sendo que, neste caso,
os valores reais de n,, e n, correspondem a 2 (ver equagoes e (6.10)).
Dessa forma, foram gerados 84 termos candidatos na predigao de um passo
e 120 na de dois passos a frente.
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As Figuras e mostram que tanto o critério de informagao
de Akaike quanto a estatistica APRESS sugerem que o ntumero ideal de
termos do modelo moda obtido pelo critério ERR; seja cinco.

_1000 T T T T T

-1200

-1400

-1600

AlC

-1800

—-2000

~2200 : : :
1

Ndmero de termos

Figura 5.28: Resultado grifico da aplicacao do critério de informacao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados

apresentados na Figura

O modelo moda, composto apenas pelo nimero de termos estimado
pelo AIC e pela estatistica APRESS, é apresentado na Tabela[5.19) Como
pode ser observado, todos os termos do sistema S3 encontram-se presentes
no modelo moda. Além disso, tal modelo também apresenta um termo es-
purio pertencente a um agrupamento nao espurio. Apesar disso, verifica-se
que foram necessérios exatamente cinco termos para que o ERR; conse-
guisse selecionar todos os termos corretos, correspondendo, assim, a 80%
de acerto na escolha dos regressores.
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@

0.2r
¢
" 0.15
9]
i
T 01
<
0.05
(b)
0.045
" 0.04 1
(7]
&
T 0,035}
< —_—
=
0.03r
1 1 \|) 1 Q 1 @
3.5 4 45 5 55 6 6.5 7

Numero de termos

Figura 5.29: Resultado grafico da aplicagdao da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados

na Figura [5.26]

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a « = 0,1,...,10. A
linha inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o
MSE.

Tabela 5.19: Modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apre-

sentados na Figura

Termo Parametro Parz.imetro ERR, Nﬁmt%iro .de
real estimado ocorréncias
uk — 2)2 -0,5 -0,5100 0,8171 500
y(k — 2)? 0 0,0080 0,0842 436
y(k—1) 0,7 0,6437 0,0174 411
y(k —1y(k —2) 0,3 0,2828 0,0454 411
y(k — 2) 0,25 ~0,2193 0,0070 411
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Na predicao de dois passos a frente, verifica-se que, de acordo com o
critério de informagao de Akaike (Figura e a estatistica. APRESS
(Figura, o modelo moda obtido pelo critério ERRy deve ser formado
por oito termos.

-1000

-1100

-1200

-1300

-1400

AlC

—-1500

-1600

-1700

-1800

-1900 i i i i i i i i i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Numero de termos

Figura 5.30: Resultado grifico da aplicacao do critério de informacao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERRs a partir dos dados

apresentados na Figura

A partir da Tabela [5.20] que apresenta o modelo moda formado por
apenas oito termos, é possivel perceber que, neste caso, o critério ERR»
nao selecionou nenhum termo esptrio. Dessa forma, tem-se, entao, 100%
de acerto na escolha dos regressores.

A relag@o entre os termos do modelo de dois passos (Tabela e
0s possiveis termos de seu respectivo modelo de um passo a frente se
encontra nas Tabelas [5.21] e [5.22] Assim como na segao anterior, devido
a auséncia de termo constante no modelo de dois passos, as opgoes 1.2 e
2.3 da Tabela nao foram empregadas neste caso. Assim, obteve-se a
seguinte estrutura de um passo a frente:

y(k) = O1y(k — 1) + Oy (k — 2) + Osu(k — 2)? + O,y (k — )y(k —2). (5.11)
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APRESS

APRESS

0.035F

0.045 w
=

Figura 5.31:

Numero de termos

Resultado grafico da aplicacao da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados apresentados

na Figura [5.26]

Griéfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a « = 0,1,...,10. A
linha inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o

MSE.

Tabela 5.20: Modelo moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados apre-
sentados na Figura

Termo Parametro Parz.imetro ERR, Nl’lm?ro .de

real estimado ocorréncias
uk —1)2 -0,5 -0,5049 0,8236 500
y(k —1)2 0,21 0,2102 0,0761 296
u(k — 2)2 -0,35 -0,3346 0,0231 294
y(k — 1)u(k — 2)2 -0,15 -0,1472 0,0212 294
y(k —2) -0,175 -0,1473 0,0072 294
y(k —1)%y(k — 2) 0,09 0,0886 0,0045 294
yk—-1) 0,24 0,2163 0,0021 294
yvk—-1)yk—-2) 0,135 0,1202 0,0019 294




105

5.2 Estudo de Casos

07°G|e[eqR], BP O[opow ok 9jusdoualIed ourIay,

(T—a)A

0Z°¢|ereqe], ep ojopouw oe 9jusduslrod oeu OULIYT, (¢ —y)n(T —y)f (1 =:)h
- 4 (& —)n(t— A
0Z°G| e[eqe], Bp o[epow O 2jusduslIad O'U OULIST, e —)nz(z—2)n(T —y)f e
0¢°Glereqe], ep o[epowt ok 9jusduUs}Ied ORU OULIST, (1—29)n (z—9)n
0z G| eeqeL ep ofepow oe ojueoustted ogu owts], | (¢ —3)n(z — ¥)n(z — §)fi (1 — ¥)fi (e—o)n(z—)fi(T—2)f
0Z°¢|ereqe], ep ojopow oe 9jusduslIod oeu oW, (c—2n(1 —3)n(1 — )
(e—a)n(1—2)f
0Z°¢|ereqe], ep ojopouw oe 9jusduslrod oeu OWLIAT, (e —y)n(1 —y)n(1 — y)f (e—)n(1—)f (@ —a)n(1 —4)f
0Z°Gle[eqe], Bp o[epow o€ 2jusduslIad O'U OULIST, (e —y)n(g —y)n(1 — y)f ze
0¢'Gle[eqe], ep o[epowt o 9jusduslIad ouLIs], A1 —2)n (T —2)n
0g°¢|eroqe], ep oopow oe 9juedudlIed OULI9T, (T—)fi(T—y)f (e—a)fi(T—2)f
0Z°¢|ereqe], ep ojopow oe 9juaduslIod oeu oW, 2@ —2)n (1 —n(T —q)f
(@ —a)n(t —a)f
0Z°¢|ereqe], ep ojopouw oe 9jusduslIod oeu oW, (1 —a)n(1 —y)f (1 — A T'e
02°¢|eroqey, ep oppouw oe 9juseduelod owa], (1—9)f
0Z°Gle[eqe], ©p o[epow o€ 2jusduslIad O'U OULIST, (1—9y)n (g —y)n
(4
0Z°¢|eroqe], ep ojepouw oe 9jusduslIod Ovlu OULIAT, (e —)n(g—y)n(1 — y)A (e—a)n(r1—2)f ( v
z—y)n
0%°¢|e[oqe], ep oppow oe 9jueduslIed OouLIo], AT —2)n (T —)n . 4 A
0Z°¢|eroqe], ep oopow oe 9juseduslIod OULI9T, (1—2)k (T—2)f
0Z°¢|eoqeT, ep oppouw ot djusduslIed OuLIaT, (1—9)f
(T—2a)f
0Z°¢le[eqe], ep oepow o ojusousited owrioy, (¢ —A(1— A (@ —a)i(1 —)f T
02°G|e[eqe], Bp o[epow ok sjusduslIed ouLIay, (T —2)fiy(1—2)ft (1 —4)f
(t—a)f
ddTpy we T < u wod (T — )fi NQ _y)h 12
02°¢|ereqe], ep oppow o d9jusdUdLId OBU OULIDT, (3)n (1—9)n
(4
0%'Gle[eqR], Bp O[Ppow O 9jusduslIad OrU O], (c—2n(1 —3)n(1 — y)f (e—2)n(1—2)f A )
I —y)n
0Z°G|e[eqeR], Bp o[epow o 2jusdualIad OrU OULIST, e (1 —4)n - ¢ 1
0z°¢|ereqe], ep ojopouw oe 9juseouslIed OULI9T, (1—9)f (1—2)f
Ade wo AdeT wo
w w ddlpy op souriay siaalssod | oedd(Q | dd%)y op owriag,

sopelad souwIa) SOp oedenig

sopela8 soulld) srewa(

ossed wn op oepow 0A1309dSaI NOS

(T o31ed) oyuoly v

op sou1a) stAIssod so 9[(g ¢l e[eqR], BP O[POUL OP SOULId) SO SIYUS ORIR[AY 7' B[OYRL




5 Estudo de Casos Simulados

106

Tabela 5.22: Relacdo entre os termos do modelo da Tabela [5.20]e os possiveis termos de seu respectivo modelo de um passo
a frente (parte 2).

Demais termos gerados

Situacao dos termos gerados

y(k—1)y(k—3)
y(k—1)

Termo de Mspr | Opgao | Possiveis termos de Mipp
em Mopp em Mapp
y(k —2) 1.1 MMM B Ww y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela
3.1 y(k—1) y(k—1)" comn >1em Mipp
y(k — 1)?y(k — 2)
y(k —Dy(k - 2)
32 MMM\ Huvvwmia\wv y(k—1)" com n > 1 em Mipp
ylk =Dk =2) y(k — Dy(k — 2)2 y(k — 1)3y(k — 2)? Termo nédo pertencente ao modelo da Tabela m.wo_
y(k —2) y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela _m.wo
3.3 y(k —1)%y(k — 2)%2y(k — 3) Termo nédo pertencente ao modelo da Tabela [5.20
y(k=1)y(k=2)y(k=3) y(k —1y(k —2)y(k — 3) Termo ndo pertencente ao modelo da Tabela [5.20
vk =1) y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela _m.wo
y(k—1) 1.1 y(k—1)
y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.20
2.1 y(k—1) y(k —1)2 Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.20
ylb—Ly(k—2) y(k —1)2y(k —2) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.20
ok — Dyl — 2) y(k—1)y(k—2) y(k —1)2y(k —2) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.20
y(k —2) y(k—1) Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.20
2.2 y(k — 1y(k —2)y(k — 3) Termo néo pertencente ao modelo da Tabela [5.20

y(k —Dy(k - 3)

Termo nao pertencente ao modelo da Tabela |5.20

y(k —1)

Termo pertencente ao modelo da Tabela |5.20
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Conforme esperado, os termos do modelo de um passo a frente obtido
a partir do modelo de dois passos (equacao ([5.11f)) correspondem aos mes-
mos termos da equacao (5.9)). Dessa forma, ao se comparar o modelo da
equacao (5.11) com o modelo da Tabela , observa-se que o critério
ERRj; foi capaz de eliminar o tinico termo espurio do modelo de um passo
a frente (y(k — 2)?). Utilizando-se os termos presentes na Tabela [5.19)
(com excecao do termo y(k — 2)?) como candidatos, um novo modelo, cu-
jos termos evidentemente sao idénticos aos da equacao , foi estimado

a partir do critério ERR; (Tabela [5.23)).

Tabela 5.23: Modelo obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados
na Figura apos a eliminacdo do termo y(k — 2)2.

Termo Parametro Par.?lmetro ERR,
real estimado

u(k — 2)2 0,5 -0,5087 0,8171

y(k—2) 20,25 20,2362 0,0529

yk—-1) 0,7 0,6538 0,0291

y(k—1)y(k —2) 0,3 0,2878 0,0720

Como a obtengao da estrutura correta do sistema Sz a partir do crité-
rio ERR; s6 foi possivel apds a aplicacao da técnica de predigao de dois
passos a frente, pode-se afirmar que o ERRy, neste caso, se mostrou ttil
ao ser empregado como uma ferramenta auxiliar. Além disso, vale a pena
observar que, diferentemente do que ocorreu na secao anterior, o ERR; se
mostrou robusto mesmo utilizando-se maximos atrasos com valores mai-
ores (ue Os reais.

Também é interessante destacar que os termos espurios presentes nos
modelos moda de um passo a frente obtidos neste capitulo nao foram os
ultimos a serem escolhidos pelo ERR;. Mesmo assim, verificou-se que,
na maioria dos casos, ainda foi possivel identificar tais termos por meio
do ERR5. Isso mostra que tal critério pode realmente auxiliar na selegao
de estrutura de modelos polinomiais no caso em que o sinal de entrada é
relativamente lento.
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5.3 Metodologia Revisada

O estudo de casos discutido neste capitulo mostrou que o critério ERR,
pode ser 1til ao ser empregado como uma ferramenta auxiliar na selegao
de estrutura de modelos NARX polinomiais no caso em que o sinal de
entrada é relativamente lento. Entretanto, verificou-se que tal critério é
sensivel & escolha dos maximos atrasos e também do ntimero de termos. E
importante ressaltar que tais sensibilidades também podem ser atribuidas
ao critério ERR;.

Uma outra desvantagem do ERRy que também deve ser ressaltada é
o exaustivo esforco empregado na obtencao de um modelo de um passo a
partir de seu respectivo modelo de dois passos a frentdﬂ que é necessario
em virtude de a auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERR; ser uti-
lizada a partir da comparacao entre modelos de um passo a frente. Por
esse motivo, decidiu-se, entao, alterar a maneira como empregar a auto-
consisténcia. Assim, em vez de comparar modelos de um passo a frente, se-
rao, agora, comparados modelos de dois passos, que podem ser facilmente
obtidos a partir de seus respectivos modelos de um passo a frente. Dessa
forma, é necessario fazer algumas adaptacoes na metodologia inicialmente
proposta na Segao [£.5], chegando-se, assim, a uma nova metodologia, cujos
passos encontram-se listados a seguir. E importante ressaltar que as adap-
tacoes realizadas na metodologia nao implicam alteragoes no fluxograma
(Figura , o que o torna til tanto para a metodologia apresentada na
Segao quanto para a nova metodologia aqui proposta.

1. Dividir os dados de identificacao em janelas.

O uso dessa técnica, conhecida como janelas deslizantes, é comum
em diversos problemas de controle (Mitraj, [1992)), processamento de
sinais (Pierce e Plemmons, |1992)) e selecao de estrutura de modelos
a partir de estimagado on-line (Luo e Billings, [1995; Ruano et al.
2006)).

2. Definir o nimero de termos, os maximos atrasos nos sinais de entrada
n, e salda n, e o grau de nao-linearidade ¢ a serem utilizados durante
o processo de identificacao. Em seguida, utilizando o critério ERR,,

5Utilizando-se, para isso, as relacdes apresentadas na Tabela
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deve-se estimar um modelo para cada uma das janelas de dados.
Assim, o nimero de modelos obtidos sera igual ao nimero de janelas
formadas durante a divisao dos dados de identificagao.

Sabe-se que, para diferentes realizacoes de dados correspondentes a
um mesmo sistema, nem sempre obtém-se um mesmo modelo em to-
das as realizagoes, ou seja, os termos escolhidos por um determinado
critério de selecao de estrutura para compor um modelo nem sem-
pre sao os mesmos em todos os modelos, mesmo quando os maximos
atrasos nos sinais de entrada e saida e o grau de nao-linearidade
sao mantidos constantes. Assim, para evitar que uma tnica estima-
cao fosse priorizada, optou-se por trabalhar com um modelo moda
obtido a partir dos modelos estimados em cada uma das janelas de
dados.

3. Obter o modelo moda.

Primeiramente, é preciso mencionar que, neste trabalho, um mo-
delo moda consiste num modelo formado pelos termos escolhidos
com maior freqiiéncia pelo critério de selecao. Para isso, tal mo-
delo é obtido utilizando-se o seguinte procedimento: primeiramente,
verifica-se o primeiro termo de cada um dos modelos estimados nas
janelas de dados e, em seguida, selecionam-se apenas os modelos
que apresentam o termo encontrado no maior nimero de modelos.
Considere, por exemplo, os seguintes modelos:

My = [y(k=1), y(k = 2), u(k — 1), y(k = 3)],
M, ly(k —1), y(k —2), u(k — 1), y(k — 3)],
M; ly(k —1), y(k —2), u(k — 1), y(k = 3)],
My = [y(k—=1), y(k = 2), u(k = 1), u(k - 2)],
M ly(k —1), y(k —2), u(k — 1), u(k —2)],
Mg [y(k — 1), u(k — 1), y(k — 2), y(k — 4)],
M7 = [y(k=2), y(k — 1), u(k — 1), u(k = 3)],

Analisando-se o primeiro termo de cada um desses modelos, verifica-
se que o termo y(k — 1) se encontra em seis dos sete modelos. Por-
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tanto, o modelo M7, cujo primeiro termo é y(k — 2), deve, entao, ser
descartado. Em seguida, deve-se verificar o segundo termo de cada
um dos modelos pré-selecionados (no caso do exemplo, referem-se
aos modelos M1, My, M3, My, M5 e Mg) para que sejam selecionados
apenas os modelos que apresentam o termo mais freqiiente. Como
cinco dos seis modelos apresentam o termo y(k — 2), o modelo Mg,
cujo segundo termo é u(k — 1), também deve ser eliminado. Esse
processo continua até que o ultimo termo seja analisado. Os mode-
los que chegam até o fim desse processo apresentam exatamente a
mesma estrutura, que é, entao, usada para compor o modelo moda.
Assim, o modelo moda obtido neste exemplo deve ser formado pelos
termos y(k—1), y(k—2), u(k—1) e y(k—3), que correspondem & es-
trutura dos modelos My, My e M3. O procedimento necessario para
se chegar ao modelo moda foi implementado na fun¢ao modelo_moda,
que se encontra no Apéndice deste trabalho. Deve-se observar
que, se, por acaso, o ultimo termo do modelo M3 fosse, por exemplo,
u(k —4) em vez de y(k — 3), haveria, neste caso, dois modelos moda,
sendo que um deles apresentaria a estrutura dos modelos M; e My
e o outro, a estrutura dos modelos M, e M5. Portanto, apesar de
todos os modelos moda obtidos neste trabalho apresentarem uma
Unica estrutura, a funcao modelo_moda pode, eventualmente, retor-
nar dois ou mais modelos moda.

Determinar o niimero ideal de termos do modelo moda.

Para isso, serdao empregados o critério de informacao de Akaike (AIC)
e a estatistica APRESS, apresentados na Se¢ao[3.2] Deve-se ressaltar
que, ao aplicar esses métodos a um modelo moda, serao utilizadas
somente as amostras responsaveis pela geragao de tal modelo, ou
seja, apenas aquelas usadas na obtencao dos modelos que apresentam
a mesma estrutura do modelo moda.

Retornar ao item 2 utilizando o critério ERRy ao invés do ERR; e,
em seguida, prosseguir com os itens 3 e 4, chegando-se, assim, a dois
modelos moda: um obtido pelo critério ERR; e outro obtido pelo

ERRs.
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E importante ressaltar que o modelo moda obtido pelo ERR5y cor-
responde a um modelo de dois passos a frente.

6. Determinar, por substituicao anah’tic:alﬂ7 o modelo de dois passos a
frente correspondente ao modelo moda obtido pelo critério ERR; a

fim de que possa ser comparado com o modelo moda obtido pelo
critério ERR».

Dessa forma, a auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERRj
¢ utilizada a partir da comparacao entre modelos de dois passos a
frente.

7. Identificar os termos comuns ao modelo moda obtido pelo critério
ERRj e ao modelo de dois passos a frente correspondente ao modelo
moda obtido pelo ERR;.

8. Utilizar, na formacao do novo modelo de um passo a frente, apenas
os termos do modelo moda obtido pelo critério ERR; responsaveis
pela geracao dos termos comuns ao modelo moda obtido pelo ERR»
e ao modelo de dois passos a frente correspondente ao modelo moda
obtido pelo critério ERR; na predicao de dois passos a frente.

Como pode ser observado, na nova metodologia apresentada nesta se-
¢ao, a auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERRy ¢é utilizada a
partir da comparacao entre modelos de dois passos a frente. Assim, a
obten¢ao de um modelo de um passo a partir de seu respectivo modelo
de dois passos a frente, utilizando-se, para isso, as relacoes apresentadas
na Tabela nao é mais necessaria, evitando, assim, o exaustivo esforco
empregado na realizacao de tal tarefa. Dessa forma, a restricao aos mo-
delos de um passo a frente nos quais o regressor y(k — 1) apresenta grau
de multiplicidade apenas igual a um pode ser, entao, eliminada.

8Conforme mostrado na Segao
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5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, verificou-se que o critério ERRy pode ser 1til ao ser empre-
gado como uma ferramenta auxiliar na selecao de estrutura de modelos
NARX polinomiais no caso em que o sinal de entrada é relativamente
lento. Além disso, com o auxilio de tal critério, foi possivel identificar
termos espurios presentes em modelos de um passo a frente mesmo nao
sendo esses os ultimos termos a serem escolhidos pelo ERR;.

Entretanto, foram observadas algumas desvantagens do critério ERRg,
tais como: (i) sensibilidade & escolha dos maximos atrasos, (ii) sensibili-
dade a escolha do ntimero de termos utilizado para compor o modelo de
dois passos e (iii) exaustivo esfor¢o empregado na obtencao de um modelo
de um passo a partir de seu respectivo modelo de dois passos a frente
utilizando-se as relacoes apresentadas na Tabela E importante res-
saltar que as desvantagens listadas nos itens (i) e (ii) também podem ser
atribuidas ao critério ERR;.

Ao realizar algumas adaptacoes na metodologia inicialmente proposta
na Secao [£.5] chegou-se, neste capitulo, a uma nova metodologia na qual
a auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERR; é utilizada a partir da
comparacao entre modelos de dois passos a frente em vez de modelos de
um passo. O uso dessa metodologia serd apresentado no Capitulo [0, onde
sao utilizados dados experimentais de sistemas reais.



Capitulo 6

Estudo de Casos
Experimentais

“A insatisfacdo é a principal motivadora do progresso.”

Thomas Alva Edison

6.1 Introducao

No Capitulo [5 foi apresentada uma nova metodologia na qual a auto-
consisténcia entre os critérios ERR; e ERRy, como ferramenta auxiliar, é
utilizada a partir da comparacao entre modelos de dois passos a frente, e
nao mais de modelos de um passo, como no caso da metodologia proposta
na Secao 4.5 Este capitulo mostra o uso dessa nova metodologia na sele¢ao
de estrutura de modelos NARX polinomiais no caso em que o sinal de
entrada é relativamente lento utilizando-se, para isso, dados experimentais
de sistemas reais.

6.2 Estudo de Casos

Neste capitulo, sao utilizados dados coletados de dois sistemas distintos.
O primeiro sistema, considerado na Secao [6.2.1] consiste num forno a gas
(Box e Jenkins, [1976). O sistema apresentado na Secao m, por sua vez,
consiste num pequeno aquecedor elétrico (Cassini, [1999)).
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Como, no caso de sistemas reais, a estrutura nao é conhecida, o de-
sempenho dos critérios ERR; e ERRs, nesse caso, nao pode ser avaliado
como no Capitulo [f, ou seja, comparando-se a estrutura do sistema com
a dos modelos obtidos por tais critérios. Em virtude disso, foi utilizado,
neste capitulo, o método de validacao dinamica a partir de predicao livre
com o intuito de verificar o desempenho dos modelos na recuperacao do
comportamento dinamico do sistema. A fim de quantificar a eficiéncia
desses modelos em relacao ao seu desempenho dinamico, foi empregado o
indice RMSE, apresentado na Secao [2.2.5] Para isso, foi necesséario que as
massas de dados utilizadas neste capitulo fossem divididas em duas partes:
uma destinada ao processo de identificacao e outra reservada para a etapa
de validacao.

Dessa forma, a massa de dados empregada na Secao [6.2.1] que con-
tém 296 amostras, foi dividida de forma que suas 200 primeiras amostras
fossem utilizadas no processo de identificacao e as 96 restantes, na etapa
de validagao. Em seguida, para que se pudesse trabalhar com um modelo
moda, as amostras referentes aos dados de identificagao foram divididas
em 51 janelas contendo 150 amostras cada (Figura|6.1]).

512 janela

A
[ )

Amostras ‘1\I 2.3 4..50°51 52.. 152’ 151 ,152,...198 199 200

e
K 22 janela j
Y

32 janela

Figura 6.1: Representacao de uma massa de dados dividida em 51 janelas con-
tendo 150 amostras cada.

Das 1255 amostras presentes na massa de dados utilizada na Secao
6.2.2 as 999 primeiras foram empregadas no processo de identificagao e as
256 restantes, na etapa de validagao. Assim como no Capitulo[f a fim de
se trabalhar com um modelo moda, as amostras referentes aos dados de
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identificagao foram divididas em 500 janelas contendo 500 amostras cada

(ver Figura[5.1).

6.2.1 Primeiro Caso

Os dados empregados nesta secao foram coletados de um sistema que
consiste num forno a gés, cuja entrada é a vazao de gas na entrada do
forno (ft>/min) e a saida é a concentracao de gds carbonico (%) (Box e
Jenking| [1976). A Figura apresenta os dados normalizados utilizados
no processo de identificagao desse sistema. Ao observé-los, é possivel
perceber que um aumento na entrada provoca uma reducao no sinal de
saida. Na Figura[6.3] pode ser visualizado o resultado gréfico da aplicagao
da fungao de autocorrelagao (FAC) ao sinal de entrada.

@
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Figura 6.2: Dados utilizados na identificacao de um forno a gés.

Sinais de (a) entrada (vazao de gas (ft*/min)) e (b) saida (con-
centragao de CO2 (%)). (Fonte: Box e Jenkins| (1976) - arquivo
boxjenk.dat).
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Ao se tentar identificar o sistema de onde foram coletados os dados
mostrados na Figura[6.2] verificou-se que o uso de grau de nao-linearidade
e maximos atrasos maiores que trés era desnecessario. Sendo assim, deu-
se inicio ao processo de identificagao a partir da técnica de predicao de
um passo a frente utilizando-se, para isso, modelos NARMAX com vinte
termos lineares de ruido e grau de nao-linearidade e maximos atrasos nos
sinais de entrada e saida iguais a trés a partir dos quais obteve-se um
modelo moda.

0.8 i

0.2 i

_1 L L 1
0 5 10 15 20

Atrasos

Figura 6.3: Resultado grafico da aplicagao da funcdo FAC ao sinal de entrada
apresentado na Figura

O sinal de entrada nao apresenta FAC semelhante & de um ruido
branco, que é impulsiva.

Apesar de o critério de informacao de Akaike sugerir um numero de
termos entre seis e nove (Figura [6.4)), a Figura mostra claramente
que, de acordo com a estatistica APRESS, o modelo moda obtido pelo
critério ERR; deve ser formado por seis termos. Considerando, entao, que
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o numero ideal de termos seja seis, tal modelo pode ser representado por:

y(k) = 1,0789y(k — 1) — 0,3300y(k — 2) + 0,0259y(k — 3) +
0,0021y(k — 3)u(k — 1) + 0,1979 — 0,0354u(k — 3) +

>k =) + (), (6.1

sendo que o somatdrio, que corresponde a parte média mével (MA) do
modelo, é utilizado, neste trabalho, apenas para reduzir o efeito de pola-
rizagao durante o procedimento de estimagao de parametros.
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Figura 6.4: Resultado gréafico da aplicagdo do critério de informagao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apre-
sentados na Figura

A Figura mostra a predi¢ao livre do modelo utilizando-se
tanto os dados de identificagao (200 primeiras amostras) quanto os de va-
lidagdo (96 tltimas amostras). O RMSE obtido a partir da saida predita
nesse caso foi de 0,2665. A Figura [6.6b, por sua vez, é uma amplia¢ao
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da Figura delimitada apenas pela regiao correspondente aos dados
de validacao. Assim, o RMSE obtido considerando-se apenas as 96 ulti-
mas amostras da saida predita foi de 0,5646. Como pode ser observado, o
modelo apresentou dificuldade em acompanhar os dados nas regioes
compreendidas pelo antepentltimo e tltimo picos. Uma possivel explica-
¢ao para isso poderia ser o suposto fato de nao estar contido, nos dados de
identificagdo, um comportamento semelhante ao apresentado nas regioes
citadas ou, ainda, uma provavel quebra de invariancia temporal. Uma
outra justificativa poderia estar relacionada com o pequeno nimero de
amostras presentes na massa de dados empregada neste caso. E impor-
tante ressaltar que, neste trabalho, a parte MA dos modelos nao é utilizada
no céalculo das predigoes.
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Figura 6.5: Resultado gréfico da aplicagdo da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERR4 a partir dos dados apresentados na

Figura 6.2

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a a = 0,1,...,10. A linha
inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o MSE.
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Como pode ser observado no modelo 7 o coeficiente do termo
y(k — 3)u(k — 1) é muito menor que o dos demais termos do modelo.
Apesar disso, tal termo nao deve ser eliminado baseando-se apenas nesta
informagao, pois, conforme mencionado no Capitulo[I} a técnica de se eli-
minar os termos cujos coeficientes sao muito menores que os demais €, em
geral, ineficiente no caso de sistemas nao-lineares, especialmente quando
h& ruido presente nos dados.

Assim, com o intuito de eliminar possiveis termos esptrios do modelo
, utilizou-se a técnica de predicao de dois passos a frente a fim de que
se pudesse empregar auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERRo.
Para isso, assim como na predicao de um passo, foram utilizados, neste
caso, modelos NARMAX com vinte termos lineares de ruido e grau de
nao-linearidade e maximos atrasos nos sinais de entrada e saida iguais a
trés a partir dos quais obteve-se um modelo moda.
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Figura 6.6: Validacio dindmica do modelo (6.1]).

(a) Predigao livre utilizando-se tanto os dados de identificacao
quanto os de validagao (RMSE = 0,2665). (b) Ampliagao da Fi-
gura [6.6p delimitada apenas pela regiao correspondente aos dados
de validagao (RMSE = 0,5646). O trago continuo representa a saida
medida, e o tracejado, a saida predita.
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As Figuras e mostram, respectivamente, que, assim como na
predi¢cao de um passo a frente, apesar de o critério de informagao de Akaike
sugerir um numero de termos entre seis e nove, a estatistica APRESS
propoe que o numero ideal de termos do modelo moda obtido pelo critério
ERR; seja seis. Como os modelos de dois passos a frente apresentam
numero de termos maior que os de um passo e como o modelo é
formado por seis termos, optou-se, entao, por considerar, na predi¢ao de
dois passos a frente, um niumero de termos igual a nove, chegando-se,
assim, ao seguinte modelo:

y(k+1) = 0,6369y(k — 1) — 0,0812y(k — 2) — 0,0625y(k — 3) +
0,0078u(k)y(k — 3)% 40,4451 — 0,0402u(k — 2) —
0,0112u(k)?* — 0,0397u(k — 3) + 0,0059u(k)u(k — 3)* +

}:@ak—@+gwy (6.2)
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Figura 6.7: Resultado gréfico da aplicagdo do critério de informacao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERRo a partir dos dados apre-
sentados na Figura
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Figura 6.8: Resultado grafico da aplicacao da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados apresentados na

Figura [6.2]

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a o = 0,1,...,10. A linha
inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o MSE.

Seguindo a nova metodologia proposta na Se¢ao [5.3] é necessério, en-

tao, de acordo com o item 6, determinar o modelo de dois passos a frente

correspondente ao modelo (6.1]) a fim de que possa ser comparado com o
modelo (6.2)). Assim, representando-se o modelo (6.1)) na forma de predi-
cao de dois passos a frente, tem-se:

y(k+1)

0,8340y(k — 1) — 0,3301y(k — 2) + 0,0279y(k — 3) +
0,0023y(k — 3)u(k — 1) + 0,4114 — 0,0382u(k — 3) +
0,0021u(k)y(k — 2) — 0,0354u(k — 2). (6.3)

Comparando-se o modelo acima com o da equacdo (6.2), verifica-se

que os termos comuns a esses modelos sao: y(k — 1), y(k — 2), y(k — 3),
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constante, u(k — 3) e u(k — 2). Utilizando-se, entao, apenas os termos do
modelo responsaveis pela geracao de tais termos comuns na predi¢ao
de dois passos a frente, um novo modelo, apresentado na equacao ([6.4)),
foi estimado a partir do critério ERR}.

y(k) = 1,1940y(k — 1) — 0,4727y(k — 2) + 0,0733y(k — 3) +
20
0,1805 — 0,0310u(k — 3) + Y 0:(k — i) + £(k). (6.4)

=1

Ao se comparar o modelo (6.4) com o modelo da equagao (6.1), é
possivel perceber que a utilizagao de auto-consisténcia entre os critérios

ERR; e ERRy como método de selecao de estrutura sugeriu a eliminagao
do termo y(k — 3)u(k — 1).
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Figura 6.9: Validagao dinamica do modelo (6.4]).

(a) Predigao livre utilizando-se tanto os dados de identificacao
quanto os de validagao (RMSE = 0,2650). (b) Ampliacao da Fi-
gura [6.9p delimitada apenas pela regiao correspondente aos dados
de validagao (RMSE = 0,5630). O trago continuo representa a saida
medida, e o tracejado, a saida predita.
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Na predicao livre do modelo a partir das 296 amostras presentes
na massa de dados utilizada neste caso (Figura [6.9h), o RMSE foi de
0,2650. Por outro lado, ao se considerar apenas as 96 tltimas amostras da
saida predita (Figura ), referentes aos dados de validacao, obteve-se
RMSE = 0,5630. Como os valores de RMSE obtidos pelos modelos
e sao praticamente idénticos, pode-se afirmar que o desempenho
dinamico de tais modelos é equivalente. Isso mostra que, neste caso, a
utilizagao de um modelo com grau de nao-linearidade igual ou maior que
dois ¢é desnecessaria. Portanto, verifica-se que o termo y(k — 3)u(k — 1)
pode, de fato, ser eliminado do modelo de um passo a frente.

A fim de verificar se mais algum termo, além do y(k — 3)u(k — 1),
poderia ser descartado, foram estimados outros cinco modelos, sendo cada
um deles formado por cinco dos seis termos presentes no modelo (6.1]).
Apos obter a predicao livre de tais modelos, calculou-se o indice RMSE
correspondente a cada um deles considerando-se, para isso, apenas as
amostras referentes aos dados de validagao. A comparacao dos valores de
RMSE obtidos por tais modelos ¢ mostrada na Figura m E importante
mencionar que a linha continua se refere ao valor de RMSE correspondente
ao modelo (RMSE = 0,5646). Além disso, ressalta-se que o modelo
m1, formado por todos os termos do modelo com excegao do y(k—1),
se mostrou instdvel na predigao livre. De acordo com a Figura [6.10] é
possivel perceber que os modelos mb e m6, compostos, respectivamente,
pelos termos y(k — 1), y(k — 2), y(k — 3), y(k — 3)u(k — 1), u(k — 3)
eylk—1), ylk —2), y(k —3), y(k — 3)u(k — 1), constante, apresentam
valores de RMSE muito maiores que 0,5646. Assim, pode-se afirmar que
a constante e o u(k — 3), ausentes, respectivamente, em m5 e m6, nao
devem ser eliminados do modelo , ja que mostraram ser importantes
para o seu desempenho dinamico. O modelo m2; que é formado por todos
os termos do modelo com exce¢ao do y(k — 2), apresenta valor de
RMSE pouco maior que 0,5646. O tnico modelo cujo RMSE encontra-se
abaixo da linha continua é o m4, que corresponde ao modelo da equagao
(6.4). Dessa forma, fica claro que o termo y(k — 3)u(k — 1) pode ser, de
fato, descartado do modelo . Entretanto, como o RMSE obtido pelo
modelo m3 é muito préoximo de 0,5646 e como tal modelo é constituido
por todos os termos do modelo com excecao do y(k — 3), pode-se
afirmar que tal termo também pode ser excluido.
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Figura 6.10: Comparacao dos valores de RMSE correspondentes a modelos for-
mados por termos presentes no modelo (6.1]).

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. A
linha continua corresponde ao valor de RMSE obtido pelo mo-
delo (RMSE = 0,5646). Os asteriscos representam os valores
de RMSE correspondentes aos modelos m2 (RMSE = 0,5718),
m3 (RMSE = 0,5672), m4 (modelo (6.4)) (RMSE = 0,5630), m5
(RMSE = 2,1033) e m6 (RMSE = 0,6166). O circulo indica que o
modelo m1 é instével.

Assim, descartando-se os termos y(k —3)u(k —1) e y(k — 3), um outro
modelo foi, entdo, estimado considerando-se apenas os termos y(k — 1),
y(k — 2), constante e u(k — 3). O indice RMSE obtido por tal mo-
delo foi de 0,5669, que é praticamente idéntico ao valor correspondente
ao modelo . Portanto, pode-se concluir que a auséncia dos termos
y(k — 3)u(k — 1) e y(k — 3) nao prejudicou o desempenho dinamico do
modelo , podendo, entao, ser eliminados de tal modelo. Apesar de o
uso de auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERRy nao ter sugerido
a exclusao do termo y(k — 3), ainda é possivel afirmar que a metodologia
proposta neste trabalho contribuiu para a obtencao de um modelo mais
compacto (modelo (6.4))).
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6.2.2 Segundo Caso

Os dados utilizados nesta secao foram coletados de uma planta piloto que
consiste de um pequeno aquecedor elétrico, cuja entrada € a tensao elétrica
aplicada a um ferro de solda (p.u.) e a saida é a tensdo nos terminais
de um termopar conectado a um amplificador de instrumentagao (p.u.)
, . Esse sistema também é constituido de um ventilador
que, quando acionado, altera a dinamica do mesmo. Na Figura [6.11] sao
apresentados os dados normalizados, coletados com o ventilador ligado,
utilizados no processo de identificagao desse sistema. A Figura[6.12)mostra
o resultado grafico da aplicagao da fungao de autocorrelagao (FAC) ao sinal
de entrada.

(@)

400 600 800 1000

(b)
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0.3}
> 0.2 d
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0 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000
Amostras

Figura 6.11: Dados utilizados na identificagdo de um pequeno aquecedor elé-
trico.

Sinais de (a) entrada (tensao elétrica aplicada a um ferro de solda
(p-u.)) e (b) saida (tensao nos terminais de um termopar (p.u.)).

(Fonte: - arquivo din3.dat).
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Figura 6.12: Resultado gréafico da aplicagdo da fungao FAC ao sinal de entrada
apresentado na Figura|6.11

O sinal de entrada nao apresenta FAC semelhante & de um ruido
branco, que é impulsiva.

De acordo com |Cassini| (1999), a utilizagdo de grau de nao-linearidade
maior que dois na identificagao do sistema aqui considerado é desnecessa-
ria. Como foi verificado que o uso de maximos atrasos maiores que trés
também nao era necessario, a técnica de predicao de um passo a frente
foi, entao, empregada utilizando-se, para isso, modelos NARMAX com
cinco termos lineares de ruido, grau de nao-linearidade igual a dois e ma-
ximos atrasos nos sinais de entrada e saida iguais a trés a partir dos quais
obteve-se um modelo moda.
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Como pode ser visto na Figura[6.13] o critério de informagao de Akaike
propoe um numero de termos entre seis e oito. A estatistica APRESS, por
sua vez, também parece indicar que o modelo moda obtido pelo crité-
rio ERR; possa ser formado por seis ou oito termos (Figura . Ao
considerar o nimero de termos sendo igual a oito, chegou-se ao seguinte
modelo:

y(k) = 1,4879y(k — 1) + 0,0413u(k — 1)% — 0,5637y(k — 2) —
0,5207y(k — 1)* + 0,4603y(k — 1)y(k — 3) +
0,0244y(k — 1)u(k — 1) + 0,0012 — 0,0032u(k — 2) +

E:Qﬂk—®+£%) (6.5)
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Figura 6.13: Resultado grafico da aplicacao do critério de informacao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados

apresentados na Figura
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Figura 6.14: Resultado grafico da aplicagdo da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERR; a partir dos dados apresentados

na Figura [6.11]

Gréfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a o« = 0,1,...,10. A
linha inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o

MSE.

A Figura mostra a predi¢ao livre do modelo utilizando-
se as 1255 amostras presentes na massa de dados empregada neste caso
(RMSE = 0,0809). Ao se considerar apenas as amostras referentes aos
dados de validagdo, obteve-se RMSE = 0,0900 (Figura [6.15p). Como
pode ser visualizado, o modelo foi capaz de acompanhar os dados de
forma satisfatoria, ou seja, seu desempenho dinamico se mostrou muito
semelhante ao do sistema. Entretanto, deve-se observar que os termos
y(k—1)% e y(k —1)y(k — 3), presentes no modelo , sa0 espurios, pois,
num processo térmico como o considerado nesta secao, nao pode haver
dois pontos fixos para uma mesma entrada.
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Figura 6.15: Validacdo dinAmica do modelo (6.5).

(a) Predicao livre utilizando-se tanto os dados de identificacao
quanto os de validacao (RMSE = 0,0809). (b) Ampliagao da Fi-
gura [6.15h delimitada apenas pela regiao correspondente aos da-
dos de validagao (RMSE = 0,0900). O traco continuo representa
a saida medida, e o tracejado, a saida predita.

Desta forma, assim como na secao anterior, utilizou-se a técnica de
predi¢ao de dois passos a frente na tentativa de eliminar termos espurios
do modelo . Como, de acordo com a nova metodologia proposta na
Segdo [5.3, o modelo de dois passos a frente correspondente ao da equagao
deve ser comparado com o modelo moda a ser obtido pelo critério
ERRy, é necessdrio ressaltar que a presenga do termo y(k — 1)? no modelo
é responsavel por gerar, em seu respectivo modelo de dois passos
(equagao ), termos com grau de nao-linearidade igual a quatro. Em
virtude disso, para que o modelo moda obtido pela técnica de predicao de
dois passos a frente possa vir a apresentar grau de nao-linearidade igual a
quatro, foram utilizados, neste caso, modelos NARMAX com cinco termos
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lineares de ruido, maximos atrasos nos sinais de entrada e saida iguais a
trés (como na predigao de um passo a frente) e grau de nao-linearidade
igual a quatro a partir dos quais obteve-se um modelo moda.

y(k+1) = 0,0112u(k)y(k — 1)y(k — 3) + 0,6843y(k — 1)y(k — 3) +
0,8131 x 10~ *y(k — Du(k — D)u(k — 2) + 0,0413u(k)* +
0,0256y(k — 1)y(k — 2)u(k — 1) 40,0363y (k — Du(k — 1) —

)
0,0117y(k — 1)*y(k — 3)u(k — 1) + 1,6483y(k — 1) +
0,4821y(k — 1)y(k — 2)y(k — 3) — 0,0032u(k — 1) —
0,0198y(k — 1)y(k — 3)u(k — 1)* — 0,8375y(k — 2) +
0,0015y(k — 1)y(k — 3)u(k — 2) — 0,0048u(k — 2) +

0,5954 x 10 2u(k)y(k — Du(k — 1) 4 0,0614u(k — 1)* —
1,9268y(k — 1)% 40,2928 x 10~ *u(k) + 0,8068y(k — 1)* —
0,8882 x 10 3u(k — 1)* — 0,0640y(k — 1)u(k — 1)* +
1,5583y(k — 1)y(k — 2) — 0,7132y(k — 1)*y(k — 3) —
0,0378y(k — 1)*u(k — 1) + 0,0050y(k — 1)u(k — 2) +
0,0433u(k — 1)%y(k — 2) 4+ 0,0221u(k — 1)*y(k — 1)* —
0,0010y(k — Vu(k — 1)* — 0,5453y(k — 1)*y(k — 2) +
0,1376 x 10 3u(k — 1)*u(k — 2) — 0,4249y(k — 2)* —
0,0034y(k — 2)u(k — 2) 40,2496y (k — 1)%y(k — 3) +
0,0132y(k — 1)*u(k — 1) — 0,0017y(k — 1)*u(k — 2) —
0,1103y(k — 1)*y(k — 3)* — 0,5332 x 10 °u(k — 2)* +
0,0363u(k)y(k — 1) + 0,0010u(k)u(k — 1)* —
0,0138u(k)y(k — 2) — 0,0127u(k)y(k — 1)* —

0,7808 x 10 *u(k)u(k — 2) — 0,1412y(k — 1)* +

0,0030. (6.6)

Analisando-se as Figuras e verifica-se que tanto o critério
de informacao de Akaike quanto a estatistica APRESS parecem sugerir
um numero de termos entre sete e onze. Considerando-se, entao, que o
nimero ideal de termos do modelo moda obtido pelo critério ERR, seja
onze, tem-se:
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y(k+1) = 1,0632y(k — 1) + 0,0118u(k)u(k — 1) — 0,2824y(k — 2) +
0,0472u(k)? + 0,0496u(k — 1)* —
0,1913y(k — Du(k — 2)u(k — 3)* 4+ 0,0070u(k — 2) +
0,3122u(k)y(k — 3)u(k — 3)* —
0,0872u(k)y(k — 2)u(k — 3) + 0,0360u(k — 2)*u(k — 3) —

0,1230u(k)*y(k — Du(k — 3) + > 0:6(k — i) + (k). (6.7)
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Figura 6.16: Resultado grafico da aplicacao do critério de informacao de Akaike
ao modelo moda obtido pelo critério ERRs a partir dos dados

apresentados na Figura

Comparando-se, entao, o modelo com o da equagao (6.7)), verifica-
se que os termos comuns a esses modelos sao: y(k — 1), y(k — 2), u(k)?,
u(k — 1)? e u(k — 2). Como o préximo passo, de acordo com a nova
metodologia proposta na Secao [5.3 consiste em identificar os termos do
modelo responsaveis pela geracao de tais termos comuns na predi¢ao
de dois passos a frente para que possam ser utilizados na obtencao do
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novo modelo de um passo a frente, deve-se ressaltar que o termo u(k — 2)
(modelo (6.5))), que, juntamente com o termo y(k — 1), é responsavel por
gerar o termo u(k — 2) na predicao de dois passos, também implica a
geragao do termo u(k — 1), que, por sua vez, ndo pertence ao conjunto de
termos comuns. Portanto, o termo u(k — 2) ndo pode ser empregado na
estimacao do novo modelo de um passo a frente, restando, assim, apenas
os termos y(k — 1), y(k—2) e u(k —1)? do modelo (6.5), responséveis pela
geracao dos termos y(k — 1), y(k — 2), u(k)? e u(k — 1)? na predigao de
dois passos a frente. Dessa forma, obteve-se o seguinte modelo:

y(k) = 1,2563y(k — 1) + 0,0475u(k — 1)> — 0,3466y(k — 2) +

Z@é(k — 1) +&(k). (6.8)
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Figura 6.17: Resultado grafico da aplicagao da estatistica APRESS ao modelo
moda obtido pelo critério ERRy a partir dos dados apresentados

na Figura [6.11]

Griéfico (a) em seu tamanho real e (b) em escala ampliada. As
linhas, de baixo para cima, correspondem a « = 0,1,...,10. A
linha inferior (com circulos), correspondente a o = 0, indica o

MSE.
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O modelo mostra que a utilizacao de auto-consisténcia entre os
critérios ERR; e ERRy como método de selecao de estrutura sugeriu cor-
retamente a eliminacao dos termos pertencentes ao agrupamento {2,.

Na predicao livre do modelo a partir das 1255 amostras presentes
na massa de dados utilizada neste caso (Figura|6.18a), obteve-se RMSE =
0,0948. Considerando-se apenas as 256 ultimas amostras da saida predita
(Figura ), referentes aos dados de validacio, o RMSE foi de 0,0992. E
importante observar que, apesar de o modelo ser formado por apenas
trés termos, seu desempenho dinamico se mostrou muito semelhante ao
do sistema.

@)

Tenséo (p.u.)
©c o o
N w SN
T T 1

o©
=
T

o

1 1 1 1 1 1 J
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

(b)

Tenséo (p.u.)

O 1 1 1 1 1
1000 1050 1100 1150 1200 1250
Amostras

Figura 6.18: Validacao dinamica do modelo .

(a) Predicao livre utilizando-se tanto os dados de identificacao
quanto os de validacdo (RMSE = 0,0948). (b) Ampliagdo da Fi-
gura delimitada apenas pela regiao correspondente aos da-
dos de validagdo (RMSE = 0,0992). O trago continuo representa
a saida medida, e o tracejado, a saida predita.

Apesar de o termo u(k — 1) nao ser comum aos modelos e (6.7),
é provavel que o fato de o termo u(k — 2) pertencer a ambos os modelos
indique que este termo nao deva ser eliminado do modelo ([6.5). Em virtude



134 6 Estudo de Casos Experimentais

disso, um outro modelo, apresentado na equagao , foi, entao, estimado
considerando-se os termos y(k — 1), y(k — 2), u(k — 1)? e u(k —2). O
indice RMSE obtido nesse caso foi de 0,0753 (Figura , ou seja, menor
que o RMSE correspondente ao modelo (0,0900). Isso mostra que a
eliminagao dos termos y(k—1)%, y(k—1)y(k—3), constante e y(k—1)u(k—1)
do modelo e a permanéncia dos termos y(k — 1), y(k — 2), u(k — 1)?
e u(k — 2) em tal modelo, resultantes da utilizacao de auto-consisténcia
entre os critérios ERR; e ERRs, levaram a um modelo mais compacto
e com desempenho dinamico mais préximo do sistema (menor valor de

RMSE).
y(k) = 1,1936y(k — 1) + 0,0457u(k — 1)> — 0,2988y(k — 2) +
5
0,0062u(k — 2) + Y _ 0:€(k — i) + £(k). (6.9)
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Figura 6.19: Validacao dindmica do modelo .

(a) Predicao livre utilizando-se tanto os dados de identificacdo
quanto os de validacao (RMSE = 0,0755). (b) Ampliagao da Fi-
gura [6.19p delimitada apenas pela regiao correspondente aos da-
dos de validagdo (RMSE = 0,0753). O trago continuo representa
a saida medida, e o tracejado, a saida predita.
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6.3 Consideracoes Finais

A aplicacao da nova metodologia, proposta na Segao [5.3] na identificagao
dos sistemas considerados neste capitulo revelou que, ao utilizar auto-
consistencia entre os critérios ERR; e ERR, a partir da comparacao entre
modelos de dois passos a frente, é possivel identificar e, conseqiientemente,
eliminar termos espurios, gerando, assim, modelos mais compactos. Isso
sugere que o método proposto neste trabalho pode ser empregado como
uma ferramenta auxiliar na selegao de estrutura de modelos NARX poli-
nomiais.






Capitulo 7

Conclusoes e Propostas
Futuras

“Se eu vi mais longe, foi por estar de pé sobre ombros
de gigantes.”

Isaac Newton

Diversos métodos tém sido propostos a fim de se tentar solucionar o pro-
blema da selecao de estrutura, que representa uma etapa extremamente
importante no processo de identificagao de sistemas. Entretanto, ressalta-
se que cada um deles apresenta alguma desvantagem ou limitacao.

Um critério amplamente utilizado na selecao de estrutura é o ERR
(denominado, neste trabalho, de ERR;), que se baseia na redugao do erro
de predigao (de um passo a frente). Apesar de sua ampla aplicabilidade,
tal critério pode escolher termos incorretos ou redundantes em condigoes
nao ideais de identificacao, ou seja, quando os dados disponiveis nao sao
adequados (superamostrados ou ruidosos) ou quando o sinal de entrada é
relativamente lento.

A fim de investigar esse problema, foi proposto, neste trabalho, um
critério baseado na reducao do erro de predicao de dois passos a frente
(ERR3) a fim de ser utilizado como uma ferramenta auxiliar na sele¢ao
de estrutura de modelos NARX polinomiais em um caso especifico de
condicao nao ideal de identificacao, caso no qual o sinal de entrada é rela-
tivamente lento. A fim de identificar e eliminar possiveis termos espurios
selecionados pelo ERR, foi empregado, neste trabalho, auto-consisténcia
entre os critérios ERR; e ERRy, utilizando, a principio, a comparagao en-
tre modelos de um passo a frente. Como a estrutura obtida pelo ERRy
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corresponde a um modelo de dois passos, foi preciso, entao, que os mo-
delos obtidos por tal critério fossem representados na forma de modelos
de um passo a frente. Para isso, realizou-se um estudo a partir do qual
foi possivel determinar as relagoes entre os termos dos modelos de um e
dois passos a frente para que pudessem ser empregadas na obtencao de
um modelo de um passo a partir de seu respectivo modelo de dois passos
a frente. Para isso, foram considerados apenas os modelos de um passo
a frente nos quais o regressor y(k — 1) apresenta grau de multiplicidade
igual a um.

O estudo de casos discutido no Capitulo 5] mostrou que o critério ERRy
pode ser 1til ao ser empregado como uma ferramenta auxiliar na selegao
de estrutura de modelos NARX polinomiais no caso em que o sinal de
entrada é relativamente lento. Além disso, verificou-se também que, com
o auxilio de tal critério, foi possivel identificar termos espurios presentes
em modelos de um passo a frente mesmo nao sendo esses os ultimos termos
a serem escolhidos pelo ERR;.

Entretanto, observou-se que o critério ERRy é sensivel a escolha do
numero de termos, pois, dependendo do nimero de termos selecionado, a
obtencao do modelo de um passo a frente pode ser uma tarefa impossivel.
Além disso, constatou-se que tal critério também é sensivel a escolha dos
maximos atrasos. Deve-se ressaltar que tais sensibilidades também podem
ser atribuidas ao critério ERR;. A fim de auxiliar na determinagao dos
valores de n, e n, a serem considerados durante o processo de identifica-
¢ao, chegou a ser empregado, neste trabalho, o método de falsos vizinhos
(FNN). Entretanto, devido a sua subjetividade em virtude da sensibilidade
a escolha de R, € e 7, tal método nao se mostrou uma ferramenta 1til na
estimacao dos maximos atrasos e, por esse motivo, nao foi considerado.

Uma outra desvantagem apresentada pelo ERR5 foi o exaustivo esforco
empregado na obtencao de um modelo de um passo a partir de seu res-
pectivo modelo de dois passos a frente, que é necessario em virtude de a
auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERR; ser utilizada a partir da
comparacao entre modelos de um passo a frente. Por isso, decidiu-se, en-
tao, alterar a maneira como empregar a auto-consisténcia. Assim, em vez
de comparar modelos de um passo, passaram a ser comparados modelos
de dois passos a frente, que podem ser facilmente obtidos a partir de seus
respectivos modelos de um passo. Dessa forma, a restricao aos modelos
de um passo a frente nos quais o regressor y(k — 1) apresenta grau de



139

multiplicidade apenas igual a um foi, entao, eliminada.

Os resultados apresentados no Capitulo [6] mostraram que a utilizagao
de auto-consisténcia entre os critérios ERR; e ERRy a partir da compa-
racao entre modelos de dois passos a frente pode auxiliar na selecao de
estrutura de modelos NARX polinomiais, gerando modelos mais compac-
tos.

Desta forma, a fim de dar prosseguimento ao estudo iniciado neste
trabalho, propoe-se, como proposta futura, investigar a sensibilidade do
critério ERRy em relagao a escolha dos maximos atrasos e do nimero de
termos. Além disso, também seria interessante, como proposta de con-
tinuidade deste trabalho, verificar a aplicagao do método de selecao de
estrutura aqui proposto considerando-se outros casos de condigoes nao
ideais de identificacao.
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Apéndice A

Rotinas Computacionais

Ao longo deste trabalho, foi necessario desenvolver algumas rotinas compu-

BTM

tacionais. Tais rotinas, implementadas no MATLA , sao apresentadas,

de forma sucinta, nas se¢oes a seguir.

A.1 apress

Sintaxe

[npr_apress modelos_apress| = apress(modelo,u,y,nno,nitn ,
kp,alpha_max ,num_fig , apress_tot)

Descricao

Plota o grafico da estatistica APRESS em funcao do numero
de termos de processo (termos de entrada + termos de
saida) a fim de determinar o nimero ideal de termos de
processo de um modelox*.

Dados de entrada

modelo —> modelo contendo os termos candidatos;
u —> sinal de entrada;
y —> sinal de saida;
nno —> numero de termos de ruido;
nitn —> ndmero de iteragdes de ruido;
kp — kp passos a frente;
alpha_max —> méaximo valor de alpha;
num_fig —> ndmero da figura;
apress_tot —> se apress_tot = 1, serao apresentados
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todos os valores de APRESS;
se apress_tot "= 1, nao serao
apresentados os valores de APRESS.

Dados de saida

npr_apress —> numero de termos de processo com o
menor valor de APRESS;
modelos_apress —> célula contendo todos os modelos
analisados. Cada um desses modelos
possui um determinado numero de termos
de processo.

* Método proposto em Billings, S. A. e Wei, H. L. (2008).
An adaptive orthogonal search algorithm for model subset
selection and non—linear system identification.
International Journal of Control, 81(5):714—724.

Marcela Andrade Alves

Universidade Federal de Minas Gerais — UFMG

Programa de Pés Graduagdo em Engenharia Elétrica — PPGEE
Belo Horizonte, 13/08/2008

A.2 fnn_modificado

Sintaxe

[nu ny| = fan_modificado (u,y,tau,m max,R, epsilon_u ,
epsilon_y ,fnn_total)

Descricao
Calcula os méximos atrasos nos sinais de entrada e saida

de um modelo utilizando o método de falsos vizinhos (FNN)
modificado (considerando o ruido)x.
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Dados de entrada

tau —>
m_max —>

R —>

epsilon_u —>

epsilon_y —>

fan_total —>

Dados de saida

nu —>

ny —>

x Método proposto
The false nearest

sinal de entrada;

sinal de saida;

atraso de tempo;

maximo atraso considerado (tanto em
relacao a u quanto em relacao a y);
valor limiar (normalmente, o valor de R
encontra—se entre 10 e 50);

maximo valor absoluto do ruido presente
no sinal de entrada;

maximo valor absoluto do ruido presente
no sinal de saida;

se fnn_total = 1, todos os valores de
FNN serao mostrados;

se fnn_total "= 1, os valores de FNN

nao serao mostrados.

menor atraso do modelo (em relagdao ao
sinal de entrada) quando fnn = 0%;
menor atraso do modelo (em relagdao ao
sinal de saida) quando fnn = 0%.

em Rhodes, C. e Morari, M. (1997).

neighbors algorithm: an overview.

Computers and Chemical Engineering , 21:1149—-1154.

Marcela Andrade Alves

Universidade Federal de Minas Gerais — UFMG

Programa de Pés Graduagao em Engenharia Elétrica — PPGEE
Belo Horizonte, 01/08/2008
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A.3 modelo_moda

Sintaxe
[mod_-moda nmm amostras| = modelo_moda(m_total ,Cand,Na)
Descricao

Analisa todos os modelos e retorna aquele cujos termos
aparecem com maior freqiiéncia .

Dados de entrada

m_total —> célula contendo todos os modelos a
serem analisados;
Cand —> matriz contendo todos os termos
candidatos;
Na —> numero de amostras usadas em cada
modelo .

Dados de saida

mod_moda —> célula contendo o modelo cujos termos
aparecem com maior freqiiéncia (modelo
moda ) ;
nmm —> nudmero de ocorréncias do modelo moda;
amostras —> amostras responsaveis pela geracao do
modelo moda.

Marcela Andrade Alves

Universidade Federal de Minas Gerais — UFMG

Programa de Pés Graduagao em Engenharia Elétrica — PPGEE
Belo Horizonte, 26/08/2008
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A.4 my_aic

Sintaxe

[npr_aic modelos_aic] = my_aic(modelo,u,y,nno,nitn kp,
num_fig ; aic_tot )

Descricao

Plota o gréafico do critério de informagao de Akaike (AIC)
em func¢ao do numero de termos de processo (termos de
entrada + termos de saida) a fim de determinar o ndmero
ideal de termos de processo de um modelo.

Dados de entrada

modelo —> modelo contendo os termos candidatos;
u —> sinal de entrada;
y —> sinal de saida;
nno —> numero de termos de ruido;
nitn —> numero de iterag¢does de ruido;
kp —> kp passos a frente;
num_fig —> nimero da figura;
aic_tot —> se aic_tot = 1, serao apresentados
todos os valores de AIC;
se aic_tot "= 1, nao serao apresentados
os valores de AIC.

Dados de saida

npr_aic —> nudmero de termos de processo com o
menor valor de AIC;
modelos_aic —> célula contendo todos os modelos
analisados. Cada um desses modelos
possui um determinado numero de termos
de processo.



158 Apéndice A

Marcela Andrade Alves
Universidade Federal de Minas Gerais — UFMG

Programa de Pés Graduagdo em Engenharia Elétrica — PPGEE
Belo Horizonte, 01/08/2008

A.5 odccf

Sintaxe
rho = odccf(m,lag , flag , tfig ,s)
Descricao

Calcula a funcgao de correlagao ODCCFx entre os sinais da
matriz m.

Dados de entrada

m —> matriz (Nx2) que contém os sinais a
serem analisados;
lag —> méaximo atraso de correlacao entre os
sinais;
flag —> se flag = 1, a funcao de correlacgao
serda calculada de —lag/2 a lag/2;
se flag = 0, a funcao de correlacao
serda calculada de 0 a lag;
tfig —> ntmero da figura onde o grafico seréd
plotado;
s —> titulo do grafico.

Dado de saida

rho —> func¢ao de correlagao ODCCF.
* Funcao proposta em Zhang, L. F., Zhu, Q. M. e Longden,
A. (2007). A set of novel correlation tests for nonlinear

system variables. International Journal of Systems
Science, 38(1):47—60.
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A.6 orthregkp

Sintaxe

[m,x,e,va] = orthregkp (model,u,y, values ,N,kp)

Descricao

Retorna o modelo obtido na predicao de kp passos a frente.
Dados de entrada

model —> modelo contendo os termos candidatos
(atengao: lagu = lagu+kp—1);
u —> sinal de entrada;
y —> sinal de saida;
values —> [(numero de termos de processo) (numero de
termos de ruido)];
N —> ntmero de iteracoes de ruido;
kp — kp passos a frente.

Dados de saida

m —> modelo identificado

(se 1 passo a frente: u(k—X) —> u(kX));
se 2 passos a frente: u(k—X) — u(kX+1));
se 3 passos a frente: u(k—X) — u(kX+2));

(
(
(
(
( .
(se kp passos a frente: u(k—X) —> u(k—X+tkp—1));
x —> [(coeficientes) (ERR) (desvio padrao)];

e —> residuo;
va —> variancia.
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Modificado por Marcela Andrade Alves e

Marcelo Vieira Correa

Universidade Federal de Minas Gerais — UFMG

Programa de Pés Graduagao em Engenharia Elétrica — PPGEE
Belo Horizonte, 26/09/2008

A.7 predicao

Sintaxe
y_pred = predicao (y_1pf k)
Descricao

Retorna o modelo de k passos a partir de seu respectivo
modelo de 1 passo a frente.

Dados de entrada

y_1pf —> modelo de 1 passo a frente;
k —> ntumero de passos utilizados na predicao.

Dado de saida

y_-pred —> modelo de k passos a frente.

Observacoes

* O modelo de 1 passo a frente (y_lpf) deve estar na
forma simbdlica.

* Os termos com grau de nao—linearidade maior que 1, por
exemplo, u(k—2)"2, devem estar na forma expandida, ou

seja, u(k—2)*xu(k—2).

x* Os sinais de entrada e saida do modelo de 1 passo a
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frente (y_1pf) devem ser representados por u e y
respectivamente .

Exemplo:
y_1pf = 20.5%y(k-1) + 0.4*xu(k-2)*u(k-2)’

Marcela Andrade Alves

Universidade Federal de Minas Gerais — UFMG

Programa de Pés Graduagao em Engenharia Elétrica — PPGEE
Belo Horizonte, 18/02/2008
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Funcoes de Correlacao

A funcao de correlacao é uma ferramenta que apresenta varias aplicagoes
na area de identificacao de sistemas, podendo ser utilizada, por exemplo,
na determinacio do tempo de amostragem, na estimacio do tempo mortd]
de um processo (a partir do maximo valor da fungao de correlagao cruzada
entre seus sinais de entrada e saida), na verificagdo de redundancia de
informacoes entre as varidveis de um sistema, na validacao estatistica e na
determinacao dos atrasos presentes nos regressores de um modeldﬂ.

As fungdes de correlacio linearf)] tais como a fungdo de autocorrelagio
(FAC) e a fungao de correlagao cruzada (FCC), sdo normalmente utili-
zadas quando se deseja analisar associacoes lineares entre os sinais. Por
esse motivo, elas sao amplamente usadas na identificacao de sistemas li-
neares. Entretanto, essas fungoes podem fornecer resultados incorretos se
efeitos nao-lineares estiverem presentes nos dados (Zhang et al. 2007).
Além disso, as funcoes de correlacao linear nao sao capazes de detectar
associagoes nao-lineares entre sinais.

A FCC normalizada entre u;(k) e y;(k) pode ser expressa como:

foV:T—l-l(y;'(k))(u;(k; _ 7.)) |
[(Stgw) (i)

sendo que N corresponde ao nimero de amostras e o sinal ' indica que a
média foi removida. Quando y;(k) = u,;(k), a equagao (B.1) é chamada
de funcao de autocorrelacao normalizada.

Tu;y; (T) =

ITambém conhecido como atraso puro de tempo ou atraso de transporte.

2Conforme sera apresentado neste apéndice.

3 Apesar do pleonasmo existente no termo correlacdo linear, pois toda correlacao é,
de fato, linear, essa denominagao serda adotada neste trabalho para se referir & depen-
déncia linear entre variaveis.



164 Apéndice B

Varios métodos, tais como testes de correlacao multi-dimensional
(Billings e Zhul (1994} |Aguirre, [1997; [Maddess et al. 2004)), FCC de or-
dem elevada (Aguirre, (1995 |Zhu e Billings| [1997)) e testes de correlagao
multi-direcional (Mao e Billings, |2000)), foram desenvolvidos com o intuito

de detectar associacoes nao-lineares. Entretanto, a maioria dos testes de
correlacao néo—linearﬁ nao é tao simples quanto os testes de correlacao
linear (Billings e Voon, [1983).

A FCC de ordem elevada normalizada pode ser representada por (Zhu
e Billings, [1997):

iy () = Db (G (e = 7)) 52

[( Zszl((ij(k))’ﬁ) < Z]kvzl((uf(k))’)Zﬂ 12"

E importante ressaltar que a FCC de ordem elevada nao pode ser usada
para lidar com todos os modelos nao-lineares e pode falhar na detecgao
de associacoes nao-lineares sob algumas condigoes especiais.

A fim de detectar correlacGes lineares e nao-lineares, uma série de
FCCs de primeira ordem, denominada ODCCFs (omni-directional cross-

correlation functions) normalizadas, foi proposta em [Zhang et al.| (2007).

Essas funcoes sao usadas na deteccao de quatro tipos de associagoes que
incluem todos os possiveis efeitos nao-lineares. Tais associacoes sao repre-
sentadas da seguinte forma (Zhang et al., |2007):

4Neste trabalho, serd empregado o termo correla¢do ndo-linear ainda que, a rigor,
a denominagao dependéncia ndo -linear seja mais adequada.
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S (Bk) = Bk — 1) — @)

o (200 - 2) (et -ap)]
Tay (T) = = S V(B ek —7) — @) |
/ _<Zk:1<yj( ))? )(Zk:1(a/(/€) _6)2”1/2
Tuy (T) = = S Yi(k)ug(k — 1) 12’
) (S 0)2) (S ne) |
S ier i1 (B(k) = B)uj(k — 7)
ruyp(7) (i (8k) B >)(zﬁzl<ug<k>>z)]m> (B.3)

sendo que

a(k) = [u(k)],
Bk) = ;)] (B.4)

Quando y;(k) = u;(k), o conjunto de equacoes é denominado
ODACFs (omni-directional auto-correlation functions) normalizadas.

Os resultados obtidos a partir das fungoes ODCCF's podem ser com-
binados da seguinte forma (Zhang et al., 2007):

o Se [max(rap(T) Tay, (T)ugy; (7)7uyp(7))| > [Min(ras(7) 7y, (),
Tuly! (T)ﬂ“u;g(T))L entao:

Puy(T) = max(ras(7) Tay) (7) Tuly) (7)rus(7))- (B.5)

o S max(rs(7).7agg (7). 7y (7)1 (7)) < (s (7). (),
Tuly! (7),7w(7))], entdo:

Puy(T) = Min(7ap(7) 7oy, (7) 7wy, (T)7;6(7))- (B.6)
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Os Exemplos e[B.0.2] apresentados a seguir, mostram a eficiéncia
da fungao ODCCF em relagao as fungoes FCC e FCC de ordem elevada na

deteccao de associagoes nao-lineares. Tais exemplos foram apresentados
em [Zhang et al.| (2007).

Exemplo B.0.1 E|

O primeiro sistema a ser analisado é representado por:

y(k) = uy(k—1)% —2u3(k—5)*4+2ua(k —3)us(k—7) —ua (k) +e(k), (B.7)

sendo que as varidveis independentes u;(k), ug(k), us(k) e uy(k), com di-
mensao (1000 x 1), sao formadas por seqiiéncias aleatdrias com distribuigao
uniforme, média nula e amplitude entre -1 e 1. O ruido e(k) é formado
por uma seqiiéncia de dados aleatdrios com distribuicao gaussiana, média
nula e variancia de 0,01.

Para efeito de comparacao, utilizaram-se as fungées FCC (Figura,
FCC de ordem elevada (Figura e ODCCF (Figura a fim de
se verificar a eficiencia de cada funcao na deteccao das associagoes nao-
lineares presentes no sistema.

A Figura mostra que somente r,,,(0) localiza-se fora da regiao de
confianca. Portanto, a funcao FCC nao foi capaz de detectar as outras
associacoes presentes no sistema.

Analisando-se a Figura , é possivel perceber que T(u%)/(y2)/(7')
encontra-se fora da regiao de confianca em 7 = 0 e 7 = 3. Além disso,
T2y 2y (5) € T2y (2y (7) também localizam-se fora da regiao de confianga.
Apesar disso, a funcao FCC de ordem elevada apresentou as seguintes fa-
lhas: (i) 7(u2y @2y (1) ndo se encontra fora da regiao de confianca e (ii)
T2y 2y (0) e T(ug)/(yz)/(5) deveriam ser negativas. Portanto, as funcoes
FCC e FCC de ordem elevada mostraram-se ineficientes na tentativa de
detectar as associagoes nao-lineares presentes no sistema.

5Zhang et al., 2007.
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0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos

() (d)

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos

Figura B.1: Resultado grafico da aplicagao da fungao FCC aos dados do sistema

B
(@) Tury(7)y (B) Tugy(7), (€) Tugy(7T) € (d) rugy(7).

1 1
0.5 0.5
OFE=S" - S—F ————=

-0.5 -0.5
-1 -1

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

Atrasos Atrasos
(©) (d)

1 1

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos

Figura B.2: Resultado grafico da aplicagdo da funcao FCC de ordem elevada
aos dados do sistema (B.7)).

(@) 72y (y2y (7)), (D) T2y 2y (T)s (€) T2y 2y (T) € (d) T2y 2y (7).



168 Apéndice B

(a) (b)

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos

Figura B.3: Resultado grafico da aplicacao da fungao ODCCF aos dados do
sistema (B.7)).

(a) puly(T), (b) quy(T)’ (C) pusy(T) € (d) pU4y(7')-

A Figura [B.3] por sua vez, revela que a funcio ODCCF foi capaz
de detectar corretamente todas as associacoes nao-lineares presentes no
sistema. Portanto, tal funcdo mostrou ser mais eficiente em relacao as
fungoes FCC e FCC de ordem elevada. a

Exemplo B.0.2 ﬁ

O segundo sistema a ser analisado é um sistema complexo que envolve
termos do tipo senoidal e exponencial. Tal sistema é representado por:

sen(2ug(k — 3)uz(k — 5) + uy(k —1)?)
exp(uq(k — 7))

y(k) = +e(k), (B.8)

sendo que as variaveis independentes wuq (k), uz(k), usz(k) e us(k) e o ruido
e(k) foram gerados conforme descrito no Exemplo [B.0.1}

6Zhang et al., 2007.
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Para efeito de comparacao, utilizaram-se, novamente, as fungoes FCC
(Figura[B.4), FCC de ordem elevada (Figura[B.5) e ODCCF (Figura [B.6)
a fim de se verificar a eficiéencia de cada funcao na detecgao de associagoes
nao-lineares presentes no sistema.

Analisando-se a Figura ¢ possivel perceber que somente 7,,(7)
localiza-se fora da regiao de confianca. Portanto, a fungao FCC mostrou-
se ineficiente na tentativa de detectar as associagoes nao-lineares presentes
no sistema.

Em relacao a Figura verifica-se que, apesar de a funcao FCC de
ordem elevada ter sido capaz de detectar todas as associagoes nao-lineares
do sistema, 7,2y (,2y/(7) deveria ser negativa. Além disso, r(,z2)(,2y/(1) nao
se encontra tao claramente fora da regiao de confianca.

() (b)

1 1
0.5 0.5
OF=======C"=-=7] OEF====="=-=="==+
-05 -05
-1 -1
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos
(© (d)
1 1
0.5 0.5

0 2 4 6 8

Figura B.4: Resultado grafico da aplicacao da funcao FCC aos dados do sistema

Atrasos

(B.8).
() Tury(7)s (b) Tusy(7), (€) Tugy(7T) € (d) Ty (7).

0 2 4 6 8

Atrasos
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@

(b)

-0.5 -0.5
-1 -1
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos
(©) (d)
1 1
0.5 0.5
OF === - - =—=——= oF=————=——"7"_"S—=
-0.5 -0.5
-1 -1
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos

Figura B.5: Resultado grafico da aplicagdo da funcado FCC de ordem elevada

aos dados do sistema (B.8§)).
(@) 7y g2y (7)s (B) 73

@

)/(yz)/(T), (C) T(ug)’(?ﬂ)’(T) [§] (d) T(u

(b)

4 6
Atrasos

(©

4 6

(d)

4 6
Atrasos

10

Figura B.6: Resultado grafico da aplicagao da fungao ODCCF aos dados do

sistema (B.8)).

4 6
Atrasos

10

(@) Pury(T)s (D) Pusy(T), () Pugy(T) € (d) pusy(T)-

Apéndice B



Apéndice B 171

A Figura por sua vez, revela que a funcao ODCCF foi capaz
de detectar corretamente todas as associacoes nao-lineares presentes no
sistema. Além disso, py,,(1) localiza-se significativamente fora da regiao
de confianca. Portanto, a fungcao ODCCF mostrou, novamente, ser mais
eficiente em relagao as fungoes FCC e FCC de ordem elevada. O

Nos Exemplos [B.0.1 e B.0.2] foi possivel constatar a eficiéncia da fun-
¢ao ODCCF em relagao as fungoes FCC e FCC de ordem elevada tanto
no caso de um sistema simples (equagao (B.7))) quanto no caso de um sis-
tema complexo (equacao (B.8])). Entretanto, é importante observar que os
sistemas considerados nesses exemplos sao de resposta finita ao impulso
(FIR). Em virtude disso, um novo teste foi realizado acrescentando-se um
termo de saida ao sistema , tornando-o, assim, auto-regressivo. Os
resultados obtidos a partir da aplicagao das fungoes FCC, FCC de ordem
elevada e ODCCF nesse novo sistema encontram-se no Exemplo [B.0.3|

Exemplo B.0.3

Um terceiro sistema foi criado acrescentando-se um termo de saida ao
sistema a fim de se verificar a eficiéncia da funcao ODCCEF no caso
de sistemas auto-regressivos. Para isso, as variaveis independentes u; (k),
ug(k), us(k) e ug(k) e o ruido e(k) foram novamente gerados conforme
descrito no Exemplo [B.0.1] Tal sistema é representado por:

y(k) = ui(k—1)% = 2uz(k —5)* + 2ua(k — 3)ug(k — 7) — ua(k)® —
0,7y(k — 1) 4+ e(k). (B.9)

Assim como nos Exemplos ¢[B.0.2] as fun¢oes FCC (Figura[B.7),
FCC de ordem elevada (Figura e ODCCF (Figura foram utili-
zadas com o intuito de se verificar a eficiéncia de cada funcao na deteccao
de associagoes nao-lineares presentes no sistema.

A Figura [B.7] mostra que a fun¢ao FCC s6 foi capaz de detectar asso-
ciagoes entre o sinal de saida e a entrada uy (Figura ) Além disso,
Tuyy(T) encontra-se erroneamente fora da regiao de confianca em 7 =1 e
7 = 2. Portanto, a funcao FCC mostrou-se ineficiente ao tentar detectar
as associagoes nao-lineares presentes no sistema.
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(b)

0 2 4 6 8
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©

0 2 4 6 8
Atrasos

(d)

0 2 4 6 8
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0 2 4 6 8

Atrasos

Figura B.7: Resultado grafico da aplicacao da funcao FCC aos dados do sistema

(@) Tury(7), (b) Tugy(7), (€) Tugy(T) € (d) rugy (7).

@

(b)

0.5 0.5
oF———————=——- (0 S
-0.5 -0.5

0 2 4 6 8 10

©

0 2 4 6 8 10

(d)

0.5 0.5

0F — — =<7 O = "=——= OFE-—=————=—2-""="=
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-1 -1
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0 2 4 6 8

Atrasos

Figura B.8: Resultado grafico da aplicagao da funcao FCC de ordem elevada
aos dados do sistema .

(a) r(u?)’(y2)’(7)’ (b) T(u%)’(yQ)’(T)7 (C) T(ug)/(yz)/(’r) [§] (d) T(u2)’(y2)’(7)‘

4
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Na Figura , verifica-se que 73y ,2y (3); T2y 2y (5) € T2y ey (7)
localizam-se ligeiramente fora da regiao de confianca. Nota-se também
que a fungdo FCC de ordem elevada apresentou as seguintes falhas: (i)
T2y 2y (1) € T2y 2y (0) ndo se encontram fora da regiao de confianga e
(ii) 7@y 42y (5) deveria ser negativa. Portanto, tanto a FCC quanto a FCC
de ordem elevada mostraram-se ineficientes na deteccao das associagoes
nao-lineares presentes no sistema.

(@ (b)

-1 -1
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos
(© (d)
1 1
0.5
oF - ——-— - - - =~~~
-0.5
-1 -1
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Atrasos Atrasos

Figura B.9: Resultado gréafico da aplicacao da fungdo ODCCF aos dados do
sistema .

(&) Pury(T), (B) Pusy(T)s (€) Pusy(T) € (d) Pusy(T).

A Figura B.9 mostra que pu,y(1), Pusy(5); Pusy(0), Pusy(3) € Pusy(7)
localizam-se, de fato, fora da regiao de confianga, mesmo que ligeiramente

nos dois ultimos casos. Apesar de a funcao ODCCEF ter sido capaz de
detectar corretamente todas as associagoes nao-lineares presentes no sis-
tema, verifica-se que pPu,y(T), Pusy(T) € pugy(T) extrapolam os limites da
regiao de confianga em vérios outros valores de 7. Portanto, neste caso,
a funcao ODCCF também se mostrou ineficiente na tentativa de detectar
as associacoes nao-lineares presentes no sistema. O
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Os Exemplos e mostraram a eficiéncia da funcao ODCCF
na selecao de estrutura de modelos do tipo FIR. Entretanto, no Exemplo
B.0.3| verificou-se que a inclusao de um tnico termo de saida no sistema
prejudicou significativamente o desempenho de tal fungao. E pro-
vavel que isso tenha acontecido em virtude de o sistema ser auto-
regressivo. Portanto, suspeita-se que a funcao ODCCF seja indicada so-
mente no caso de modelos do tipo FIR, tais como os sistemas e
(B.8). Em [Zhu et al| (2007), a fungado ODCCF foi empregada na valida-
¢ao estatistica de modelos com o proposito de verificar a aleatoriedade dos
residuos. A funcao ODCCF foi implementada na funcao odccf, que se
encontra no Apéndice [A.5] deste trabalho.
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