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Resumo

A utilizacdo de informacdo a priori na identificacdo de sistemas dindmicos
nao-lineares é investigada. Essa utilizagdo possibilita a obtengao de modelos
mais robustos, com menor nimero de pardmetros, com maior capacidade de
extrapolacao e melhor desempenho na aproximacao do comportamento obser-
vado nos dados reais.

E apresentado um estudo de diferentes representacoes usadas na identifi-
cacao de sistemas nao-lineares. O desempenho de modelos NARMAX racionais
e polinomiais e outras representacgoes é investigado no mesmo contexto. As re-
presentacoes sao comparadas na identificacao de sistemas auténomos cadticos
e também em sistemas com uma entrada e uma saida. Neste ultimo é verifi-
cada a capacidade, dos modelos identificados a partir de dados dinamicos, de
aproximar a curva estatica conhecida do sistema.

As principais contribuigoes deste trabalho sao trés algoritmos que per-
mitem sistematizar o uso de informacao a priori na identificacao de modelos
NARMAX racionais e polinomiais. O primeiro refere-se & escolha da estrutu-
ra, o segundo a estimagao de pardmetros e o terceiro & analise e validacao de
modelos. Um estudo detalhado dessas representactes é apresentado. A par-
tir deste pode-se compreender o papel que cada agrupamento de termo, em
um modelo NARMAX racional ou polinomial, exerce nas funcoes estiticas.
A relagdo entre agrupamento de termos e fun¢io estdtica do modelo permite
a escolha de estrutura para que o modelo represente a caracteristica estatica
desejada. As técnicas desenvolvidas sao aplicadas a varios sistemas dindmicos,

reais e simulados.
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Abstract

This thesis investigates the use of prior information in the identification of
non-linear dynamic systems. This enables obtaining more robust models with
less parameters, greater generalization capacity and better performance in
describing the behaviour observed in the real data.

A study of different representations is presented and used in the identifi-
cation of non-linear systems. The performance acting of NARMAX rational
and polynomial models and other representations is investigated. These rep-
resentations are compared in the identification of chaotic systems and also in
the case of systems with one input and one output. In the latter, it is verified
if the models identified from dynamic data are able to fit the system static
curve previously known.

The main contribution of this thesis are algorithms developed to use prior
information in the identification of NARMAX rational and polynomial models.
The first refers to the choice of the model structure, the second to parameter
estimation and the third to model analysis and validation. A detailed study
of these representations is presented. With them it is possible to understand
which role is played by each term in the model. The relationship between
term clusters and the static function of the model allows one to choose a
viable model structure that will be able, at least in principle, to represent the
static characteristic desired. The developed techniques are applied to several

dynamic systems, real and simulated.
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Capitulo 1

Introducao

O desenvolvimento de técnicas para obter equacoes matemadticas, capazes de
reproduzir de forma aproximada o comportamento dinamico de sistemas reais,
é um dos temas mais fascinantes da cultura humana (Ljung, 1994). Além de
fascinante, tal assunto é de vital importancia para o desenvolvimento da ciéncia
e tecnologia.

Ao longo das ultimas décadas, a modelagem matemadtica vem-se transfor-
mando em uma, poderosa ferramenta para analisar e quantificar dados obser-
vados. Os modelos matematicos permitem descobrir relagoes de causa e efeito
em dados observados (Aguirre, 2000b) e também sdo aplicados no desenvolvi-
mento de controladores (Herndndez e Arkun, 1993; Jorgensen e Hangos, 1995).

Os modelos lineares desempenharam um importante papel no desenvolvi-
mento das técnicas de identificacdo. Devido a sua simplicidade e a facilidade
de obtencao, sao usados para aproximar o comportamento de sistemas em de-
terminadas faixas de operacao. Considerando regioes restritas de operacao,
desempenham um importante papel na modelagem de sistemas dindmicos.
Billings (1980) justifica a utilizacao de modelos lineares em fungao da comple-
xidade potencial dos ndo-lineares.

A necessidade de representar de forma mais precisa o comportamento
nao-linear de sistemas reais levou a busca de representacoes nao-lineares. Em
(Billings, 1980) um importante estudo sobre métodos de identificagdo de sis-
temas nao-lineares anteriores & década de oitenta pode ser visto. Nesse ar-
tigo, como ferramentas para identificar sistemas nao-lineares, o autor cita os
métodos de séries funcionais, como o método de Wiener e suas variagoes, série
de Volterra e técnicas no dominio da freqiiéncia. Como alternativa, cita os
sistemas orientados por blocos, apresentando a formulacao geral e os modelos
classicos de Wiener e Hammerstein.

Billings (1980) apresenta importantes observagoes que serviram como base
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para novos desenvolvimentos. Com relacdo as séries funcionais, o autor cita
como desvantagens a complexidade computacional, a dificuldade de incorporar
informacao a priori e de interpretar e estimar caracteristicas fisicas do processo
a partir do modelo. Com relagao aos modelos orientados por blocos, afirma
que a separacao do sistema modelado em subsistemas lineares e nao-lineares é
extremamente atrativa e pode fornecer importante ajuda no desenvolvimento
de controladores. Para essa representacao, salienta a necessidade de pesquisas
futuras para simplificar e estender a aplicacao de tais métodos.

Vale ressaltar, no trabalho citado, a afirmacao do autor de que, quando
se conhecem as equacoes diferenciais representativas do sistema, os métodos
para estimacao de parametros estao bem estabelecidos. Porém, quando ape-
nas um conjunto de informacao esta disponivel, o problema de obtencao do
modelo e de estimacdo de pardmetros deve ser investigado. Outra observacao
importante do autor é a dificuldade de identificar sistemas nao-lineares e a
impossibilidade de recomendar apenas uma técnica capaz de fornecer solugoes
gerais e aceitdveis.

Na década de oitenta, novos métodos para identificar sistemas nao-lineares
surgiram. Destaca-se nessa fase o aparecimento de novas representagoes. Den-
tre essas, a representacdo NARMAX polinomial proposta em (Leontaritis e
Billings, 1985a) e NARMAX racional (Billings e Chen, 1989a). Outro con-
junto de representacoes que se destacaram na identificacdo de sistemas nao-
lineares no final da década de oitenta sao as redes neurais. Como referéncia
do uso dessas na identificacao de sistemas nao-lineares, destaca-se o trabalho
de Narenda e Parthasarathy (1990). Em todos esses casos, o objetivo era
sempre o de encontrar representacoes capazes de aproximar diversas classes
de nao-linearidades.

Entre as ndao-linearidades que mereceram atencao de intmeros
pesquisadores, destacam-se os sistemas com comportamento cadtico. Den-
tro desse campo de aplicagdes pode ser citado o trabalho pioneiro de Casdagli
(1989), no qual o autor aborda o problema de obtencao de modelos preditivos
do tipo RBF a partir de dados temporais.

Na década de noventa, aplicacoes das representacoes e técnicas de identi-
ficagdo de sistemas nfo-lineares surgem em grande ntiimero na literatura. As
aplicagoes colocaram em evidéncia diversas dificuldades que, por sua vez, mo-
tivaram o desenvolvimento de novas técnicas de identificacdo, as quais vém
se incorporando & ciéncia da identificacdo de sistemas nao-lineares. Entre di-
versos trabalhos, destacam-se: a identificacdo de modelo nao-linear da injecao
de diesel em um motor de combustao (Billings et al., 1989a); modelagem do



controle neural de um sistema cardiovascular usando modelos NARMAX (Val-
lverdu et al., 1992); identificagdo de um sistema de controle de emissdo de COq
na respira¢do de um homem (Noshiro et al., 1993); modelagem de um sistema
de neutralizacao de pH com objetivo de desenvolvimento de controle preditivo
(Proll e Karim, 1994); identificagao de nao-linearidades em alto-falantes usan-
do modelos NARMAX polinomiais (Jang e Kim, 1994); recuperagdo de mapas
nao-lineares estaticos a partir de dados cadticos usando modelos dindmicos
(Aguirre, 1997). Utilizando representagoes baseadas em redes neurais, trabal-
hos de identificacdo podem ser vistos em (Cubillos et al., 1996; Hack e Kohne,
1996; Tsoi e Back, 1999; Gengay e Liu, 1997; Ohba e Ishida, 1998; Castillo e
Gutiérrez, 1998; Henrique et al., 1998), entre outros.

Um dos principais problemas citados nos diversos trabalhos enumerados
acima é a dificuldade encontrada na escolha da estrutura, o que motivou o
desenvolvimento de diversas pesquisas. Varios trabalhos surgiram com intuito
de atacar tal problema (Haber e Unbehauen, 1990; Breeden e Packard, 1994;
Aguirre, 1994; Judd e Mees, 1995; Mao e Billings, 1997). Discussao dos efeitos
da sobreparametrizagdo em modelos nao-lineares é apresentada em (Aguirre e
Billings, 1995). No caso especifico de modelos NARMAX polinomiais, pode-
se citar o estudo de agrupamento de termos (Aguirre e Billings, 1995) e sua
aplicagao na identificagao de atratores cadticos observados no circuito de Chua
(Aguirre et al., 1997).

Naturalmente, cada pesquisa abordou o problema de forma diferente. En-
tre essas pode-se relacionar a incorporacao de informacao a priori em modelos
lineares (Eskinat et al., 1993; Kédrny et al., 1995), o estudo de propriedades das
redes neurais (Joerding e Meador, 1991; Herndndez e Arkun, 1992; Thompson
e Kramer, 1994) e a proposicdo de modelos chamados de hibridos (Cubillos
et al., 1996; Cubillos e Lima, 1997). Na linha de extensivo uso de informagao
a priori, destacam-se os trabalhos de Bohlin (Bohlin, 1994; Bohlin e Graebe,
1995), cujas aplica¢oes podem ser vistas em (Sorlie, 1994). Detalhes desses
trabalhos e de outros com abordagem semelhante podem ser vistos no Capitulo
5 desta tese.

A possibilidade de utilizar informacao a priori juntamente com dados de
entrada e saida do sistema deu origem a uma nova classificacdo dos métodos
de modelagem. Esta classificagao diz respeito ao uso de informagao a priori
durante o processo de modelagem. Entao, de acordo com o nivel ou com o tipo
de informagcao a priori usada, as técnicas para obtencdo de modelos passaram
a ser classificadas como (Herbert e Tulleken, 1993; Sjoberg et al., 1995; Bohlin
e Graebe, 1995):
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o Modelagem caixa-branca;
o Modelagem caixa-cinza;

e Modelagem caixa-preta.

Na modelagem caixa-branca, foram agrupados os procedimentos em que
a estrutura do modelo é totalmente conhecida, geralmente determinada pelas
equagoes fisicas ou quimicas que regem o comportamento estitico e dindmico
do sistema (Garcia, 1997). Neste caso, os parametros, em geral, possuem
algum significado fisico e sdo determinados também a partir de conhecimentos
a priori do sistema. Dessa forma, o processo de modelagem nao utiliza dados
de entrada e saida medidos no sistema.

J4 na modelagem caixa-preta, nenhuma informacao a priori do sistema
é conhecida ou utilizada. Os parametros do modelo ndo possuem nenhum
significado fisico. O processo de modelagem, chamado de identificacao, se
baseia Unica e exclusivamente em dados de entrada e saida medidos no sistema.

Duas desvantagens sdo associadas & modelagem caixa-branca (Pottmann
e Pearson, 1998). A primeira é a maior complexidade que em geral se tem
na estrutura das equacoes, normalmente envolvendo equactes diferenciais
algébricas, equacoes diferenciais parciais e/ou integragoes. A segunda é que
modelos caixa-branca sao geralmente constituidos por equagoes continuas no
tempo, enquanto os processos de medicao e controle sdo em geral discretos.

A identificagdo caixa-preta permite a escolha de uma estrutura conveniente
para facilitar a formulagéo e a resolugio de problemas de controle (Pottmann
e Pearson, 1998). Como desvantagem, tem-se o alto grau de liberdade na
selecao da estrutura do modelo. Outro problema é que a obtencao do modelo a
partir de um nimero finito de observacées é um problema mal-condicionado no
sentido de que os modelos nao sao tinicos e podem nao depender continuamente
da observacao (Tikhonov e Arsenin, 1977).

Entre os extremos modelagem caixa-branca e identificagdo caixa-preta,
situa-se a identificacdo caixa-cinza, que utiliza informacao a priori do sistema
em conjunto com dados de entrada e saida medidos no mesmo. Em (Jorgensen
e Hangos, 1995) a identificacio caixa-cinza é definida como a ciéncia de cons-
trucdo de modelos que incorporam conhecimento a priori do sistema, com um
certo grau de incerteza na selegao da estrutura da representacao.

Sjoberg e outros (1995), subdividem a modelagem caixa-cinza em dois
subgrupos: (i) modelagem fisica, na qual toda a estrutura é determinada por
conhecimentos fisicos do sistema, e apenas os parametros, ou um certo nimero

desses sao estimados a partir dos dados e (ii) modelagem semifisica, em que
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informacgbes do sistema sdo usadas para sugerir combinac¢Ges nio-lineares en-
tre os sinais medidos, utilizando tais informacoes na escolha da estrutura do
modelo.

Em outras palavras, a modelagem semifisica, ou simplesmente chamada
neste trabalho de identificacao caixa-cinza, combina caracteristicas desejaveis
da modelagem caixa-branca e da identificagdo caixa-preta. Nao possui o
rigor da determinagao prévia da estrutura e dos parametros da modelagem
caixa-branca, nem a liberdade total para selecao de estrutura da modelagem
caixa-preta.

Intdmeras vantagens vém sendo apontadas para a identificagdo caixa-cinza
em relacdo as demais. Tulleken (1993) cita que modelos caixa-cinza podem
trazer beneficios consideraveis no projeto de controladores avancados que re-
querem descrigbes adequadas do processo. Johansen (1996) enfatiza que o uso
de informagdes a priori reduz efetivamente o ntimero de pardmetros a serem
estimados e torna o problema de identificacao melhor condicionado, além de
gerar modelos melhores e mais robustos, mesmo com conjunto de dados escas-
sos ou incompletos. Recentemente, Aguirre (2000) sugeriu que a capacidade
do uso de informacao a priori pode vir a se tornar um meio para se escolher
entre diversas possibilidades de representagoes matematica na modelagem de
sistemas dinamicos nao-lineares.

Uma questao de grande relevancia no processo de identificagao caixa-cinza
é saber que informacgOes a respeito do sistema sdo uteis e como utilizd-las
na etapa de selecdo de estrutura e de estimagdo de parametros. Ou ainda,
determinar que representacao é capaz de incorporar o maior volume de conhe-
cimento a priori do sistema.

1.1 Relevancia

A necessidade de pesquisar ferramentas para incorporacdo de informacao a
priori é destacada em diversos trabalhos publicados na literatura. Conforme
citado na se¢ao anterior, em (Billings, 1980), um trabalho com caréter revi-
sional, o autor apresenta como desvantagens das séries funcionais a impos-
sibilidade de incorporar informacdo a priori e de interpretar caracteristicas
fisicas do processo a partir do modelo. Ou seja, j4 em 1980 era reconhecida
como sendo importante a possibilidade de utilizar informacido a priori para
identificar sistemas nao-lineares.

No final da década de oitenta e na década de noventa, varios trabalhos
surgiram buscando incorporar informagao a priori na identificagdo de sistemas.

Nesses, vantagens de utilizagdo de informacgao a priori sdo apresentadas e
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justificadas. Outras questées importantes sao levantadas. A seguir um breve
apanhado histérico da incorporacgdo de informacio a priori na identificacdo de
sistemas é apresentado.

Em (Bai e Sastry, 1986) os autores apresentam a utilizagdo de informagdo
a priori na estimacdo de pardmetros de modelos lineares. Citam que “os
beneficios da utilizacao de informacao a priori na estimacdo de parametros é
a rapida convergéncia e o menor erro de identificagao”.

Haber e Unbehauen (1990), em um trabalho sobre a identificagao de estru-
tura de sistemas dindmicos nao-lineares, citam que “métodos para estimacgao
de parametros e a elaboracao de estruturas que consideram o conhecimento a
priori devem ser desenvolvidos”.

Entre alguns dos relativamente poucos trabalhos da década de noventa que
utilizam a informacao a priori na identificacdo de sistemas, podem ser desta-

[13

cadas algumas frases: modelagem caixa-cinza pode trazer consideraveis

beneficios em termos de melhorar o projeto de controladores” (Tulleken, 1993);
“... tudo indica que a abordagem caixa-cinza é superior” (Bohlin, 1994); “...
os resultados mostram que conhecimento a priori acentua a capacidade de
generalizacao de um modelo neural puro” (Thompson e Kramer, 1994).

Em (Bohlin e Graebe, 1995) lé-se que “... imponha restri¢gbes nos
parametros de um modelo estimado para refletir conhecimento a priori e au-
mente o desempenho de um controle adaptativo”. Ao final citam que ...
apesar da identificacdo caixa-cinza necessitar de certos desenvolvimentos, esta
emerge como uma exequivel e promissora area para complementar as conven-
cionais técnicas de identificagao”.

Em (Jorgensen e Hangos, 1995) é citado que “modelagem caixa-cinza traz
grandes promessas para o desenvolvimento de métodos e ferramentas que
garantam consisténcia entre modelos de um mesmo sistema usado para di-
ferentes propdsitos e para permitir manutencao e desenvolvimento continuo
de tais modelos”.

Johansen (1996) argumenta que o uso de conhecimento a priori junto com
dados empiricos torna o problema de identificacdo melhor condicionado. O
autor cita que “se a informacao a priori for correta, o modelo obtido, em
geral, serd melhor e mais robusto mesmo quando o conjunto de dados for
deficiente ou incompleto”. Cita ainda nos comentarios que “... mais trabalhos
sao necessarios para desenvolver procedimentos de engenharia praticos para
incorporar informagao a priori ...”.

Petrick e Wigdorowitz (1997) afirmam que “... poucas ferramentas existem
para selecao a priori da estrutura de modelos de sistemas nao-lineares”. No
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contexto de redes neurais Cubillos e Lima (1997) citam que modelagem



1.2. MOTIVACAO 7

de processo baseado em redes neurais requer grande ntimero de parametros
(pesos), resultando em dois problemas principais: pesada carga computacional
no treinamento da rede e a possibilidade de sobreparametrizagao, com perda
da capacidade de generalizacao, quando um reduzido nimero de dados esta
disponivel para treinamento. Estes dois problemas podem ser minimizados
usando algum tipo de informagao a priori na construgao do modelo”.

Em (Aguirre et al., 2000b) os autores mostram que modelos obtidos usando
técnicas caixa-preta sao modelos com caracteristicas locais, apesar de serem
nao-lineares. Enquanto que “o uso de informacao a priori forca o modelo a
um comportamento mais global, aumentando a faixa sobre a qual o modelo é
dinamicamente valido, com uma pequena perda de precisao”. Esta observacao
vem a0 encontro da afirmacao de Godfrey (1986) destacando que “para tentar
estimar parametros em sistemas ndo-lineares, é essencial que se verifique se os
dados excitam o sistema em toda sua nao-linearidade”.

Em um trabalho mais recente, Aguirre (2000) destaca que “possui especial
relevancia a possibilidade de impor e extrair a partir do modelo informaco6es
importantes sobre o sistema”. Cita ainda que “a selecdo da representacao
nao-linear é um problema que continua aberto na literatura” e acrescenta “..
a facilidade de como incluir informag¢do no modelo e a possibilidade de extrair
informacao util de um modelo dado terd um importante papel na selecao da
representacdo matemdatica para modelagem de sistemas dinamicos”.

1.2 Motivacao

Na dltima década, a representacdo NARMAX (Nonlinear Autoressive Moving
Average with eXogenous input) polinomial veio sendo largamente usada na
identificacao de sistemas dindmicos nao-lineares. Entre outros trabalhos, a
utilizag@o da representacdo NARMAX polinomial na modelagem nao-linear de
sistemas dindmicos reais pode ser vista em (Billings et al., 1989a; Vallverdu
et al., 1992; Noshiro et al., 1993; Proll e Karim, 1994; Cinar, 1995; Jicome e
Aguirre, 1996).

J4 a representacado NARMAX racional (Billings e Chen, 1989b; Billings e
Zhu, 1991) que, como serd visto no Capitulo 2, é um caso mais geral que a
polinomial, tem tido uma utilizagao mais restrita na modelagem dinidmica de
sistemas reais. Aparentemente, modelos racionais obtidos a partir de dados
reais podem ser vistos apenas em (Corréa et al., 1998; Aguirre et al., 2000a;
Corréa et al., 2000). Embora ainda com poucas aplicagdes, os resultados
obtidos até aqui se mostraram bastantes promissores.
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Propriedades da representacado NARMAX polinomial também vém re-
cebendo atengdo nos tdltimos anos. Em (Aguirre e Mendes, 1996) é apre-
sentado método para recuperar numero e localizacdo de pontos fixos a partir
de modelos NARMAX polinomiais. O calculo da localizacdo de pontos fixos é
um procedimento puramente algébrico e este utiliza defini¢Ges de coeficientes
e agrupamentos de termos. Esses conceitos sao aplicados na selecao de estru-
tura de modelos, onde a informacao de nimero de pontos fixos é conhecida a
priori (Aguirre e Mendes, 1996; Aguirre et al., 1997).

A metodologia para determinacao de ntimero, localizagao e estabilidade de
pontos fixos a partir de um modelo NARMAX polinomial foi estendida para
modelos NARMAX racionais (Mendes, 1995; Mendes e Billings, 2000). Em
(Corréa et al., 2000) este método é aplicado & escolha de agrupamentos de
termos candidatos para a determinacdo de estrutura de modelos de sistemas
cujo nimero e localizacdo de pontos fixos sdo previamente conhecidos.

Outro estudo refere-se a capacidade de se obter caracteristicas estaticas
de sistemas dindmicos a partir de modelos NARX (Jdcome, 1996; Aguirre
e Jacome, 1998; Aguirre et al., 1999b). Mais uma vez, os resultados obtidos
possibilitaram a aplicacao de novos conceitos na determinacao de estrutura, ou
termos candidatos a estas representacoes, no caso onde caracteristicas estaticas
sao previamente conhecidas (Jadcome, 1996; Jicome e Aguirre, 1996; Aguirre
e Jacome, 1998).

Os resultados obtidos e destacados nas referéncias acima mostram que a
representacdo NARMAX polinomial tem desempenhado um papel de funda-
mental importincia na identificacdo de sistemas dindmicos ndo-lineares. As
principais caracteristicas associadas a essa representacio sao: (i) facilidade
de manipulacdo dos modelos; (ii) facilidade de estimagdo de pardmetros; (iii)
possibilidade de se obter analiticamente caracteristicas de estado estaciondrio;
(iv) possibilidade de se obter expressoes analiticas para pontos fixos. Muitas
das propriedades da representacico NARMAX polinomial sdo naturalmente
estendidas & representacio NARMAX racional. Porém, vale ressaltar que es-
timar parametros de modelos racionais apresenta uma dificuldade adicional.
Essa se deve ao fato da representacio racional ser ndo-linear nos parametros,
o que impede a utilizacdo direta de métodos classicos de minimos quadrados.

As caracteristicas apresentadas acima, credenciam a utilizacdo das repre-
sentacbes NARMAX polinomial e racional na identificagdo caixa-cinza de sis-
temas nao-lineares. Porém, sao escassos na literatura métodos e procedimen-
tos para sua utilizagdo. Outro aspecto que ainda nao esti completamente
determinado é a escolha da representagao.

Nesta tese dois aspectos da identificacao de sistemas dinamicos nao-lineares



1.3. APRESENTACAO DO TRABALHO 9

sao apresentados. O primeiro diz respeito & escolha da representagdo; o se-
gundo, & utilizacdo de informacdo a priori no processo de identificagio.

Com relagdo & escolha da representagdo, procurou-se investigar a capaci-
dade de cada representacao aproximar o comportamento dindmico de sis-
temas nao-lineares. Sao estudadas caracteristicas de algumas representagoes
matemadticas de sistemas ndo-lineares, tais como NARMAX racional, poli-
nomial, redes neurais e modelos continuos. Algumas dessas representacgoes
sdo comparadas na aproximacdo de caracteristicas de sistemas dinamicos
nao-lineares com comportamento cadtico (Corréa et al., 1999; Corréa et al.,
2000). Sao utilizados sistemas como circuito de Chua (Chua, 1992), sistema de
Rossler (Rassler, 1976) e Duffing-Ueda (Ueda, 1980). E investigada a capaci-
dade de aproximar mapas estaticos nao-lineares, como mapa senoidal, tent map
e mapa de primeiro retorno do regulador chaveado Buck (Corréa et al., 2000).
E também comparada a capacidade de diferentes modelos de reproduzir carac-
teristicas estaticas de um sistema a partir de modelos dinamicamente validos
(Coelho et al., 2000).

Com relagio & identificacdo caixa-cinza utilizando as representacées NAR-
MAX polinomial e racional, o objetivo é desenvolver procedimentos para in-
corporar informagao a priori nessas representacdes. Um aprofundado estudo
dessas representacoes é desenvolvido. A partir desse estudo, trés procedimen-
tos para incorporar informacdo a priori em modelos NARMAX racional e
polinomial sdo apresentados. O primeiro diz respeito & selecdo de estrutura;
o segundo para estimar pardmetros e o ultimo, para analisar e validar mode-
los. Os procedimentos propostos sao aplicados a sistemas simulados e reais
(Aguirre et al., 1999b; Corréa et al., 2000).

1.3 Apresentacao do Trabalho

As principais contribuigbes deste trabaho sdo: (i) um estudo comparati-
vo de caracteristicas de diferentes representacoes matemadticas de sistemas
nao-lineares e o desempenho destas na aproximacdo de diferentes sistemas
dindmicos; (ii) o desenvolvimento de algoritmos para utilizar informagao a
priori na selecao de estrutura, para estimar parametros e para analisar e vali-
dar modelos NARMAX polinomial e racional.

Embora nao fosse um objetivo deste trabalho, o estudo aprofundado das
representacoes NARMAX polinomiais e racionais permitiu desenvolver um
mecanismo eficiente para se determinar a ordem de um modelo. Um problema

na escolha da estrutura de um modelo discreto é a determinacdo do atraso
maximo da variavel de saida. Esse atraso é a ordem do modelo. Nesta tese é
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sugerido no Capitulo 6 que uma anilise dos autovalores do modelo pode servir
de indicativo de ordem sobredimensionada.

Esta tese é entao dividida em duas partes. A primeira trata exclusiva-
mente da identificacdo caixa-preta. Na segunda, é abordada a identificagao
caixa-cinza. A seguir, uma breve descricao da organizacao de cada uma das
partes é apresentada.

1.3.1 Parte I - Identificacao Caixa-Preta de Sistemas
Nao-Lineares

Nesta parte um estudo sobre as representacoes matemadticas mais usadas na
identificacao de sistemas dindmicos nao-lineares é apresentado. O desempenho
de diferentes representacoes na aproximacao de comportamento de sistemas
dindmicos é investigado. Os principais objetivos sao a contextualizagao das re-
presentacoes NARMAX racional e polinomial entre as diversas representagoes
usadas em identificacao de sistemas e a comparacao do desempenho de diversas
representagoes na modelagem de sistemas dindmicos.

No Capitulo 2, sao discutidos aspectos concernentes as representacoes
NARMAX polinomial e racional, redes neurais, modelos continuos e a trans-
formada Wavelet. A forma geral de cada representacao é apresentada. Sao
discutidos procedimentos para escolha de estrutura e para estimar parametros
de modelos NARMAX racionais e polinomiais.

No Capitulo 3, sao discutidas propriedades de cada representacio estu-
dada no capitulo anterior, sempre no contexto da identificacado de sistemas
dindmicos nao-lineares. A sintese das propriedades é apresentada no final do
capitulo. Essa sintese traz aspectos qualitativos sobre cada representacao,
abordando vantagens e desvantagens de cada uma.

No Capitulo 4, o desempenho de diferentes representacoes é verificado
através da identificacdo caixa-preta de sistemas nao-lineares. Os modelos
NARMAX polinomial e racional sao aplicados na modelagem de dindmica
cadtica. Mostra-se que a opcao de se utilizar representacaio NARMAX poli-
nomial ou racional deve ser feita de acordo com as propriedades dos sistemas
modelados. Também é verificada a capacidade dessas representacoes de apro-
ximar mapas estaticos nao-lineares. Nesta se¢ao observou-se que a escolha
da representacao determina a capacidade ou nao de um modelo reproduzir
mapas estiticos. As redes neurais sdo utilizadas na modelagem no sistema
de Duffing-Ueda. Sdo discutidos procedimentos de validagao de modelos ba-
seados em redes neurais. Por tltimo, redes neurais e modelos NARMAX
racionais e polinomiais s&o comparados através da capacidade de aproximar
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caracteristicas estaticas conhecidas de um processo térmico. Procura-se veri-
ficar a capacidade do modelo de aproximar a caracteristica estitica, apesar do
mesmo ter sido obtido a partir de dados dinamicos.

1.3.2 Parte II - Identificacdo Caixa-Cinza Usando Modelos
NARMAX Racionais e Polinomiais

Na segunda parte, concentram-se as principais contribuicoes deste estudo. Sao
apresentadas tabelas com o efeito de cada agrupamento de termos nas carac-
teristicas de modelos NARMAX racionais e polinomiais. As caracteristicas
estudadas sao a nao-linearidade estatica e a funcao de autovalores. Procedi-
mentos para incorporar informacao a priori na selecao de estrutura, estimagao
de parametros e andlise e validacao de modelos sao desenvolvidas. Estes pro-
cedimentos sdo aplicados a sistemas reais e simulados.

No Capitulo 5, uma revisao bibliografica a respeito da identificacao
caixa-cinza é apresentada. Sao apresentados os principais procedimentos para
incorporar informacao a priori na identificacdo de sistemas dindmicos, que
apareceram na, literatura recente. Os procedimentos encontrados sdo discuti-
dos com o objetivo de contextualizar as técnicas desenvolvidas nesta tese.

No Capitulo 6, as propriedades dos modelos NARMAX racionais e polino-
miais sao discutidas. Sao apresentados métodos para determinacao da loca-
lizagdo e estabilidade de pontos fixos, de sistemas auténomos. A seguir, sdo
discutidos procedimentos para se obter a funcao estatica entre saida e entrada
do modelo e a fungdo autovalor em relagdo ao ponto de operacdo. O método
proposto para determinacao dos autovalores é um procedimento novo que per-
mite estimar o comportamento local do modelo dinamicamente valido. Trés
algoritmos sao desenvolvidos. O primeiro para selecdo de estrutura; o segundo
para estimar parametros e por iltimo um algoritmo para analisar e validar
modelos. Todos os algoritmos usam informagao a priori do sistema modelado.

No Capitulo 7, o algoritmo de andlise e validagdo de modelos é aplicado a
modelos previamente obtidos. A possibilidade de validar modelos é demonstra-
da através da andlise de modelos obtidos a partir dados reais. Sao discutidos
modelos obtidos a partir de dados reais gerados em dois processos térmicos e
dados de uma véalvula de controle. Os resultados apresentados neste capitulo
mostram a eficiéncia do referido algoritmo. Aspectos nao observados por pro-
cedimentos convencionais de validacdo foram detectados pelo referido algorit-
mo. Para um determinado caso analisado, o procedimento permitiu concluir
que um modelo de Hammerstein poderia ser eficiente para representar o sis-
tema.
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No Capitulo 8, o algoritmo desenvolvido para utilizar informacdo a pri-
ori na estimacdo de pardmetros é aplicado para obter modelos NARMAX
racionais e polinomiais. Para estimar parametros com restricoes é usado o
método do elipséide, também apresentado neste capitulo. O algoritmo desen-
volvido é aplicado a dois sistemas simulados e um real. Um sistema simulado
é puramente tedrico. O outro refere-se & simulagido de Reator Tanque Agitado
Continuo. Este ultimo apresenta trés saidas estaciondrias para cada entra-
da. O sistema real trata-se de um conversor de tensao cc-cc Buck. Em todos
os casos o uso de informacao a priori melhorou o comportamento global dos
modelos obtidos.

Como vantagem associada a utilizagao do método do elipséide na estimacao
de parametros de modelos racionais, tem-se a nao necessidade de linearizagao
dos parametros do modelo racional. Como desvantagem, é necessirio conhe-
cer previamente a estrutura, ndo sendo possivel incorporar procedimentos de
selecao de estrutura na fase de estimacao de parametros.

No Capitulo 9, as principais conclusoes sao sintetizadas e propostas para
continuacao do trabalho sao enumeradas.
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Identificacao Caixa-Preta de
Sistemas Nao-Lineares
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Capitulo 2

Representacoes Matematicas
de Sistemas Nao-Lineares

Representar um sistema dindmico, ou simplesmente um fenémeno fisico,
por uma equagao matematica é algo que hd muito desperta o interesse de
pesquisadores. O assunto remonta aos primérdios da ciéncia. Varios cien-
tistas procuraram descrever fenémenos fisicos através de leis matemaéticas,
como Isaac Newton com as leis do movimento e gravitagdo universal, Charles
Coulomb com as leis da repulsao e atracao de cargas elétricas, Maxwell e
Boltzmann com a teoria cinética dos gases, dentre outros.

Com o desenvolvimento de processos industriais e a necessidade de con-
trola-los, surgiu também a necessidade do desenvolvimento de modelos que
melhor reproduzam suas caracteristicas estaticas e dinamicas. Nesta busca de
melhores modelos surge o processo de identificagio de sistemas (Box e Jenkins,
1976; Ljung, 1987), como também a necessidade de representar comportamen-
tos ndo-lineares (Wiener, 1958; Billings, 1980; Haber e Keviczky, 1976).

As equacoes diferenciais formam uma das primeiras solugoes aplicadas para
reproduzir comportamentos dinamicos de sistemas fisicos. Este método, em
geral, é fundamentado na modelagem fisica do sistema dindmico (Doebelin,
1980; Klamkin, 1987). A busca da representagdo de comportamentos nao-
-lineares, juntamente com o advento dos computadores, produziu ao longo dos
anos varias propostas de estruturas de equacoes matematicas para cumprir tal
objetivo. Tais equacdes sao fundamentalmente baseadas em equacoes de dife-
rencas, onde a dinamica do sistema é reproduzida utilizando valores passados
da saida.

Dentre as representagoes surgidas nas ultimas décadas, podem-se citar,
além dos modelos NARMAX, os baseados em redes neurais e os modelos

15
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continuos. Na classe dos baseados em redes neurais, destacam-se as redes mul-
ticamadas (MLPs - do inglés MultiLayer Perceptrons), as redes com fungoes
de base radial (RBF's - do inglés Radial Basis Function), as redes recorrentes e
as redes baseadas em funcoes wavelets. As funcoes wavelets, por sua vez, vém
adquirindo destaque e tém sido aplicadas em diferentes dreas do conhecimento.

Independente do tipo de representacdo usada em um processo de identifi-
cagao de sistemas, alguns problemas sao comuns a qualquer uma delas. Dentre
esses destaca-se a sele¢ao de estrutura (que no caso de redes neurais é denomi-
nado escolha de topologia). Outro é a estimacao de parametros (treinamento
no caso de redes neurais).

Embora cada representacao citada venha sendo usada na identificacdo de
sistemas, poucos sao os trabalhos que comparam as caracteristicas de cada
representacio (Tsoi, 1998; Cassini et al., 1998; Marchi et al., 1999). Aguirre
(2000) afirma que o problema da escolha da representagdo continua aberto na
literatura e que “na pratica a ‘melhor’ representagao é, com poucas excecoes,
a Unica disponivel”.

Neste capitulo sao apresentados aspectos concernentes as diferentes repre-
sentacOes matemdticas. A profundidade com que cada representacao é discu-
tida depende do interesse desta para o objetivo deste trabalho. Sendo assim,
dé-se maior destaque as representacoes NARMAX racionais e polinomiais. Na
seqiiéncia sao discutidas as representacoes baseadas em redes neurais. A apre-
sentacao destas se justifica pela importancia que esses modelos vém adquirindo
na modelagem de sistemas dindmicos. As fungoes Wavelets sao também apre-
sentadas, mas nao serao usadas ao longo deste trabalho, assim como os modelos
continuos. A discussao inicia-se com as cldssicas representacoes de Wiener e
Hammerstein.

O principal objetivo deste capitulo é fornecer subsidios para a discussao
que serd desenvolvida nos capitulos seguintes.

2.1 Representacoes de Wiener e Hammerstein

As representacbes de Wiener e Hammerstein podem ser consideradas como
cldssicas na representagio de sistemas ndo-lineares (Wiener, 1958; Greblick e
Pawlak, 1989). Nestas, os sistemas dindmicos ndo-lineares sdo representados
por blocos em cascata. Em um bloco tem-se uma funcao estitica nao-linear,
e no outro uma funcado dindmica linear.

A diferenca entre as representacoes estd na ordem em que aparecem tais
blocos. No modelo de Wiener, o bloco com a caracteristica dinamica aparece

primeiro, enquanto que no modelo de Hammerstein o bloco dindmico segue o
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estdtico, conforme Figuras 2.1 e 2.2.

Oy B GI r BRL0

Figura 2.1: Modelo Wiener. F(-) é uma funcao nao-linear estitica e H(q) é
uma, funcao dinamica linear.

F() H(q)

Figura 2.2: Modelo Hammerstein. F(-) é uma fun¢ido ndo-linear estdtica e
H(q) é um funcao dindmica linear.

Com o objetivo de estabelecer matematicamente as diferencas entre as
representacoes, considerar-se-a que

(2.1)

e que

F(-) =co+ c1z + coz? (2.2)

sendo ¢~ o operador de deslocamento, x uma, varidvel auxiliar que representa
a entrada do bloco estético. Considerando as equagdes (2.1) e (2.2), no caso
do modelo de Hammerstein, Figura 2.2, tem-se

v(k) = co + cru(k) + cou?(k),
y(k) = av(k —1) + biy(k — 1), (2.3)

ou ainda

y(k) = do + diu(k — 1) + dou?(k — 1) + dgy(k — 1), (2.4)
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sendo d; constantes determinadas em funcdo dos paramentros a, b e ¢ das
funcoes H(q) e F(-). Nota-se na equacdo (2.4) que toda ndo-linearidade estd
expressa em funcdo da entrada. A saida estaciondria ¢ pode ser determinada
por

7= go + g1l + goi°, (2.5)

sendo go,1,2 funcoes de dp123. Para o modelo de Wiener, Figura 2.1, con-
siderando as equagoes (2.1) e (2.2) tem-se que

v(k) = aqu(k — 1) + biv(k — 1),
y(k) = co + crv(k) + ca?(k), (2.6)

ou ainda

y(k) = co + cifaru(k — 1) + biv(k — 1)] + coaru(k — 1) + biv(k — 1)]%,
(2.7)

através de manipulacées algébricas vem,

y(k) = do+diu(k —1)+dov(k — 1) + dsu(k — L)v(k — 1)+ (2.8)
dau?(k — 1) + dsp?(k — 1), '

considerando que no estado estacionério, 7 = Ky, a partir de (2.8) tem-se

J=go+ 10+ g’ (2.9)

Nota-se que, tanto o modelo de Hammerstein quanto o de Wiener pos-
suem comportamento em estado estaciondrio equivalentes, dados pela funcao
F(-). Porém, o mesmo ndo pode ser afirmado com relagdo ao comportamen-
to dinamico. Detalhes sobre utilizagao das representagoes de Hammerstein e
Wiener, assim como da selecdo de estrutura e estimacdo de pardmetros po-
dem ser vistos em (Billings e Fakhouri, 1982; Greblick e Pawlak, 1989; Wigren,
1993; Patwardhan et al., 1998; Tkonen e Najim, 1999).
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2.2 Representacoes NARMAX Racional e Polino-
mial

A base tedrica para o desenvolvimento da representacao NARMAX polinomial
foi proposta por Leontaritis e Billings (1985). Desde entao modelos NARMAX
vém sendo usados para representar uma grande classe de nao-linearidades
dinamicas.

Viérias vantagens tém sido atribuidas a representacao NARMAX polino-
mial. Dentre elas destacam-se: (i) a linearidade nos parametros, (ii) a facili-
dade de combinar selegdo de estrutura com estimagao de parametros, (iii) a
facilidade de simulagdo e (iv) a possibilidade de obter modelos estaticos.

A representacdio NARMAX racional é considerada uma extensdo natural
depois do modelo polinomial ndo-linear. Billings e Zhu (1991) destacam
que a representacio NARMAX racional descreve eficientemente varias clas-
ses de ndo-linearidades. As funcgoes racionais também sao atribuidas carac-
teristicas de serem mais gerais e capazes de representar com exatiddao cer-
tos tipos de singularidades, ou caracteristicas préximas de singular. Fungoes
racionais possuem boa propriedade de extrapolacao, sao faceis para avaliar e
incluem fungoes polinomiais como caso especial (Zhu e Billings, 1993). Fungoes
racionais estiticas tém tido sucesso quando usadas para aproximar funcées
nao-lineares tipicas como e*, e™* e e (Braess, 1986). Uma desvantagem do
modelo racional é sua nao-linearidade nos parametros, o que torna a estimacao
destes mais complexa.

A seguir sdo apresentadas as formas gerais das representagoes NARMAX
racional e polinomial e discutidos os problemas referentes a escolha de estru-
tura e estimacao de parametros.

2.2.1 Modelos NARMAX Racionais

Um modelo racional estocastico de entrada e saida é definido com a razao

de dois polinémios envolvendo o passado das entradas, saidas e ruido, como
(Billings e Chen, 1989b):

y(k_l),"' ay(k_ny)au(k_l)a"' ’

u(k —ny),e(k—1), - ,e(k —ne)
y(k) = + e(k), (2.10)
y(k_l)a 7y(k_ny)a'u'(k_1)7"' )

u(k —ny),e(k —1),--- ,e(k — ne)

a
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sendo que u(k) e y(k) representam, respectivamente, a entrada e a saida nos
instantes discretos k (k = 1,2,---), e(k) representa um ruido independente
nio-observavel, igualmente distribuido, com média zero e varidncia finita 2.
Ny, Ny € Ne 530, respectivamente, os maximos atrasos dos termos da entrada,
saida e ruido. a(-) e b(-) sao fungdes polinomiais ndo-lineares quaisquer.

Para simplificar, os polinémios do numerador e denominador da equacao
(2.10) s@o definidos, respectivamente, como

num

a(k) =) pnj(k)n;, (2.11)
=1

den
b(k) =Y pai(k)0a;, (2.12)
j=1
sendo p,; e pg os regressores, dados por y(k — 1),---,y(k — ny),

ulk — 1), ,u(k — ny),e(k — 1),---,e(k — ne) ou combinagdes dos
mesmos, 0,; e 64 os pardmetros, todos se referindo, respectivamente, ao nu-
merador e denominador. Sendo num o nimero de termos no numerador, e
den o nimero de termos no denominador, o niimero de parametros a serem
estimados é dado por: num + den.

2.2.2 Linearizacao nos Parametros

Os métodos desenvolvidos para selecao de estrutura e estimacao de parametros
de modelos NARMAX polinomiais se baseiam na linearidade nos parametros.
Uma vez que a equagdo (2.10) é ndo-linear nos parametros, tais métodos ndo
podem ser aplicados, pelo menos a principio. Uma alternativa é a multipli-
cagdo nos dois lados da equagdo (2.10) por por b(k) e a movimentagio de todos
os termos para o lado direito, com exce¢ao de y(k)pq1 (k)041, obtendo (Zhu e
Billings, 1991):

Y(k) = a(k) —y(k) 272 pgi (k)0g + b(k)e(k)

num den
= S pui(k)0ng — S y(k)pas (k)0 + C (k) (2.13)
j=1 =2

sendo



2.2 NARMAX RACIONAL E POLINOMIAL 21

Y(k) = y(k)0apailg, -1

- pdl(k)% T pae(h)

(2.14)

den
= (Zpdj(k)%) e(k), (219

Uma vez que e(k) tem média nula e nao estd correlacionado com b(k),

tem-se

E[C(k)] = E[b(k)] Ele(k)] = 0. (2.16)

A equagao (2.13) pode ser expressa como

num den
Y(k) = > pnj(k)0n; — Y y(k)pg0a; + b(k)e(k)
A a1
_ . . k) .0,
= an] (k))@w - Zb(k)pdjgd] + pa1 (k)e(k).
j=1 7j=2

Em notacao vetorial:

Y(k) = P(k)O + (k)

- (2.18)
= P(k)O + pai(k)e(k),

P(k) = [Pu(k) Pa(k)
= () - Punun(k) — P B)y(F) .~ Paden(K)y(h)]
= [par®) - Panum(®) —Par(k) (555 +e(k)) .
~paaen (k) (558 + e(8)) |
(2.19)
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OF = [6n 6d (2.20)
[@nl G)nnum ®d2 enden]a
P(k) = [Pu(k) Pa(k)]
= [pnl(k) =+ Pnnum(k) — paz(k) (%) .o - = Ddden(k) (Z(—;’:))ﬂ .
(2.21)

sendo, Y (k) um escalar, Y (k), P(k), © e P(k) vetores. P(k) é uma estimativa
de P(k), uma vez que a(k)/b(k) ndo pode ser medido. O vetor P (k) pode ser
montado exclusivamente a partir dos valores medidos de y(k) e u(k).

As equagoes (2.17) e (2.18) sao lineares nos parametros. Portanto métodos
para selecao de estrutura e estimacao de parametros desenvolvidos para mo-
delos polinomiais podem ser aplicados a estas. Um efeito da linearizagao dos
parametros serd discutido na secdo 2.2.5. O procedimento discutido acima,
que torna linear nos parametros a representacio NARMAX racional, serd de-

nominado pseudo-linearizacao.

2.2.3 Modelos NARMAX Polinomiais

Embora tenha surgido primeiro, a representaggo NARMAX polinomial pode
ser considerada como um caso particular da representacdo NARMAZX racional.
Um modelo NARMAX polinomial é representado por (Leontaritis e Billings,
1985a; Leontaritis e Billings, 1985b; Billings e Chen, 1989a):

y(k) = Fly(k —1),y(k = 2),--+ ,y(k —ny), u(k = 1),

(2.22)
u(k - nu)’e(k - 1)’ e ’e(k - ne)] + e(k)a

equivalente & equagdo (2.10) com b(k) = 1. Todas as varidveis sdo similares
ao modelo racional e F* representa uma funcio polinomial qualquer com grau
de nao-linearidade £.

Utilizando a representagao matricial, a Equagao (2.22) pode ser reescrita

como

Y = PO +¢, (2.23)

sendo P a matriz de regressores, © os parametros desconhecidos do modelo e
& vetor de residuo.
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2.2.4 Escolha de Estrutura

As nio-linearidades de modelos NARMAX polinomial e racional sdo determi-
nadas por produtos entre entradas, entre saidas ou por produtos entre entrada
e saida. Para o caso racional, também pela razao de dois polinémios contendo
as combinagées citadas acima. A escolha de estrutura destes em modelos con-
siste em determinar que termos farao parte do modelo, ou seja, que produtos
de termos devem estar presentes em sua estrutura.

Entre as técnicas usadas na determinacdo de estrutura, serd destacado o
procedimento denominado ERR (error reduction ratio) (Billings et al., 1989b).
O ERR associa a cada termo-candidato um indice que corresponde & con-
tribuicdo deste na explicacao da variancia dos dados de saida. Desta forma é
possivel ordenar os termos-candidatos de acordo com a contribuicdo de cada
um. O algoritmo ERR gera uma lista em ordem decrescente com os termos e
suas contribuicées na identificacao do sistema.

2.24.1 ERR

O ERR é um critério baseado num algoritmo ortogonal que eficientemente
combina selegao de estrutura e estimagao de parametros. Foi originalmente
desenvolvido por Korenberg (1985), estendido para a identificacdo de sistemas
de uma unica-entrada e tunica-saida para sistemas estocédsticos (Korenberg
et al., 1988) e posteriormente aplicado a sistemas com multiplas entradas e
multiplas saidas (Billings et al., 1989b).

O ERR pode ser aplicado a problemas que podem ser escritos na forma
matricial

Y = PO +¢, (2.24)

sendo P a matriz de regressores, © o vetor que contém os parametros a serem
estimados e £ o vetor de residuos. O objetivo é obter um vetor de parametros
O, estimado de forma que a norma Euclidiana ||[Y — PO||; seja minimizada.
O ERR associard um indice a cada coluna da matriz P, correspondente &
contribuicdo desta na explicacdo da varidncia dos dados de saida Y.

O método de Minimos Quadrados Ortogonal (OLS - Orthogonal Least
Squares) parte de vetores de base p; e encontra um vetor solugdo, que sa-
tisfaz a condi¢ao de PO projetar os valores de y no espaco dado pelos vetores
base. O método OLS (Billings et al., 1989b) envolve a transformacio do con-
junto de vetores p; em um conjunto de vetores de base ortogonais, realizando
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calculos para determinar a contribuic¢ao individual de cada vetor. Sendo M o

nimero de regressores na matriz P, essa é decomposta como

P =WA,

(2.25)

sendo A uma matriz triangular superior M X M com 1’s na diagonal,

1 ai
0 1
0 O
0

@13
@23

1

1M

QoM

1

, (2.26)

e W é uma matriz N x M com colunas w; ortogonais sobre os dados. Entao

WIw =D, (2.27)
e D € RMXM & diagonal com elementos d;:
N
di=wiw;i=» wilt)wi(t), 1<i<M. (2.28)
t=1

O espago representado pelo conjunto de vetores de base ortogonais w; é o
mesmo espaco representado pelo conjunto p;, podendo-se rescrever a Equacao
(2.24) como

Y =Wg+E. (2.29)
A solugido OLS de g é dada por
Iy
gi:w;« ,1<i<M . (2.30)
Os valores de g e O satisfazem o sistema triangular
AO=§. (2.31)
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Esta ultima equacao é usada para obter os parametros estimados Oa partir
de & Os métodos Gram-Schmidt e Gram-Schmidt Modificado podem ser
usados para obter (2.25) e entdo, resolver pelos minimos quadrados, estimando
© (Golub e Van Loan, 1989).

O valor quadratico médio da saida pode ser expresso por

1 1 & 1
—YTY = Z giwlw; + ET
z:l

(1

(2.32)

Nota-se que g?w.w;/N é a parte do valor quadritico médio da saida
explicado pelo i-ésimo regressor, e que ETZ/N é a parcela do valor quadratico
médio da saida y(t) ndo explicada. A taxa de redu¢io de erro (error reduction
ratio - ERR), devida & inclusdo de w; no modelo é definida como

2T
gIW: Wy _
[ERR]:W, 1<i<M. (2.33)
A razio acima oferece um meio simples e efetivo de verificar a importancia

de cada regressor na explicacdo da varidncia da saida.

2.2.5 Estimacao de Parametros

O método dos minimos quadrados vem sendo usado tanto para estimagcdo de
pardmetros de modelos NARMAX polinomiais quanto para modelos NAR-
MAX racionais. No contexto da estimacdo de parametros, a principal dife-
renca entre estas representacoes é a nao-linearidade nos parametros dos mo-
delos racionais. Porém a pseudo-linearizacao apresentada na secao anterior
possibilita a aplicacdo do método dos minimos quadrados também para o caso
racional.

Uma discussdo importante a ser realizada é a polarizagdo do esti-
mador usado. Nesta secao serd discutida a polarizacao de estimadores e a
seguir apresentam-se métodos baseados nos minimos quadrados para estimar
parametros de modelos NARMAX polinomial e racional.

2.2.5.1 Polarizagao

A estimagdo dos pardmetros de um modelo linear nos pardmetros do tipo

Y = PO +e, (2.34)
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pode ser obtida por

6 =AY, (2.35)

sendo P a matriz dos regressores e A uma maftriz cujos elementos dependem
de alguma maneira dos regressores. Os parametros estimados nao estarao
polarizados se

E[AY]-© = 0
E[A(PO +e)] — 6,
= E[AP — IO + E[Ae€],
= (E[AP]-1)© + E[Ae€],

(2.36)

sendo O deterministico. Da equacgao (2.36) verifica-se que a polarizagao serd
nula se

e E[AP] =1,
e 0s elementos de A nao forem correlacionados com o ruido,
e 0 ruido possuir média nula.

A condicao E[AP] = I é satisfeita através da escolha adequada da matriz
A. Pode ser demonstrado que o estimador de minimos quadrados atende a
primeira condicdo. As duas iltimas sdo satisfeitas pelo estimador estendido
de minimos quadrados (EMQ), descrito na préxima segio.

Tanto modelos polinomiais quanto racionais podem ter o problema de es-
timacdo de pardmetros escrito na forma (2.35). Nos modelos polinomiais,
pode-se demonstrar que nao ocorrerd polarizacao se e for nao-correlacionado
com a entrada u e com a saida y. Para o caso racional, devido a y(k) implici-
tamente conter termos de ruido e(k) sempre haverd correlagao entre o ruido e
o sinal, entao os parametros estimados pelo método dos minimos quadrados
sempre serao polarizados (Billings e Zhu, 1991).

2.2.5.2 Estimador de Minimos Quadrados

Seja um problema escrito na forma da equagao (2.24). O estimador de minimos
quadrados é um estimador do tipo ® = AY, sendo

A =[PTP] !PT, (2.37)
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e P a matriz de regressores. Para o caso NARMAX polinomial, pode-se de-
monstrar que o estimador de minimos quadrados é nao-polarizado se o ruido
for branco, com média nula.

Aplicando-se as propriedades dos estimadores nao-polarizados, descritos
na secao anterior, tem-se

1. E[AP] =1,

2. E[Ae] = 0, pois o ruido é branco, e na matriz de regressores P aparecem
apenas termos e(k — 1),

3. o ruido possui média nula, por consideracao.

Nem sempre, em casos reais, onde ha um nimero limitado de amostras
pode-se garantir que o ruido seja branco. Muitas vezes o ruido possui um
certo grau de auto-regressividade. Nestes caso, por incluir regressores da saida,
ocorrerd polarizacdo do estimador de minimos quadrados.

O estimador estendido de minimos quadrados (EMQ) contorna o problema
da polarizacdo acrescentando & matriz de regressores a parte “modelada” do
ruido. Entao, a nova matriz de regressores serd composta por

P*=[P P, (2.38)

sendo P a matriz de regressores que contém os termos de processo, € P, a ma-
triz que contém os termos de ruido. Dessa forma, garante-se que o estimador
serd nao-polarizado e a estimacao nao-polarizada de O seré dada, através de
um processo iterativo, por

o; = [P;"P;]7'P;"y. (2.39)

Na pratica a fungdo que “modela” a parte deterministica do ruido ndo é
conhecida. Porém, tem-se observado que modelos lineares de ruido com 7,
entre 10 e 20 sao suficientes para reducao da polarizacdo dos estimadores.

Sendo o ruido uma grandeza que nao pode ser medida, a construcao da
matriz P, é feita com valores estimados do ruido, determinados por

f(k)z =Y - P;—lé;—la (2-40)

sendo que % indica o nimero de iteragoes do algoritmo EMQ. No primeiro pas-
s0, © = 1 utiliza-se o estimador de minimos quadrados. Em geral com quatro
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iteracgbes, i = 4, é suficiente para se eliminar a polarizagao do estimador. De-
talhes a respeito de estimadores nio polarizados podem ser vistos em (Aguirre,
2000a).

2.2.5.3 Estimador de Minimos Quadrados para Modelos Racionais

Para o caso racional, a matriz PT pode ser escrita como

pnl(l) pnl(N)
pT _ pnnum(l) Tt pnnum(N)
—po@) (5B +e®) - —pa®) (5 +em) |
| —Pdden(1) (% + 6(1)) “++ —Pdden(IN) (% + C(N)) |
(2.41)
Y=[Y1) --- YV, (2.42)

sendo que N representa o nimero total de amostras, e conforme (2.10), em P
pode-se ter termos de ruido.
Aplicando a propriedade do limite da probabilidade, tem-se

Plim[®] = Plim[PTP]"'PTY]]

(2.43)
Plim[PTP]~1 P lim[PTY],

e assumindo que as sequéncias de entrada e saida sao estaciondrias e que o
comprimento dos dados IV é suficientemente grande, tem-se

Plim | —~PTP| ~ —PTP
N
) (2.44)
Plim NPTY ~ —Ply

sendo
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PTP =

N
>opa, (k)
k=1

N
> Prnum (B)pnq (k)
K=1

A k
= 3 pay (k)pny () 500
k=1

N ’ &
= > pay, (k)pny (k) 3
k=1

N
Z Py (k)Pnpym (k)
k=1

N

2
Zp’nnum (%)
k=1

N k
=3 Pay Prnun (k) 5y
k=1

ul k
= 3 Pdge, (BIPn e () 553
k=1

29

al a(k)
*’Elpnl (k)pa,, (k) 0

ul k
=3 Prnum ()pas (k) 1
k=1

Al 2 a(k) 2
= 27y () (567)

N 2
_kz_:lpddende (%) (:Ek; )

3" by (0pa, () 2
- Pnq Pdy.n TN
p=1 4 b(k)
N k
=3 Prnum Wpay,, RS | +
k=1
.- (k) \2
=3 pay k)pay,, ) (3))
k=1 -
r o 0 0 0
0 0 0 0
N N
0 - 02> 3, (k) 02> pay(k)pay,, (k)
k=1 k=1
N N
0 - 02> pay,, (k)pay (k) o2 > pa,,, (k)
k=1 k=1

(2.45)
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Ply =
[ X a(k) T [ a(k)
Epnl(k)pdl (k)( 0 +e(k>) anl(k)pdl (*) (b(k))
Y ' (k) (k)
> Prnum (K)pay (k) (W + e(k)) annm (k)pa, (k) (b(k))
k=1 _ k—l
3 by (k)pay (8) (Q+ (k)>2 B Zpd (k)P (k)( “”)
i ! b(k) 2 1 b(k)
Y : - , : " (2.46)
kX—:1pdden (k)pay (k) (ﬁ +e(k )) | i ledden (k)pay (k) (b(k)) |
- 0 —
0
N
+ *Usz_:lp@(k)pﬁ(k)
N
02> pa,, (kK)pa, (k)
- k=1 -

Para N — oo, a estimativa de 6 converge em probabilidade para
[PTP]'PTy

Reescrevendo as equagoes (2.45 e 2.46), usando notagdo matricial, tem-se

P'P = [P'P]; | + 020, e

T T ) (2.47)
Py =[P ylx_1 + 029,
sendo
r o 0 0 0 -
0 - 0 ... 0 0
2N 2 2N
Y= |0 - o - aekzzjl%(k) "'ekz=:1pd2(k)1’dden(k) (2.48)
N N
R P O UNC R D 0 MO
- k=1 k=1 -
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0

% = -2 fjpdz (k)pa, (k) ) (2.49)

k—1

N
-2 pay,, (k)pa, (k)
L k—1 .

Todos os termos envolvendo e(k) aparecem em 02U e o021, que sdo 0s
termos de ruido. O subscrito (k — 1) indica que apenas termos de ruido até
(k — 1) estdo presentes (Billings e Zhu, 1991).

O estimador de pardmetros dado em (2.37) pode ser reescrito como

6 = [PTP]'PTY (250)

[PTPIL, + 02" [PTY ey +029] .
Note-se que, [PTP]7'PT estd correlacionado com o ruido, o que significa
que o estimador é polarizado, mesmo se o ruido for branco com média nula.
A polarizacao do estimador é o preco pago pela linearizagao dos pardmetros.

2.2.6 Estimador de Minimos Quadrados Modificado para Mo-
delos Racionais - REMQ

O procedimento apresentado aqui foi proposto pela primeira vez em (Corréa,
1997) como uma alternativa simplificada do algoritmo proposto em (Billings
e Zhu, 1991). Basicamente consiste em reducao da polarizagdo utilizando
as matrizes U e 1 definidas em (2.48,2.49), durante a fase de estimagao de
parametros e a utilizacao das propriedades dos minimos quadrados estendidos.

O método é sintetizado através do Algoritmo 2.1. Note-se que, se no
modelo nao existirem termos de ruido no numerador e no denominador, o
quarto passo ndo precisa ser executado a cada interacdo, pois as matrizes ¥
e 1 serdo constantes. A matriz ®, deve ser atualizada a cada interagdo. No
quinto passo, o que se pretende é estimar os fatores que polarizam o estimador,
subtraindo-os para estimar novos parametros.

Algoritmo 2.1. Estimador de Minimos Quadrados para Modelos Racionais - REMQ
1: Estimar os coeficientes iniciais através de
6 =[PTP]"'PTy
2: Célculo dos residuos
e=y— PO
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Calcular a variancia dos residuos o2
Construgdo da nova matriz de regressores. P* =[P P,]
Construir as matrizes ¢ e ¥
Estimar novos parametros usando
6 = [PTP" — o2¥] 1 [P*Ty — 02y
7: Retornar ao segundo passo até a convergéncia

O Algoritmo 2.1 foi utilizado em (Corréa, 1997; Aguirre et al., 1999b;
Corréa et al., 2000) com excelentes resultados na estimagdo de pardmetros.
Nos trabalhos citados sao obtidos modelos a partir de dados simulados e a
partir de dados reais, tanto para sistemas entrada-saida quanto para sistemas
autonomos com comportamento cadtico.

2.3 Representacoes Baseadas em Redes Neurais

Nesta secao sao apresentadas a forma geral das representacoes baseadas em re-
des neurais multicamadas (MLPs) e redes com funcdes de base radial (RBFs).

2.3.1 Redes Neurais Multicamadas

A utilizacdo de redes neurais na identificacdo de sistemas dindmicos foi pro-
posta em (Narenda e Parthasarathy, 1990). Os referidos autores propuseram

quatro representacoes diferentes, a saber:

Caso 1:
y(k) = ;Zylaiy(k — i) + glulk — 1),ulk — 2),... ,ulk — n)). (2.51)
Caso 2:
y(k) = fly(k —1),y(k — 2),... ,y(k —ny)) + :Z;bu(k — ). (2.52)
Caso 3:
y(k) = fly(k—1),y(k =2),...,y(b —ny)) +gulk = 1), ulk=2),.... 54,
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y(k) = igz(f ;uig)),'y(k =2),...,y(k = ny),u(k —1),u(k = 1),..., (2.54)

A Figura (2.3) ressalta as diferencas bdsicas para cada representacio
proposta, através de diagramas em blocos. No primeiro caso, toda a
ndo-linearidade do sistema estd em funcdo da entrada u(k), similar & represen-
tacdo de Hammerstein. No segundo caso, a nao-linearidade estd representada
em funcdo da saida, y(k). No terceiro caso, aparecem funcoes nao-lineares tan-
to para a entrada u(k), quanto para a saida y(k), podendo estas ser diferentes.
No quarto caso, a fun¢do nao-linear f(-) inclui tanto os sinais da entrada u(k),
quanto da saida y(k).

(a)

wlk) 2 (k)

p ] » i)
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Figura 2.3: Representagoes propostas por Narenda e Parthasarathy (1990)(a)
Caso 1, (b) Caso 2, (c) Caso 3 e (d) Caso 4.

As redes neurais artificiais inicialmente foram concebidas para mapeamen-

to de funcoes estiticas e reconhecimento de padroes. Com o desenvolvimento
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da teoria de redes neurais, o aparecimento de novas redes e o aprimoramen-
to de algoritmos de treinamento, as redes neurais vém cada vez mais sendo
usadas na identificacdo de sistemas dindmicos (Gengay e Liu, 1997; Henrique
et al., 1998).

De uma maneira geral, as redes neurais sao caracterizadas por sua topolo-
gia, pelas caracteristicas computacionais de seus neurdnios e pelo algoritmo de
treinamento (Henrique et al., 1998). Outra caracterizagao de redes neurais diz
respeito a dire¢ao do fluxo de informagao internamente a rede. Redes onde os
sinais internos fluem na direcao da entrada para saida sdo denominadas redes
feedforward. Por outro lado, quando ocorre realimentagao (feedback) interna
na rede, estas sdo denominadas redes recorrentes internas (Jordan, 1986; El-
man, 1990). Tanto redes feedforward quando redes recorrentes internas vém
sendo usadas na identificagdo de sistemas (Henrique et al., 1998; Gencay e
Liu, 1997).

2.3.2 Redes Feedforward

A Figura 2.4 apresenta a topologia bdsica de uma rede feedforward com n
entradas, 1 saida, 1 camada escondida com m neurdnios. Como citado anteri-
ormente, o fluxo de informagao internamente na rede ocorre sempre da entrada
para a saida. A entrada da rede é composta pelo vetor x que, conforme visto
na Figura 2.3(d), é constituido, no caso de identificac¢ao de sistemas dindmicos,
por valores atrasados da saida e da entrada.

Figura 2.4: Rede neural artificial de n entradas, 1 saida e m neur6nios na
camada escondida

A saida de uma rede, como apresentada na Figura 2.4, pode ser escrita
como
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m n
Gi(k) = Fi| X wijf (Z wjiy + ’ij) + wio (2.55)
3=0 =1

sendo F; a funcao de ativacao da saida, f; a funcao de ativacao da camada
escondida, n o numero de entradas, m o numero de neur6nios na camada
escondida.

Para obter uma rede neural que reproduza o comportamento de um sistema
qualquer, as seguintes etapas devem ser cumpridas: (i) escolha do niimero de
camadas escondidas, (ii) nimero de neurénios em cada camada, (iv) escolha
da funcdo de ativagdo e (v) treinamento da rede. Esses fatores determinam a
chamada topologia da rede, sendo equivalente & escolha de estrutura de um
modelo NARMAX racional ou polinomial.

2.3.3 Redes Recorrentes Internas

Outra classe de redes usadas na representacao de sistemas dindmicos sao as
redes recorrentes internas. Estas possuem configuragdo do tipo mostrado na
Figura 2.5. Note-se que m entradas foram adicionadas & rede, cada uma dessas
entradas com valores atrasados da saida do respectivo neurénio na camada
escondida (Elman, 1990). A saida da rede apresentada na Figura 2.5 pode ser
expressa como

q n m
gi(k) = Fi| > wijf; (Z wjiz + wjo + (an_Hh/l) +wio ], (2.56)
=0 = =1

sendo h; o valor anterior na saida do neurénio [ da camada escondida.

As redes recorrentes sdo consideradas como melhores aproximacoes das ca-
racteristicas dos neurdnios biolégicos. Outra caracteristica atribuida as redes
recorrentes é uma maior capacidade de reproduzir comportamentos dindmicos,
devido & presenga de realimentagio interna (Gengay e Liu, 1997).

A primeira vantagem atribuida as rede recorrentes é a capacidade de fil-
tragem de dados (Gengay e Liu, 1997). Nessas redes uma entrada adicional é
acrescida ao vetor de entrada; como consequéncia, a cada etapa de treina-
mento, além de componentes de ruido daquela amostra, passam a existir
informagdo da histéria do ruido, fornecida pela realimentagdo interna. Tal
caracteristica possibilita uma maior rejeicio ao ruido nas redes recorrentes
(Gengay e Liu, 1997). Ao contririo das redes feedforward, nas recorrentes nao
é necessario acrescentar estruturas para tratamento de ruido.
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Figura 2.5: Rede neural recorrente com n entradas, 1 saida e m neuronios na
camada escondida

2.3.4 Rede Neural Artificial de Base Radial

A rede neural de base radial, chamada de RBF, é um caso particular das redes
multicamadas. A RBF é constituida por trés camadas, uma de entrada, uma
escondida e uma de saida. Na escondida utilizam-se funcées de base radial
como funcdo de ativagdo. Na camada de saida, fungoes de ativacdo lineares.

2.3.5 Funcoes de Base Radial

Dado um conjunto de pontos {zj,yi; ¢ = 1,2, ... N} um polinémio linear
que interpola estes pontos pode ser composto por segmentos de retas do tipo

N
fl@) =) wilz &, (2.57)

i=1
sendo & : 4 = 1,2, ... N chamados de nds, ou pontos essenciais, € 0s co-
eficientes w; : ¢ = 1, 2, ... N sao numeros reais, determinados de forma a

satisfazer as restricoes dadas pela equacgao

fl@) =y i=1,2,...N. (2.58)

A equacgdo (2.57) é uma combinagao linear das fungées continuas |z — &,
|z — &, ... |z — &n|- Entretanto, o cdlculo do valor absoluto torna as
funcbes descontinuas nos nds. Uma forma de caracterizar a continuidade e
a existéncia de derivadas de alta ordem é escrever a aproximacdo polinomial
como sendo
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N
fl@) =Y wip(jz — &), (2.59)
=1

sendo que ¢(.) representa uma fun¢ao polinomial qualquer.
A extensao natural para o caso multivaridvel, onde z € R?,

& 1 =1,2, ... N é o cdlculo da norma do vetor, como
N
fl@) = willx — ell, (2.60)
i=1
satisfazendo f(z;) = ;. A disténcia ||.| é calculada pela norma Euclidiana.

¢; sao conhecidos como centros, sendo equivalentes aos nds. Novamente para
satisfazer a condi¢ao de continuidade, a forma geral é aproximada por

N
flz) = waﬁ(ll x — cif]), (2.61)

sendo z,¢c; € R*, e ¢(.) : R" — R é uma fungio radialmente simétrica.
Chamando r = ||Jx — ¢;||, a fun¢do de base radial pode ser local ou global,
dependendo do valor do limite

lim ¢(r), (2.62)

T—>00

sendo zero para uma RBF local, e nao zero para uma RBF global. RBF local
interpola os pontos em uma dada regidao, enquanto que RBF global extrapola
globalmente.

Como exemplos de RBFs locais tem-se

Gaussiana :op(r)=e o7,
Multiquadrética inversa : ¢(r) = (r? + 02)_% ,

e de RBF’s globais

Linear :opr)=r,

Cribica DoPr)y =13,

Multiquadratica : ¢(r) = (r? + 02)% )
(r)

Thin-plate spline : ¢(r) = r2log(r) ,
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sendo ¢ um numero real que define a forma do cone hiperbdlico usado na
funcdo de base radial.

2.3.6 Redes RBFs

Comparando as Equagoes (2.61) e (2.55), nota-se que uma interpolagdo de uma

fun¢ao multivaridvel via Fungao de Base Radial (RBF) é similar a uma rede

MLP de trés camadas. Os pontos equivalentes sdo: (i) na camada escondida
n

de uma rede MLP temos (Z wjizy + wjo) e na RBF temos (|| x — c;||); (ii)

=1
a fun¢ao de ativacao f;(-), da camada escondida de uma rede MLP equivale

a Funcao de Base Radial ¢(-) e (iii) na rede MLP tem-se a funcao Fj(-) na
camada de saida e na RBF a fungdo de saida é uma combinagdo linear dada
por S, wid().

Entao a implementacdo de uma aproximacao via RBF pode ser represen-
tada como uma rede MLP de trés camadas, com funcao de ativacdo de base
radial, totalmente interconectada. Esta rede, denominada rede neural RBF,
implementa um mapeamento de f : R* — R de acordo com

fl@)=wo + Y wig(llx — eill), (2.63)

=1

sendo wy um offset constante, x € R™ o vetor de entrada, ¢(.) uma fun¢ao de
base radial de Rt — R e ||.|| a norma Euclidiana. w;, 1 = 1,2,... m, sao
os pesos que satisfazem f(z;) = y;, ¢; € R*, 1 < i < m, sao os centros das
RBF’s, e m é o nimero de centros (nete caso, o niimero de centros é igual ao
numero de dados).

Na maioria das situagoes praticas, com dados corrompidos por ruido, a
escolha do niimero de centros igual ao ntimero de dados nao é aconselhivel por
intmeras razées. Um numero de centros muito elevado, além de resultar em
elevado esforco computacional devido ao nimero de pesos a serem estimados,
pode resultar em sobreajuste, também chamado de sobreparametrizagdo. Para
evitar esse problema, foi proposta uma representa¢ao com um ntimero limitado
de pontos (Broomhead e Lowe, 1988). Ou seja, uma rede RBF com pontos
zi,© = 1,2,... N e centros ¢j, 7 = 1,2,...m, onde m < N. A forma geral
da rede RBF é dada entao como

fl@) =wo + Y wid(lx — cil)- (2.64)
i=1
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A partir da equagdo (2.64) podem-se ressaltar trés fases na obtencdo de
uma rede RBF: (i) a escolha da fungdo de base radial usada, ¢; (ii) a es-
colha do numero e da posigdo dos centros, ¢;, e (iii) a estimacdo dos pesos
wo,1,...,m- Na Capitulo 3 é apresentado um estudo, no contexto de identifi-
cacao de sistemas, a respeito de propriedades das funcées de ativacdo com
base em expansoes polinomiais, técnicas para escolha do nimero de centros
(topologia), e estimacao dos parametros ou pesos wo 1,... m-

Conforme pode ser visto na secao 3.2, em problemas de identificacdo de
sistemas nao-lineares é comum acrescentar um parte linear ARX na rede RBF.

2.4 Modelos Continuos

A representacao continua de um sistema dindmico é uma representagao em
que o comportamento dindmico do sistema é descrito através de uma equacao
diferencial. No caso de sistemas lineares, duas representacoes podem ser con-
sideradas cldssicas: (i) a fungdo de transferéncia e (ii) a representacdo por
varidveis de estados.

Teoricamente, a fungao de transferéncia de um sistema dinamico é obtida
através da modelagem pela fisica do processo. No caso de sistemas lineares,
a funcao de transferéncia pode ser obtida indiretamente a partir de métodos
nao-paramétricos, como por exemplo a resposta ao impulso ou a resposta
em freqiiéncia do sistema representado via diagramas de Bode (Ogata, 1998;
Aguirre, 2000a).

O procedimento que serd discutido nesta secdo consiste em obter, via
identificacao, um modelo continuo de um sistema dindmico, representando-
o por uma equacdo diferencial. Os modelos continuos sdo obtidos a par-
tir de uma transformacdo padrdo direta, DST (do inglés direct standard
transformation)(Gouesbet, 1991).

2.4.1 Base Matematica

Suponha-se um sistema cujas coordenadas originais sdo (z, y, z),

i = f(z,y,2);
:l) = g(xaya Z); (265)
’é = h(x’y’ z)’

’

sendo f(-), g(-) e h(-) fun¢des quaisquer, podendo ser lineares ou nio. E

possivel aplicar uma transformacao no sistema, incluindo novas coordenadas,
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(X, Y, Z), de forma a obter

X =Y,
v = 7, (2.66)
7 = F(X,Y, 7).

Tal transformacao serd denominada, neste trabalho, de DST. A idéia é obter
uma fungdo F(-) a partir de um unica série temporal de tal forma que
F(X,Y,Z) descreva a dindmica do sistema original (2.65).

Quando o objetivo é identificacdo de sistemas, ha duas incégnitas, em
geral nao conhecidas, a funcao F', e o nimero de coordenadas necessarias para
representar a dindmica do sistema.

Exemplo 2.1. DST de um sistema tedrico
Seja a equagao de Rossler (Rossler, 1976) definida como

T = —y—=z,
7y = =+ ay, (2.67)
zZ = b+ zx -0,

sendo a, b e ¢ nimeros reais. Analiticamente a transformada DST deste sis-
tema pode ser obtida fazendo

X ==z
Y = X=—y—z

. ’ 2.68
Z = Y=—9y—2, ( )

= —b—z —ay+ 2(c — z),

desenvolvendo as equagdes apresentadas em (2.68), obtém-se uma expressao
para a fun¢ao F, como em (Gouesbet, 1991):

7 = ab— X + X2 — aXY 4 XZ + (ac — 1)Z—
(2.69)

L (X +b—aY + 7).
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O Exemplo 2.1 mostra que, teoricamente, é possivel representar o sistema
de Rossler utilizando uma transformacgio de coordenadas dada por (2.68), a
partir da observagao de uma tnica varidvel de estado. Deve-se notar que a
funcao F' obtida analiticamente é nao-linear e racional.

Uma forma de determinar uma funcio padrao F' é através da razdo de
dois polindémios, conforme apresentado em (Gouesbet, 1991) para o caso de
sistemas em R3:

No .
> NpmXIYhZm
Z _ j+k+m=0

(2.70)

Ny ,
1+ 3 DjpmXiYkzm
j+k+m=1

sendo X a varidvel observada no sistema, Y e Z, respectivamente, as derivadas
primeira e segunda da varidvel X. N; se refere ao grau maximo de nao-
-linearidade presente na equagao, Nj, € Djkm sao os coeficientes a serem
determinados. O procedimento para se obter F, proposto em (Gouesbet,
1991), consiste em aumentar Ny até se obter a convergéncia, ou seja, até
que o sistema obtido via DST atenda os critérios de validacao estabelecidos.

2.5 Wavelets

Wavelets sao fungdes matemadaticas que ampliam intervalos de dados,
separando-os em diferentes componentes de frequéncia, permitindo a andlise
de cada componente em sua escala correspondente. A transformada wavelet
permite representar uma, série temporal ou uma funcio no tempo. A represen-
tacao de série temporal ou de uma funcdo no tempo vem sendo usada desde que
Joseph Fourier descobriu que se pode sobrepor uma série de senos e co-senos
para representar outras fungoes periédicas. A transformada de Fourier é entao
considerada como sendo a representacdo de uma funcao temporal aperidédica
no dominio da frequéncia.

A idéia bdsica da transformada wavelet é possibilitar representar simul-
taneamente uma funcdo nos dominios do tempo e da frequéncia. De tal
forma que, uma vez obtida a transformada wavelet de um sinal temporal,
tem-se informacao simultianea do tempo e da freqiiéncia. A principal carac-
teristica da transformada wavelet é a decomposicdo com mitiplas resolugoes
da fungio/série temporal, com propriedades de translagio e escalonamento
(Graps, 1995).
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A transformada wavelet é obtida a partir de uma funcao que satisfaz certos
requisitos matemaéticos, chamada de wavelet mae. A andlise da série temporal
é obtida através da dilatacao e contracao da freqiiéncia da funcdo wawvelet.

As transformadas discretas Wavelet (DWT), assim como as fungoes trans-
formadas de Fourier (FFT), sao operagoes lineares em um vetor, cujo tamanho
é uma poténcia de dois, transformando-o em outro vetor, numericamente di-
ferente, de mesmo tamanho. A DWT, assim como a FFT, s&o inversiveis.

Enquanto para a FFT, o novo dominio das bases sao fungoes
trigonométricas, senos e co-senos, o dominio das Wawelets tem bases um pouco
mais complicadas, chamadas de Wavelet mae. Desta forma, enquanto que na
FFT tem-se apenas um unico conjunto de funcoes bases, senos e co-senos, na
DWT tem-se uma infinidade de bases no espago de funcgoes. Essa versatili-
dade permite que as funcées Wavelets sejam escolhidas conforme o conjunto
de dados a que se destinam.

Wawelets se tornaram conhecidas no mundo cientifico com a publicacao de
Daubechies (Daubechies, 1988). Na tltima década, a transformada wavelet
vem sendo usada em filtros nao-lineares (Donoho, 1995; Donoho e John-
stone, 1994; Lang et al., 1995), estimacao estatistica (Donoho, 1993), solucao
numérica de Equagoes Diferenciais Parciais (Glowinski et al., 1990; Roberts-
son et al., 1994; Resnikoff e Wells, 1997; Beylkin et al., 1991; Beylkin, 1994;
Guo e Burrus, 1996), Processamento de Sinal Geofisico e Sismico (Robinson
e Durrani, 1986; Yilmaz, 1987; Scales, 1994; Georgiou e Kumar, 1994), Pro-
cessamento de Imagem e de Sinais Médicos e Biomédicos (Aldroubi e Unser,
1996; Turner, 1986; Ivanov et al., 1996), andlise de sistemas cadticos e fractais
(Farge et al., 1993; Massaopust, 1994; Wornell, 1996), remocdo de ruidos em
musicas (Berger et al., 1994).

As principais propriedades atribuidas & transformada e expansao wavelet
na eficiente andlise de uma grande classe de sinais sdo (Burrus et al., 1998):

e A expansdo wavelet permite maior precisao em uma descricdo local e na
separacao das caracteristicas de um sinal.

o Wavelets sao ajustiveis e adaptaveis. Por isso podem ser projetadas
para se ajustar a aplicagoes especificas.

e A geracdo de wavelets e seus calculos sao faceis de ser implementados em
computadores digitais. Nao existem integrais, nem derivadas, somente
multiplicacoes e adicoes.

Na identificacdo de sistemas dinadmicos, as propriedades das funcoes
wavelets pode ser vistas aplicadas: (i) na obtengdo de derivadas de séries
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temporais (Coca e Billings, 1995a; Coca e Billings, 1996); (ii) como fun¢io de
ativacdo em redes neurais (Bakshi e Stephanopoulos, 1993) e (iii) na filtragem
de sinais temporais (Coca e Billings, 1995b).

2.5.1 A Transformada Wavelet

Definigao 2.1. Um espago de particular importancia no processamento de
sinal é chamado de L%(R) (Burrus et al., 1998). Este é o espaco de todas as
fungoes f(t) com integral definida do quadrado do seu médulo. “L” significa
integral de Lebesque, “2” indica integral do quadrado do médulo da funcao,
e R indica que a varidvel de integracao ¢ pertence a reta real. Quando uma
fungdo f(t) pertencer ao espago L2, isto sera representado por: f € L?(R) ou
simplesmente f € L2.

Uma, decomposicdo multiresolucional em L? é uma, seqiiéncia aninhada, de
subespacos ... V.o C V.1 C Vj C Vi C Vi ... C L? tendo uma unido densa,
satisfazendo as propriedades de escalonamento e translacao, respectivamente:

f(z) €Vy & £(20) € Vi1 e
f@) eV fa-k) eV, (2.71)

para todo j,k € Z.

Qualquer funcao f em L? pode ser aproximada na resolucdo j por sua
projecao ortogonal, representada por P;f, em V.

A importancia da propriedade de escalonamento surge do fato de que
uma, aproximagao multi-resolucional pode ser descrita por meio de uma, inica
funcdo ¢ e suas translacoes e dilatacbes. Dessa forma, na resolugao j, a pro-
jecdo P;j da funcdo f pode ser representada como um série que converge na
norma L2,

Pis = cixbik » (2.72)
k

sendo que ¢, = 2//24(27z — k) e c; sio os coeficientes da fungio de escalo-
namento.

O subespaco wavelet W; pode ser introduzido no contexto de andlise multi-
resolucional como o complemento ortogonal de V; com respeito ao préximo
subespaco Vji1,

Vi =V e W, (2.73)
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sendo que @ representa a soma ortogonal de subespacos. Cada subespaco
wavelet W; é gerado por uma tnica fun¢do 1 (z) e suas dilatacoes e translacoes,
da mesma forma que a funcdo de escalonamento ¢(z) gera os subespagos V;.

Dessa forma a projecao (;f da funcao f no subspaco wavelet W; pos-
sui uma representacao serial, em termos da dilatacao e translacdao da funcao
wavelet (x), como

Qif = dixthik (2.74)
k

sendo d; ;. os coeficientes da fungao wavelet. Considerando a estrutura aninha-
da dos subespacos Vj e o fato que W; é o complemento ortogonal do subespaco
Vj com respeito a Vj;1, pode-se escrever

Pif =Pif + Q;f (2.75)

resultando na seguinte representacdo da funcdo em termos das fungoes de
escalonamento e wavelet,

F@) =" cindin(@) + D> dipthip(w) . (2.76)
P

k 2]

Os coeficientes das fungoes wavelet e de escalonamento sao dados por

+0o0 _
ik = f(z)djp(z)dz

+o0 _
djk = / f(@)pjp(z)dz (2.77)
—0oQ
sendo ¢(z) e 1p(x) as fungdes de escalonamento e wavelet, conhecidas. Existe
um caso particular onde as funcoes duais sdo explicitamente conhecidas. No
caso ortogonal as funcoes wavelet e de escalonamento sao idénticas as suas
duais.
Considerando Vi = Vy & Wy, as funcoes wavelet e de escalonamento podem
ser expressas em termos da fungdo de escalonamento na resolucdo 5 = 1, como

$z) = pro(2m — k) ,
k

() = a2z — k) . (2.78)

k
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Estas sdo as relagoes, em escala, das funcbes wavelet e de escalonamen-
to. {pk}rez e {qx}rez sdo conhecidas como seqiiéncias de reconstrugio em
escala. Reciprocamente, qualquer funcao de V; pode alternativamente ser es-
crita usando o escalonamento e a funcao wavelet de Vy, e Wy, respectivamente
como

$(2z — k) = {ar_ud(z —1) +be_atplz — 1)} ,k € Z . (2.79)

l

Isto se refere a uma relacdo de decomposicao com as seqiiéncias de decom-
posicao {ax}rez € {bk}rez-

Considere-se a aproximacio da funcio f(z) € L?(R), pela projegio ortogo-
nal P;f em um subespaco de aproximagao fino V;. Isto pode ser decomposto
em uma aproximacao mais grosseira no subespaco V;_1, junto com a diferenca,
ou a informacao detalhada entre os niveis de aproximacdo sucessivos j — 1 e
J, que é representado pela projegao ortogonal no subespago W;_;. Podendo
ser escrito como

Z Cj’kgbj’k(fb) = Z Cj—l,]c(l') + Z dj—l,k'(pj—l,lc(l') . (2.80)
k k k

Os coeficientes das fungoes de escalonamento e wavelet, cj_1 ) € dj_1x
na resolucdo 7 — 1 podem ser calculados de uma forma eficiente usando um
algoritmo de decomposigao ripida, dado por:

Cj 1k = Dy Q1 2kCjl

: (2.81)
dj_1 k=D bi—2kcjy

deduzido a partir de (2.79). Esta equagio descreve um processo de média
movel envolvendo os coeficientes de escalonamento c¢j; na resolugdo j e a
sequiéncia de decomposicao {ay }rez € {bk trez- A sucessao de dados resultantes
deve ser subseqiientemente dizimada por dois, pegando sempre o segundo valor
da sucessao, para se obter os coeficientes desejados.

2.6 Aplicacoes

Diversas aplicagdes de modelo NARMAX polinomiais podem ser encontradas
na literatura. Billings e colegas modelam a dinamica nao-linear de um motor

de combustao a diesel. Em (Noshiro et al., 1993) é modelado um sistema
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de controle na emissdo de CO2 na respiragdo de um homem. Proll e Karin
(1994) apresentam um controle preditivo de pH usando modelos NARX. Em
(Aguirre et al., 1997) pode ser vista a identificacdo da dindmica cadtica do
circuito de Chua. J4 a utilizagdo de modelos NARMAX racionais pode ser
visto em (Corréa et al., 1998; Corréa et al., 2000). Os resultados apresentados
nestas ultimas referéncias sao reproduzidos no Capitulo 4 desta tese.

Em (Henrique et al., 1998) redes neurais foram usadas na modelagem
de caracteristicas dindmicas de sistemas ndo-lineares e na predicdo de ins-
tabilidade dindmica a partir de dados reais de um Reator Tanque Agitado
Continuo (CSTR - Continuous Stirred Tank Reactor), onde ocorre uma reagao
exotérmica de primeira ordem. Os autores mostram que a RNA (Rede Neu-
ral Artificial) é capaz de predizer com precisao, dependendo da qualidade dos
dados de treinamento, pontos de bifurcacao. Mostram ainda que a predicao
de instabilidade nao depende da arquitetura da RNA. Em (Cubillos et al.,
1996) uma estrutua neural hibrida é usada para modelagem de um processo de
secagem de sélidos. Em (Corréa et al., 1999) a capacidade de algumas topolo-
gias de redes neurais de reproduzirem o comportamento dinadmico caédtico da
equacdo de Duffing-Ueda (Ueda, 1980; Ueda, 1985) é estudada.

A aplicacao de RBF's na identificacao de sistemas pode ser vista na anélise
e estudo de oscilacoes de periodos um e dois, em um sistema eletroquimico
(Adomaitis et al., 1990); modelagem da corrente do emissor em funcao da vol-
tagem de base-emissor e base-coletor, da jungao de um transistor bipolar (Mees
et al., 1992); identificagao das caracteristicas dindmicas de um rob6 hidriulico
industrial (Carlin, 1992); identificacao de trocador de calor, tratamento de
agua e turbo alternador (Sze, 1995).

Modelos continuos, baseados na transformacdo DST, foram usados em
(Letellier et al., 1995b) na reconstrugdo de campos vetoriais a partir de um
sinal experimental caético obtido na eletrodissolugao de cobre.

Ja a aplicacao da transformada Wavelet, no campo da identificacao de
sistemas, nao estd completamente determinada. Em (Coca e Billings, 1995a;
Coca e Billings, 1996) é sugerida a utilizagdo da transformada Wavelet como
um processo simples e eficaz de se obter derivadas de ordem n-ésima de sinais
temporais e obtencdo de modelos continuos. Em (Coca e Billings, 1995b)
wavelets sdo usadas como filtro no pré-processamento de sinais para identifi-
cacdo. A utilizacao de funcgdes wavelets na identificacdo de sistemas pode ser
vista ainda em (Bakshi e Stephanopoulos, 1993; Carrier e Stephanopoulos,
1998; Nikolaou e Vuthandam, 1998)
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2.7 Comentarios Finais

Neste capitulo foram apresentadas as formas gerais das representacoes de Ham-
merstein, Wiener, NARMAX racional e polinomial, redes neurais, modelos
continuos e transformada Wavelet. Uma, discussao mais detalhada é feita so-
bre as representacoes NARMAX racionais e polinomiais, sendo discutidas para
estas aspectos concernentes & escolha de estrutura e estimacdo de parametros.

Alguns aspectos abordados neste capitulo serdo usados nos capitulos
seguintes. No final deste capitulo, sao enumeradas aplicagoes das diversas
representacoes na identificacao de sistemas dindmicos. As diversas referéncias
citadas nao sdo as unicas e nem podem ser consideradas as mais importantes,
sao apenas exemplos de aplicacoes de cada representacao. No capitulo seguinte
é apresentada uma andlise de cada representagdo no contexto de identificagao
de sistemas.






Capitulo 3

Propriedades das
Representacoes Aplicadas na
Identificacao de Sistemas

A escolha da representacdo nao tem sido uma etapa cumprida criteriosamente
na identificacao de sistemas dindmicos nao-lineares. Tal auséncia pode ser em
parte justificada pela falta de estudos mais consistentes a respeito das carac-
teristicas de cada representacao. Ou ainda, pelo ndo-aparecimento de demanda
especifica que justifique incluir uma etapa intitulada escolha da representagao
no processo de modelagem. Neste capitulo é apresentado um estudo prelimi-
nar a respeito das caracteristicas de cada representacao discutida no Capitulo
2, no que se refere & identificacao de sistemas. As representacoes NARMAX
racional e polinomial ndo sao discutidas neste capitulo. Detalhes a respeito
de propriedades destas representacoes sdo apresentados no Capitulo 6. Nao se
pretende esgotar o tema, mas levantar elementos que possam nortear a opgao
por uma representagao.

Algumas fungoes de ativacdo de redes neurais sdo estudadas a partir de
suas expansoes polinomiais. O mesmo ocorre para funcées de base radial,
RBFs. Outro aspecto discutido é a capacidade da representacao fornecer in-
formacoes a respeito do sistema modelado. Serd mostrado que, devido a sua
complexidade, as representacoes baseadas em redes neurais, aqui estudadas,
nao permitem recuperacao analitica de caracteristicas estdticas de sistemas
modelados. Propriedades da representacdo continua também sdo discutidas.
No caso das funcoes wavelets, é apresentado um procedimento para calculo de
derivadas de sinais temporais. Este é pouco afetado pela presenca de ruido,
0 que é uma vantagem no calculo de derivadas. Na se¢do 3.5 uma sintese das

49
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7

propriedades de cada representacao é apresentada. A discussdo é feita ten-
do como base as etapas de um processo de identificagdo, a saber: (i) escolha
do sinal de excitagdo, (ii) escolha de estrutura, (iii) treinamento/estimacao de
parametros, (iv) simula¢ao dos modelos e (v) recuperagao de informagoes. Por
ultimo sao enunciados comentarios gerais sobre o capitulo.

3.1 Redes Neurais

3.1.1 Propriedades de Funcgoes de Ativacao

A escolha da funcao de ativacao usada em uma rede neural é uma etapa im-
portante na obtencao de modelos neurais. No Capitulo 5 sdo apresentadas ca-
racteristicas das funcées de ativagao importantes na identificacao caixa-cinza.
Nesta secao, serd apresentado o estudo de propriedades de funcoes de ativacao
a partir da expansao em séries de poténcia.

Considere uma rede MLP com um vetor de entrada composto por x =
1 y(k — 1) y(k — 2) u(k — 1)]7, com apenas um neurénio na camada
escondida, e uma saida. Sua saida pode ser escrita como

g(k) = F (wijfj (I_Zn:lelxz +wjo) +wio> (3.1)

sendo F' a funcao de ativacao da saida, f; a funcao de ativacao da camada
escondida, n o nimero de entradas.

Considere ainda que f; = tanh(-), F' uma funcao linear, w;j = 1, wio =0 e
z =Y wjir; + wjo, de tal forma que (k) pode ser escrito como

9(k) = F(tanh(z)), (3.2)

e a expansao da fun¢do tanh(-) em

)
ot

z+5+ 5+ ..
tanh(z) = 5’2' i’;
1440+ 20+ ...

substituindo z por Y-, wjz; + wj, na equacao (3.3) vem
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g(k) = F x{ao+a1y(k —1) + azy(k — 2) + agu(k — 1)+
asy(k — 1y(k — 2) + asy(k — Du(k — 1) + asy(k — 2)*+
ary(k — 2)u(k — 1) + agy(k — 1)y(k — 2)u(k — 1)+
agy(k —1)? + ajou(k — 1)% + a11y(k — 1)2u(k — 1) +...}

sendo
D = {by+biy(k —1) +byy(k —2) + bsu(k — 1) + bay(k — 1)%+
bsy(k — 1)y(k — 2) + bey(k — Du(k — 1) + bry(k — 2)*+
bsy(k — 2)u(k — 1) + bou(k — 1)% +...}.
(3.4)

3 e no denomi-

Na equagao (3.4) o numerador foi expandido até o termo z
nador até o termo z2. As constantes a; e b; s3o funcoes dos pesos. Note-se que
a expansao da fungao tanh(z) fornece uma expressao racional com polinémios
de ordem infinita tanto no numerador quanto no denominador. Naturalmente
os termos de maior ordem possuem coeficientes menores.

Outra fungao nao-linear muito usada nas camadas escondidas de redes
neurais multicamada é a sigmoide. A funcao sigmdide é representada pela

equacao

1
= . 3.5
¢2) = 1= (3.5)
Expandindo-se (3.5) em uma série de poténcias, obtém-se
1 23 2°
—_ = —-0,2 125— —0,25— + ... .
T 0,5—0,252+0, 53! 0, 55! + , (3.6)

Da mesma forma que o desenvolvimento anterior, considerando que z =
Yooy wjiT; + wjo, substituindo z na equagdo (3.6), tem-se

(k) = ao+ary(k —1) +agy(k —2) + agu(k — 1)+
asy(k — 1)y(k — 2) + asy(k — u(k — 1) + asy(k — 2)*+
ary(k — 2)u(k — 1) + agy(k — )y(k — 2)u(k — 1)+
agy(k — 1)2 + arou(k — 1) + anry(k — 1)2u(k — 1) +...,

(3.7)
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com a,1,2,... ,» sendo funcao dos pesos w da rede. Com a expansao usada, teori-
camente, pode-se dizer que redes neurais com tanh(-) na funcdo de ativagio
sdo mais similares & representacio NARMAX racional. A redes com funcio
de ativacao sigmoidal se equivalem mais aos modelos NARMAX polinomiais.

3.1.2 Recuperando Informacao a Partir de Modelos Baseados
em Redes Neurais

Nesta secao serd apresentada uma discussao valida para redes neurais de uma
forma geral sobre a determinacdo de pontos fixos. O desenvolvimento aqui
apresentado tem como base o procedimento descrito por Herndndez e Arkun
(1992), limitado a uma rede com um neurénio em uma dnica camada escon-
dida. Os resultados obtidos servirao como base para alguns comentirios a
respeito do cédlculo de ganho e dos autovalores a partir de uma RNA.

A capacidade de calcular singularidades, ou pontos fixos, de sistemas
dindmicos é outra caracteristica importante em uma representacdo. A seguir
tal capacidade serd investigada nas redes neurais.

Definig¢ao 3.1. Ponto Fizo de um sistema dindmico é um ponto onde todas
as suas derivadas sao nulas. No caso continuo, no ponto fixo de um sistema
tem-se y =y = ¥ = --- = 0. No caso discreto se 4 é um ponto fixo do sistema,
entao § = y(k) =y(k —1) = = y(k —ny).

a

Considere uma RNA cujo vetor de entrada é constituido por valores pas-
sados da entrada u(k) e valores passados da saida y(k), do tipo

x=[ylk—1) y(k—2) - y(k—ny) ulb—1) u(k —2) - u(k —ny)]",
(3.8)

contendo apenas uma camada escondida, com um neurdnio e cujo vetor de

. T ~
pesos da entrada é dado por w = [w; w2 --- wp] , com P = (ny + n,), entdo
a saida predita da rede pode ser expressa como

y(k) = F [wof(w"'x)]; (3.9)

Considerando a fungao de saida como uma fun¢do puramente linear, F = K,
f(-) uma sigmdide como fungao de ativagao e wy = 1, tem-se
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y(k) = K [1 + e*‘wT")] - (3.10)

e, ainda, considerando o sistema operando em seu ponto fixo

j=K [1 + e*<WT"‘)] o (3.11)

sendoZ =[g --- §u --- ﬂ]T. Entao, os pontos fixos do sistema, teoricamente,
podem ser determinados resolvendo a equacao (3.11) para 4. Note-se que a
equacao (3.11) nao possui uma solugao analitica, e sua solugao dever ser obtida
por algum procedimento numérico, como por exemplo o método de Newton.

De forma similar ao descrito anteriormente, pode-se determinar o ganho
de um modelo baseado em entrada e saida. Ou entao, outro procedimento
possivel de ser usado, valido para qualquer modelo, é a predicao livre; neste
caso fixa-se um determinado valor de u, calculando a saida da RNA em estado
estaciondrio, a partir dai se determina o ganho.

Note-se que, embora exista a possibilidade de recuperacao de curvas de
pontos fixos a partir de um modelo baseado em rede neural, esse procedimen-
to nao é um procedimento analitico. Portanto, até onde se conhece, o uso
de informacao a priori de estado estacionario para para selecdo de estrutu-
ra/topologias de redes neurais ndo estd determinado.

Em (Herndndez e Arkun, 1992) um procedimento semelhante é apresentado
para andlise da estabilidade de pontos de equilibrio. Porém mais uma vez a
solucdo nao é analitica. A tunica informacao possivel de ser usada, e que
sistematicamente tem justificado a escolha de funcées de ativagao, diz respeito
a excursao da varidvel de saida. Se a varidvel de saida assume valores apenas
positivos, utiliza-se uma fungao de ativagdo do tipo sigmoidal. Porém, se a
saida assume valores positivos e negativos, utilizam-se func¢oes cuja imagem
varre todo o eixo real, tipo tangente hiperbélica.

3.2 RBFs

3.2.1 Rede RBF em Identificacao de Sistemas

Nos tultimos anos varios pesquisadores tém utilizado redes RBF em identi-
ficagdo de sistemas (Broomhead e Lowe, 1988; Casdagli, 1989; Mees et al.,
1992; Chen et al., 1990; Sze, 1995; Zhu e Billings, 1996). Uma das princi-
pais justificativas utilizadas para identificagio de sistemas com redes RBF,
é a facilidade de se aplicarem, nesta representacao, técnicas desenvolvidas e
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consolidadas para estimacdo de parametros e escolha de estrutura de modelos
NARMAX.

Nesta se¢ao pretende-se discutir, & luz do procedimento adotado por Sze
(1995), propriedades de algumas fun¢oes de base radial. Tais propriedades
sao extraidas a partir da expansao polinomial das RBFs. O desenvolvimento
apresentado nesta secao servird de base para a discusao a ser feita na secdo
3.5.

Considerando o caso de uma tnica saida incluindo um sinal de erro, a
equagio (2.64) pode ser escrita como

m
fl@) =wo + Y wid(llx — cil) + e(k), (3.12)
i=1
sendo que o vetor de entrada ¢é do tipo x(k) =
yk — 1)...y(k — mny)ulk — 1)...u(k — mny)]. Pode-se afirmar
que a rede RBF é um caso particular da representacio NARMAX cuja fungio
f(.) é uma funcio de base radial. Acrescentando um polinémio linear & rede
(Mason e Parks, 1992) obtém-se

flz) = wo+ g: wi(lx — <ill) + p(x(k)) + e(k)

=1
= wo + lez'¢(||x —ql) + lemﬂ' u(k —j) + (3.13)
1= ]1=

Ty
+ Z Wim4n,+k y(t - k) + 6(1{}),
k=1

sendo o nimero de termos da rede RBF igual a m +ny, + n,.

Ressalta-se aqui o fato de que a utilizacdo de redes RBF para identificacao
de sistemas dindmicos inclui, nas etapas descritas na secdo anterior, a escolha
do numero de atrasos ny e n,. Miyano e colegas (2000) citam que “o de-
sempenho de um rede neural é melhorado quando polinémios algébricos sao
adicionados as redes”.

Uma comparacgdo entre obtencao de modelos NARMAX polinomiais e
racionais e modelos baseados em redes RBF permite sugerir que: (i) a es-
timacao de parametros em um modelo NARMAX polinomial ou racional é
equivalente & fase de treinamento da rede, ou seja, o cdlculo dos pesos wg 1,... m;
(ii) a escolha do grau de ndo-linearidade e escolha da estrutura em modelos
NARMAX polinomiais e racionais é de certa forma equivalente & escolha da
funcéo ¢, e de seus centros, c;, na rede RBF; (iii) por ultimo, os atrasos n,
e n, sao equivalentes tanto para modelos NARMAX polinomiais e racionais
quanto para redes RBFs.
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3.2.2 Propriedades a Partir da Expansao da Funcao RBF

O mesmo procedimento aplicado a funcbes de ativacido de redes multicamadas
pode ser aplicado a RBFs. A expansdo da funcdo de ativacio de uma rede RBF
através de uma série pode ser vista em (Sze, 1995). A seguir serd apresentada
apenas a expansao das funcoes radiais Gaussiana e thin-plate spline.

Usando a expagséo em série de poténcias, a funcdo de base radial Gaus-

siana, ¢(r) = 6_27, pode ser aproximada por
r? r2 17t 148
T =14+ -————+... . 3.14
c o? + 20% 606 + (3:.14)

e a funcdo thin-plate spline, $(r) = (1 + r)*log(1l +r), (Sze, 1995), vilida
para |r| < 1,

r?2 3 gt
¢(T):(1+T)2{T__+__Z+“'}’ (3.15)

reescrevendo, obtém-se

1 11
o(r)=r— §r2 e

1
T3 T T (3.16)

Note-se que as duas funcoes de ativacdo podem ser aproximadas por
polinémios de grau infinito. Na funcdo Gaussiana hd apenas expoentes pares
e na thin-plate spline, tanto expoentes pares quanto impares. Ao substituir
r pela distancia euclidiana do vetor entrada ao centro da RBF aparecerao,
em ambos os casos, termos polinomiais com todos os expoentes. Diferente do
observado entre a funcido sigmdide e tangente hiperbdlica, o desenvolvimento
acima nao ¢é suficiente para apontar diferencas significativas entre a funcao
Gaussina e thin-plate spline.

3.3 Modelos Continuos

A obtencdo de modelos via DST, conforme visto no capitulo anterior, necessita
do célculo de derivadas de primeira, segunda e enésima ordem, a partir da
série temporal medida. Tal procedimento implica algumas dificuldades: (i)
necessidade de um tempo de amostragem relativamente pequeno, o que por
sua vez resulta em séries temporais com um nimero muito grande de pontos;
(ii) problemas numéricos devido & presenca de ruido nos dados.
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Outro fator que deve ser avaliado na identificacao da funcio F' sdo os pontos
que devem ser usados na sua determinacdo. Teoricamente a funcdo F' poderia
ser determinada apenas por um nimero de pontos da série temporal = igual ao
nimero de parametros a ser estimados, porém devido a problemas ocasionados
por ruido, mais pontos devem ser usados para obtencao de F. Uma questao
importante no processo de identificagdo é a escolha de tais pontos. Uma
alternativa seria a escolha da totalidade dos pontos disponiveis, porém isso
implicaria um esfor¢o computacional elevado, e provavelmente instabilidade
numérica.

Outra caracteristica de tal representacao é que, sendo uma representacao
continua, sua evolugao no tempo s6 é possivel através de métodos de integracao
numérica, sendo uma desvantagem dessa representagao em relacdo aos modelos
discretos, uma vez que, para estes tultimos, a simulacdo consiste apenas em
solucao recursiva de uma equacao de diferencas.

3.4 Wavelets

Nesta secao serao apresentadas algumas propriedades da transformada
Wawvelet, importantes para o contexto de identificagao de sistemas. Destaca-
se o efeito do ruido no célculo dos coeficintes wavelets e a determinagao de
derivadas do sinal.

3.4.1 Efeito do Ruido nos Coeficientes Wawvelets

O estudo apresentado a seguir foi desenvolvido por Coca e Billings (1995) . O
efeito num sinal amostrado do erro de medigao é representado pela seguinte
equacao:

ye(k) = y(k) + (k) , (3.17)

sendo y(k) o sinal de interesse e y.(k) o sinal observado com o erro. O erro é
considerado aleatério, representado por €(k), e possui a seguinte propriedade:

E[e(k)] = 0. (3.18)

O sinal discreto contaminado por ruido pode ser aproximado por um série
wavelet, na resolugao j, através da seguinte expressao:
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J
ye(k) = ciphipk) + > > dixtpre(k) - (3.19)
k

k l=j-p

Devido & presenca de ruido, os coeficientes da representacdo wavelet do
sinal ruidoso terdo caracteristicas estocdsticas. Os coeficientes wavelet com
ruido poderao ser calculados teoricamente usando a férmula de integragao
dada pela Equagao (2.77), como

o

di = / () (1)t = / (0 (0)dt + / e(tybip(t)dt . (3.20)

—0o0 —0o0

Considerando €(¢) um ruido branco, com E[e(t)] = 0, o valor esperado dos
coeficientes wavelet, d;;, podem ser calculados como

~

Bldis] = B[ u@bst)dt] +B [, et)bip(dt] =
(3.21)

= djx+E [ffooo G(tﬁ/)j,k(t)dt] =djk ,
demonstrando que os coeficientes estocasticos sao nao-polarizados.

A propriedade apresentada acima permite a utilizacao da série wavelet para
separar o sinal desejado y(k) do sinal observado y.(k) (Coca e Billings, 1995a).

3.4.2 Uma Aproximacao Multi-resolucional B-spline
A funcao B-spline, f™(z) com m € Z,é um exemplo de fun¢ao de escalonamen-

to ¢(z), nao-ortogonal, definida recursivamente pela integral de convolucao:

o

() = / 571 — )8 (1)t | (3.22)

—0o0

sendo 3'(z) a fun¢ao caracteristica do intervalo x(z).

iy )1 sex € (0,1)
B(t) =x(t) = 0 so¢(01) (3.23)

A relagao (3.22) pode ser escrita como
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1
ﬁm://w*@—ﬂﬁ (3.24)
0
As funcoes base B-spline de alta ordem podem ser definidas recursivamente
em fun¢ao da base de primeira ordem (de grau zero) equagao (3.23),como
m z m—1 m—Z  m-
= — — -1). 2
(@) = — " (@) + o (= 1) (3.25)

Usando esta férmula, pode-se deduzir que a versdo transladada e escalona-
da da funcao B-spline pode ser calculada usando uma relagio recorrente similar
a

m+k—2zx
m—1

22k -1y

—— gz —1), (3.26)

Bk =
sendo B7} = 21/2m(2i5 — k). A funcdo B-spline 8™ (de ordem m) consiste
em um polinémio de m termos e grau m — 1, de forma que

/Bm|k71,k = mel,ka k=1,...,m, (327)

sendo P, 1 um polindomio de grau m — 1.

Assumindo que W; representa o subespaco na resolucao j, uma base
wavelet B-spline pode, entdo ser definida para qualquer W; em termos da
translagido e dilatacao da funcdo wavelet mde. Esta funcdo wavelet mde pode
ser construida como uma combinacgdo linear das funcoes escalonadas B-spline
(Chui, 1992).

As funcgoes de escalonamento e wavelet podem ser consideradas como
funcoes de filtro. A diferenca entre elas é que, enquanto a funcao de esca-
lonamento age como filtro passa baixa, a funcdo wavelet correspondente se
comporta como um filtro passa faixa (Coca e Billings, 1995a).

3.4.3 Calculo dos Coeficientes da Decomposicao Multi-
resolucional B-spline

Considere uma série temporal discreta y(k). O primeiro passo para implemen-
tagdo pratica de uma decomposi¢ao consiste na expansido do sinal em termos
da funcdo base de escalonamento, correspondendo a um fino subespago de
resolucao V;. Isso envolve o cdlculo dos coeficientes da série
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y(k) = cipbin(k) (3.28)
P

onde ¢;j = 2/2¢(27 — k) e ¢p(k) = (k) de ordem m. O lado direito da
equagao (3.28) é a projecdo do sinal no subespaco aproximado Vj.

Dois métodos podem ser usados para determinar os coeficientes da série
(3.28). O primeiro é o cédlculo da seqiiéncia de coeficientes através da con-
volugdo dos dados (procedimento de média mével) com um apropriado opera-
dor de interpolagio spline (Chui, 1992). Outra forma é através do algoritmo
de minimos quadrados, desde que a expressao seja linear nos pardmetros. Isso
fornece a projecao ortogonal P;y no subespaco de aproximacao V;.

3.4.4 Calculo das Derivadas do Sinal

Uma importante caracteristica da aproximacao discutida na secao anterior é
a facilidade de se obter a derivada do sinal reconstruido pela série B-spline.
Segundo Boor (1978), a derivada da série B-spline na escala j = 0 pode ser
escrita como

i [Z ckﬂfc”] =S — )8 (3.29)
k

k

Essa equacao mostra que a primeira derivada da série B-spline pode ser
encontrada diferenciando os coeficientes da série B-spline, obtendo os coefi-
cientes da série B-spline de uma ordem inferior, que representa sua derivada.
A equacao (3.29) se aplica a sinais de comprimento infinito, porém a derivada
de uma série finita B-spline é obtida através da adicdo de coeficientes nulos
na funcio B-spline.

A férmula para cilculo de derivadas da série B-spline para qualquer reso-
lugdo j é a seguinte (Coca e Billings, 1996):

d | .
a [Z Cj,kﬂfk] =2 (ejr —cin-1)B]5 s (3.30)
k k

podendo facilmente ser deduzida a partir de (3.29). Por repeticdo da aplicac¢do
de (3.30), a férmula da derivada i-ésima, da série spline pode ser escrita como
(Coca e Billings, 1996):
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sendo
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dt . . _
i [Z cjakﬂ??’“] =2 B (3.31)
k k

. C; ara ¢t =0
A P (3.32)

2"3'(c;’-7,C — ;’,k—l) para i > 0

O procedimento total para se obter derivadas de um sinal discreto com

ruido pode ser resumido da seguinte forma (Coca e Billings, 1996):

Considere-se um sinal amostrado com uma freqiiéncia de amostragem
fs > 2kfy, sendo fj a maior freqiiéncia de interesse contida no sinal
e k o fator de sobreamostragem. Entao o sinal pode ser separado em k
diferentes subconjuntos de acordo com a equagao:

{ve (trii—1)4p) bimy = (@)} = im0, (3.33)
com k < fs/2fpn, k € Z, p = 1, ... k. Obtendo-se k séries do sinal
original y¢(t;),... ,y¥(t;) i =1,... ,n, com freqiiéncia de amostragem k

vezes menor.

Cada seqiiéncia obtida no item anterior é aproximada por uma série
B-spline de m-ésima ordem na resolucao j.

Para cada sequéncia, um algoritmo de decomposicao wavelet é executado
p vezes.

Eliminam-se os coeficientes wavelets de alta escala, o que equivale &
execucao de um filtro passa baixa.

O sinal é entdo reconstruido usando o valor médio dos coeficientes cor-
respondentes as k séries obtidos a partir de (3.33).

Calculam-se as derivadas da série B-spline reconstruida usando a relacao
(3.31).

O procedimento descrito acima vem sendo usado na obtencdo de mode-
los continuos (Coca e Billings, 1995a; Coca e Billings, 1996). A principal

justificativa da utilizacao desse procedimento é a sua robustez ao ruido.
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3.5 Sintese das Propriedades

Nesta secao serd apresentada uma sintese das caracteristicas de cada repre-
sentacao estudada. O objetivo aqui ndo é de determinar qual a melhor repre-
sentacdo, mas enumerar caracteristicas de cada uma, o que podera nortear a
escolha de uma determinada representacao, em funcao dos objetivos em cada
problema.

A sintese formulada nesta se¢do tomara como base os seguintes aspectos:

Escolha do sinal de excitagao,

Escolha de estrutura,

Treinamento/Estimacdo de pardmetros,

Simulagao dos modelos obtidos,

Recuperagdo de informagoes.

No caso da escolha do sinal de excitagao, sera discutido que caracteristicas
devem estar presentes na massa de dados de identificacao para se obter modelos
em cada representacdo. As caracteristicas que serao abordadas se referem ao
tempo de amostragem e ao tamanho da massa de dados de identificagao.

No item “escolha de estrutura”, serdo abordados aspectos a respeito das
varidveis envolvidas na estrutura de cada representacdo. Serdo enfatizadas
questoes ja resolvidas na literatura e questoes ainda em aberto, assim como a
capacidade de incorporacao de conhecimento a priori do sistema.

A respeito da estimacdo de parametros, serdo discutidos apenas fatores
relativos ao tempo de processamento e nimero de parametros a ser estimados.
Serd comentada também a facilidade de simular os modelos obtidos. Por
ultimo, serd apresentada uma discussdo sobre a recuperacio de informagao a
partir de modelos identificados.

3.5.1 Escolha do Sinal de Excitacao

Em qualquer processo de identificacdo, independente da representacao usada,
para se obter bons modelos matematicos é necessario que o sinal de excitagao
possua caracteristicas de (Aguirre, 2000a): (i) persisténcia na excitagdo, (ii)
excursdo do sistema em toda a faixa de operagdo que se deseja modelar, (iii)
tempo de amostragem compativel com as constantes de tempo envolvidas.
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3.5.2 Escolha do Tempo de Amostragem

O tempo de amostragem e o ntimero de pontos do conjunto de dados de iden-
tificacao irao variar dependendo da representacdo escolhida. Com relacao ao
tempo de amostragem, as representagoes podem ser divididas em dois grupos:
() as discretas, envolvendo os modelos NARMAX, as redes RBFs e as redes
multicamadas MLPs e (ii) as continuas, representadas pelos modelos DSTs e
modelos obtidos via cidlculo de derivadas a partir da transformada Wauvelet.

A importancia da selecao correta do tempo de amostragem para modelos
discretos pode ser vista em (Billings e Aguirre, 1995). Estes autores con-
cluiram que (i) o tempo de amostragem muito pequeno pode afetar o desem-
penho do algoritmo de selegdo de estrutura e estimacdo de pardmetros; (ii)
algumas interagoes nao-lineares sé aparecerao e serao reproduzidas se a taxa
de amostragem for suficientemente rapida.

Uma superamostragem, ou seja, um sinal amostrado mais rapido do que
0 necessario, freqiientemente resulta em problemas numéricos durante a esti-
magcdo de pardmetros (Billings e Aguirre, 1995). Na préitica, entretanto, uma
superamostragem pode também provocar problemas na selecdo de estrutura.
Por outro lado uma subamostragem pode provocar o efeito de dados adjacentes
nao serem correlacionados, impossibilitando assim a identificacao.

Alguns métodos para escolha do tempo de amostragem utilizam funcées
de autocorrelagao linear (Casdagli et al., 1991; Fraser, 1989) e nao-linear
(Aguirre, 1995). As fungoes utilizadas em (Billings e Tao, 1991) sao definidas
como

byy (1) = By (k) —y(B)((y(k — 7c) —y(k)), 7c=0,1,..., (3.34)

¢ o (Te) = E(y*(k) — y2 (k) (y*(k — ) —42(K)), 7e=0,1,..., (3.35)

sendo E(:) a esperanca matemdtica e a barra indica média com relagdo ao
tempo. ¢y, indica a correlagio linear e ¢y2: 2 indica a correlagdo nao-linear.

O procedimento proposto em (Aguirre, 1995) para determinacdo do tempo
de amostragem inicia-se através do estudo das autocorrelagoes, descritas em
(3.34) e (3.35), dos dados de identificagao a serem usados. Define-se

Tm = Min 7y, T (3.36)
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sendo 7, e T3 O primeiros minimos das funcées de autocorrelagao linear e
nao-linear, respectivamente. O tempo de amostragem pode entao ser escolhido
de acordo com (Billings e Aguirre, 1995):

Tm Tm
— < < — .
5 <Ts < 10 (3.37)

Aguirre e Billings (1995) citam que, em alguns casos, os limites superiores
e inferiores podem ser relaxados para Tm/5 e Tm/ys, respectivamente.

No caso dos modelos lineares, de maneira geral, na pratica este tempo de
amostragem possui magnitude préxima a 1/3 da menor constante de tempo
de interesse (Aguirre, 2000a,).

Para representacoes continuas, conforme discutido na secdo 2.4, uma das
etapas do processo de identificacao é a obtencao de derivadas da série temporal
usadas na identificacgo. A obtencdo de derivadas pode ser feita por filtros
polinomiais lineares (Letellier et al., 1995b), ou por decomposi¢ao wavelet
(Coca e Billings, 1996).

A necessidade de se obter derivadas de n-ésima ordem da série temporal
implica necessariamente haver séries temporais sobreamostradas, tanto quando
estas derivadas sao obtidas via filtros polinomiais lineares quanto quando estas
sao obtidas via decomposicao wavelets. Coca e Billings (1996) mostram que,
para se estimar derivadas via decomposicao wawvelet, uma série temporal deve
ser sobreamostradada de um fator K de forma que a freqiiéncia de amostragem
seja K vezes maior que 2fj, sendo 2f}, a freqiiéncia de amostragem que satisfaz
a condicdo de Whittaker-Shannon e fj, a maior freqiiéncia de interesse presente
na série temporal.

Portanto, para se obter representacées continuas, necessita-se de tempo
de amostragem menor, implicando séries temporais com maior numero de
pontos. A necessidade de um tempo de amostragem mais baixo pode, em
muitas aplicagoes, representar uma limitagdo, devido & impossibilidade de se
obter na pratica tais tempos de amostragem, por exemplo, por limitacoes de
hardware.

3.5.3 Escolha de Estrutura

No caso de modelos NARMAX, a escolha de estrutura em geral é feita pelo
algoritmo de ERR, conforme discutido na Sec¢do 2.2.4.1. Uma etapa que pre-
cede a utilizacao do ERR é a escolha dos parametros de inicializacao, como
o grau de ndo-linearidade do modelo, niimero de atrasos maximos em cada
variavel de entrada e a estrutura do modelo de ruido. Outro fator dificil de
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se determinar previamente é o niimero de termos do modelo, o que em geral é
feito aumentando-se gradativamente o nimero de termos até se obter os resul-
tados desejados. Na escolha do nimero de termos do modelo, pode-se utilizar
o critério de informacao de Akaike (1974) para delimitar a regiao de busca no
espaco de estruturas de modelos (Aguirre, 1994).

Quando nio se tem nenhum conhecimento prévio do sistema, as funcoes
de autocorrelacao e correlagao cruzada entre entrada e saida do sistema dao
um indicativo da escolha do atraso maximo para cada entrada. J& a questdo
do grau de nao-linearidade deve ser escolhido por um processo de tentativa e
erro. Na pritica grau de ndo-linearidade igual a 3 é normalmente suficiente
na maioria dos problemas de identificacio de sistemas com curvas estiticas
suaves. Com relacdo ao modelo do ruido a ser usado nos modelos NARMAX,
tem-se verificado que uma estrutura linear com 10 a 20 termos, tem sido
suficiente para eliminar efeitos de polarizacao na estimacao de parametros.

Ja em situacbes em que hd conhecimento prévio do sistema, como por
exemplo niimero de pontos fixos, a escolha da estrutura pode ser iniciada pela
escolha dos agrupamentos de termos que fardo parte do modelo (Aguirre e
Mendes, 1996; Aguirre e Billings, 1995). Outras informagoes que podem ser
consideradas na escolha de estrutura sao as curvas de ganho e constante de
tempo em fungdo do ponto de operagao. Se um sistema possui ganho variando
com o ponto de operagdo, entao o modelo deve conter termos do agrupamento
Q,i com 7 > 1 (Jdcome, 1996). Se o sistema possuir constante de tempo
variando com o ponto de operacao, no modelo deve-se ter termos pertencentes
ao agrupamento €y, (Aguirre et al., 1999b). Detalhes a respeito do uso de
informagao a priori na selecao de estrutura serao discutidos na segunda parte
deste trabalho.

No caso da representacao RBF, alguns problemas sdo comuns as represen-
tacbes NARMAX polinomial e racional, como o niimero de fungoes de base a
serem usadas, equivalente ao niimero de termos dos modelos NARMAX poli-
nomial e racional, e a escolha do centro de cada RBF. O nimero de RBF’s,
assim como o nimero de termos de modelos NARMAX polinomial e racional,
deve ser objeto de busca durante a identificagdo. J4a a escolha dos centros das
RBF’s também pode ser feita pelo algoritmo ERR.

Uma questao ainda nao resolvida é a escolha da funcao de base radial a
ser usada na identificacdo de um sistema qualquer. Este ponto estd aberto
para investigacdo. Uma possibilidade seria utilizar a expansao polinomial
das fungoes RBFs, conforme apresentado na secdo (2.3.4), para aplicar os
conceitos de agrupamentos de termos para os modelos NARMAX polinomial
e racional. Neste caso, o conhecimento a priori de um determinado sistema
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poderia apontar para uma determinada funcio.

No caso de modelos continuos, a escolha de estrutura é muito similar a
escolha da estrutura de modelos NARMAX polinomial e racional. Por exem-
plo, o grau de nao-linearidade de modelos NARMAX polinomial e racional é
similar ao dos modelos continuos; a escolha de atrasos maximos nas variaveis
de entrada e saida para modelos NARMAX polinomial e racional é equiva-
lente 4 ordem méxima n das derivadas para modelos continuos; e a escolha do
nimero de termos é determinada através do seu gradativo incremento, até se
atingir o resultado desejado.

Fator novo nesta representacao, em relagao aos modelos NARMAX poli-
nomial e racional, é a escolha das N; equacgoes a serem usadas para estimar
os parametros. Enquanto que nos modelos NARMAX polinomial e racional
todos os pontos de uma massa de dados sdo usados na identificacdo, no caso de
modelos continuos ¢é feita uma selecao de pontos para se compor as restri¢oes
usadas na estimacao de parametros. Essa selecao tem sido feita de forma
empirica, contando muita vezes com experiéncias anteriores, acumuladas via
processo de tentativa e erro.

Nessa representacao, porém, é muito facil incorporar informagoes de pontos
fixos na selegdo de estrutura (Le Sceller et al., 1994). A principal vantagem
neste caso é que se pode isolar termos que influem na localizacdo dos pontos
fixos, de termos que ndo tém nenhuma influéncia nessa propriedade. Como
exemplo, considere a Equacdo (2.69). Uma vez que nos pontos fixos do sistema
todas suas derivadas sdao nulas, ou seja, X =0,Y =0,Z=0c¢e 7 = 0, esta
equacao fica entao reduzida a

ab —cx + z* =0, (3.38)

sendo esta uma expressao analitica para o obtencao dos pontos fixos da série
temporal z. Note-se que os termos com as varidveis X, Y e Z nao influem na
localizacao dos pontos fixos, embora certamente influam na sua estabilidade.

Outra caracteristica importante é a capacidade de incorporar todas as in-
formacoes a priori do sistema. Se as equacoes dinamicas do sistema sao conhe-
cidas, pode-se, algebricamente, aplicar a DST nessas equagoes, obtendo assim
a estrutura do modelo. Naturalmente, nesse caso, o processo de identificacdo
se restringird a estimacao de paradmetros.

A escolha de estrutura para redes multicamadas MLP é certamente, de
todas as representacoes, a que envolve o maior grau de liberdade. Nas redes
MLPs pode-se variar o nimero de camadas escondidas, o nimero de neur6nios

em cada camada, as funcoes de ativacao usadas, podendo inclusive utilizar
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funcbes de ativacdo diferentes para cada nodo, além do atraso maximo de
cada entrada.

A escolha da funcao de ativagdo no contexto de identificacido de sistemas
é algo ainda ndo resolvido. Analisando a rede contendo apenas uma camada,
assim como para as RBFs, pode-se utilizar a expansido polinomial da fungao de
ativagio apresentada na Segdo (2.3.1) e aplicar os conceitos de agrupamentos
de termos para modelos NARMAX polinomial e racional. Mas, no caso de
multicamadas, em que a expressao de saida ndo é mais linear nos parametros,
qualquer andlise é mais complicada. Na pratica, a escolha da funcido de ati-
vagdo é em geral feita de forma empirica (Zhu e Billings, 1996; Castillo e
Gutiérrez, 1998; Narenda e Parthasarathy, 1990).

Ja na definicao do niimero de neurdnios em cada camada, parte-se de uma
rede superdimensionada, aplicando entdo técnica de pruning para se obter uma
rede mais enxuta (Reed, 1993). Outro fator comum entre as redes MLP e os
modelos NARMAX polinomial e racional e RBFs é a escolha dos vetores de
entrada, ou seja, dos atrasos maximos em cada varidvel de processo. Nesse
caso essa escolha a principio pode se dar de forma similar em todas essas
representacoes.

Com relagdo & incorporagdo de conhecimento prévio na escolha da estru-
tura, ainda é um ponto pouco discutido para redes neurais, assim como para
qualquer outra representacao, principalmente considerando aplicacdo em iden-
tificacao de sistemas. Nesse ponto cabe uma pesquisa a respeito da influéncia
da funcdo de ativacao na capacidade do modelo de aproximar caracteristicas
estaticas e dindmicas de sistemas.

3.5.4 Treinamento / Estimagao de Parametros

A estimacdo de pardmetros consiste na resolucdo de um problema de
otimizacao. A diferenca que se observa entre as diversas representagoes de-
pende da funcao custo ser ou nao linear nos parametros.

Considerando esses aspectos, podem-se separar as representacoes em dois
grupos: as lineares nos parametros e as nao-lineares. No grupo de represen-
tacoes lineares nos parametros, tem-se a representacio NARMAX polinomial,
as redes RBF's e os modelos continuos. No grupo de representagoes nao-lineares
nos parametros destacam-se a redes neurais multicamadas - MLP.

E importante ressaltar que tanto as representagoes NARMAX quanto as
representagoes continuas, no caso de uma estrutura racional, sdo também nao-
lineares nos parametros, porém, para estimagao dos parametros a pseudo-

linearizagao pode ser aplicada. Portanto, a principal diferenca para estimacao
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de parametros estd no método de otimizacao usado. Este fator muitas vezes

implica um tempo maior de processamento.

3.5.5 Simulacao dos Modelos Obtidos

No caso da simulacdo dos modelos obtidos, as diferencas entre as diversas
representagoes sao muito significativas. A simulagdo dos modelos continuos
implica implementacdo de algoritmos de integragdo numérica do tipo Runge-
-Kutta. Este fato implica um grande esfor¢co computacional.

No caso de Redes Neurais (tanto MLPs quanto RBFs), sua simulagio impli-
ca armazenar um numero elevado de pardmetros (pesos da rede), e a executar
operagoes geralmente complexas, como por exemplo, exponenciais, logaritmos
etc, dadas pelas funcoes de ativacao.

No caso de modelos NARMAX polinomial e racional, sua simula¢io parece
ser uma das mais simples. Consiste apenas na solucao recursiva de uma
equacao de diferencas, constituida apenas por operacoes de adig¢oes e mul-
tiplicacoes, e no maximo divisoes, caso da representacao NARMAX racional.

3.5.6 Recuperagao de Informacao

A questao da recuperacao de informacao é outro fator que vem adquirindo
relevancia nos tltimos anos (Knohl e Unbehauen, 1998; Wigren, 1998; Jang e
Kim, 1994). A questao a que se deseja responder é: uma vez obtido o modelo,
que informagoes o mesmo pode nos dar sobre o sistema?

Para as representacoes NARMAX polinomial, j4 se encontram na literatura
algumas respostas a essa questao. Em (Aguirre e Mendes, 1996) é apresentado
um procedimento para recuperar nimero e localizacdo de pontos fixos. Em
(Jacome e Aguirre, 1996) modelos NARMAX polinomiais sdo usados para
recuperar a curva estitica de uma vilvula de controle. Em (Aguirre et al.,
1999b) sao sugeridos procedimentos para se obter analiticamente curvas de
ganho e constante de tempo em funcdo do ponto de operagao, se a estrutura do
modelo em questao for adequada. Esses procedimentos sdo geralmente muito
simples e consistem apenas na solugao algébrica de uma fungao polinomial.

No caso de redes neurais, alguns procedimentos para recuperacao de infor-
magoes vém sendo sugeridos, porém em geral do tipo se - entao, aplicados a
classificacao de padrées. Ja na identificacao de sistemas qualquer tentativa de
recuperacao de informagoes analiticamente é por demais complexo.

J4 os modelos continuos, conforme apresentados na Se¢do 2.4, possibilitam
de uma forma muito simples obter o nimero e localizagao de pontos fixos.
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3.6 Comentarios Finais

Neste capitulo, propriedades de RNAs, RBF's, wavelets e de modelos continuos,
foram discutidas no &mbito de identificagdo de sistemas. A sintese apresentada
na secao 3.5 fornece um indicativo de fatores que devem ser considerados na
selecdo de uma representagao para um determinado objetivo de identificacgao.

Vale ressaltar que nao se procurou aqui advogar a favor de ou contra al-
guma representacdo especifica. O que se procurou fazer foi apontar carac-
teristicas que devem ser consideradas na escolha de uma representagao. De
uma forma geral, conforme pode ser minimamente visto na Secao 2.6, todas
as representacoes vém sendo usadas em identificacdo de sistemas reais. No
entanto, dependendo do tipo de dado disponivel, ou do objetivo do modelo,
uma, determinada representacdo pode ser mais vantajosa que outra.

Como diferengas bésicas entre as representaces destacam-se: (i) a facili-
dade ou nao de simulagao, (ii) a quantidade de pontos necessirios para estimar
pardmetros, (iii) a linearidade ou ndo nos pardmetros e (iv) a capacidade ou
nao de se recuperar algebricamente caracteristicas estaticas, tais como locali-
zacao de pontos fixos e relacdo entre saida e entrada estacionaria.



Capitulo 4

Desempenho das
Representacoes na
Identificacao Caixa-Preta de
Sistemas Nao-Lineares

A drea de identificacdo de sistemas nfo-lineares tem sofrido uma série de
avangos. Varias representacoes matematicas sao disponiveis e cada uma delas
com diferentes propriedades. Infelizmente o problema da escolha da melhor
representacdo, para um dado problema, estd longe de ter uma resposta. Na
pratica, a melhor representacao ¢, com muito poucas excegoes, a unica que
temos em maos (Aguirre, 2000b).

Neste capitulo o desempenho de diversas representagoes na aproximacao
do comportamento de sistemas dindmicos nao-lineares é investigado. O termo
representacdo serda usado para indicar o tipo de modelo. Por exemplo, a rede
multicamadas (MLP) e os modelos NARX polinomiais sao diferentes represen-
tagoes. Por outro lado, o termo estrutura do modelo serd usado para indicar
uma particular configuracdo do modelo. Por exemplo, os regressores y(k — 1),
u(k — 1) e y(k — 3)u(k — 1)? definem uma estrutura de um modelo NARX

polinomial de trés termos.

Neste capitulo sao utilizados varios sistemas dinamicos considerados bench-
mark no campo de sistemas ndo-lineares, tais como circuito de Chua (Chua
et al., 1986), equacoes de Rossler (Rossler, 1976) e Duffing-Ueda (Ueda, 1985).
Dados obtidos em um circuito de Chua (Térres e Aguirre, 1996) e na simulagio
do sistema de Rossler sao usados para comparar o desempenho das represen-
tacoes NARMAX racionais e polinomiais na modelagem destas dindmicas.

69



70 CAPITULO 4. DESEMPENHO DAS REPRESENTACOES

Aspectos da validacao de modelos de sistemas cadticos também sio discu-
tidos. Sao apresentados resultados obtidos ao modelar o sistema de Duffing-
-Ueda utilizando redes multicamadas (Norgaard, 1997; Braga et al., 1998).
Tal sistema cadtico se presta como benchmark para problemas de identi-
ficagdo de sistemas nao-lineares por apresentar uma grande diversidade de
regimes dindmicos que incluem regimes cadticos. Os resultados aqui descritos
mostram que diversas redes validadas pela predicao livre tém comportamen-
tos dinamicos muito distintos. Além disso, tais comportamentos tornam-se
evidentes na medida em que técnicas do tipo mapas de Poincaré e diagramas
de bifurcagao sao usados para verificar o poder de generalizacao das redes. Os
resultados sugerem que, quando o objetivo do treinamento de uma RNA for
reproduzir a dindmica nao-linear do sistema original, outros critérios, além da
predicdo livre devem ser usados na validagdo dos modelos (Henrique et al.,
1998; Corréa et al., 1999).

Outra discussao apresentada é sobre a capacidade de recuperar nao-
linearidades de mapas estaticos. Esse aspecto é investigado para represen-
tacoes NARMAX racionais e polinomiais. O objetivo aqui é verificar que
representacao é melhor para recuperar a nao-linearidade estatica a partir de
dados dindmicos. Serd mostrado que, para determinados casos, apenas uma
das representacoes é capaz de aproximar o comportamento observado nos da-
dos originais (Corréa et al., 2000).

Por ultimo, cinco representacoes matematicas usadas em identificacdo sdo
comparadas: Modelos polinomiais (Billings e Chen, 1989a), modelos racionais
(Zhu e Billings, 1991; Corréa et al., 2000), rede neural multicamada (MLP)
(Cybenko, 1989), redes Elman (Elman, 1990) e rede RBFs (Chen et al.,
1990). Os modelos sdo comparados através de seus respectivos desempen-
hos dindmicos observados por meio da predicao livre e, também, pela suas
habilidades para representar a caracteristica estatica nao--linear do sistema.
O sistema usado é um processo térmico cuja curva em estado estaciondrio foi
previamente obtida.

4.1 A Representacao NARMAX Aplicada na Iden-
tificacao de Dinamica Cadtica

Nesta secao a aplicacdo das representacoes NARMAX racional e polinomial
na modelagem de sistemas caéticos serd apresentada. Serao utilizados dois
sistemas autonomos, considerados benchmarks de comportamentos dinimicos
nao-lineares; o circuito de Chua e o sistema de Rossler. No primeiro, os dados
foram obtidos via implementacao real do circuito e, no segundo, os dados sao
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obtidos pela simulacdo de suas equagoes diferenciais. Fin ambos os casos os
modelos sdo do tipo NARMA, pois ndo possuem entradas.

Em sistemas dindmicos, caracteristica caética é um fendémeno intrinseca-
mente nao-linear. A principal caracteristica de um sistema cadtico é a extrema
sensibilidade as condicoes iniciais, quando o movimento dindmico de sistemas
dissipativos fica restrito a uma regiao finita do espaco de estados, chamada
de atrator estranho. As implicacoes fisicas do caos nao tinham sido estudadas
até os anos sessenta, quando a primeira demonstracao conclusiva da existéncia
de caracteristicas cadticas foi feita em um modelo nao-linear simulando a con-
veccao atmosférica (Lorenz, 1963).

4.1.1 Circuito de Chua

O circuito de Chua estd apresentado na Figura 4.1(a). O tnico elemento
ndo-linear é um resistor linear por partes denominado ‘diodo de Chua’. A

funcao caracteristica tensaoxcorrente do diodo de Chua é apresentada na
Figura 4.1(b).

Q L Cl Chua's
diode

| |
I
|
I

Figura 4.1: (a) Circuito de Chua e (b) Funcao carateristica do Diodo de Chua

As equagtes que governam o comportamento dindmico do sistema, obtidas
a partir das leis fisicas, sao

G = g —ig(ny)
Codoz — () g (4.1)
L% = —wv9 — TLiL

sendo v; a tensdo no capacitor C;, iy, a corrente através do indutor e a corrente
no diodo de Chua dada por
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mov1 + Bp(mg —my) v < —Bp
ia(v1) = ¢ mivm |v1 |< Bp (4.2)

mov1 + Bp(m1 —mg) v1 > —Bp

sendo By, mg e my, respectivamente, o ponto de quebra e as inclinacoes da
funcao linear por partes apresentada na Figura 4.1(b). Os seguintes compo-
nentes foram usados: C; = 10 £0,5nF, Cy = 90 + 5nF, L = 21 + 2% mH,
rp = 15Q e R é um trimpot de 2,0k2, mg = —0,37 £ 0,04 mS, m; =
—0,68+0,04mS e B, =1,1£0,2V.

Variando o trimpot R, o sistema acomoda com diferentes comportamen-
tos dindmicos, com atratores regulares e cadticos. O atrator de dupla volta é
obtido com R =~ 18002 e o atrator espiral é observado quando R ~ 1900{2. A

Figura 4.2 mostra o atrator bidimensional reconstruido, usando os dados me-
a?(sinal)
o2 (ruido)
72,3 dB. Foram coletadas 5000 amostras com Ty = 12 us e conversor A/D com

didos com relagio sinal-ruido (20 log

) estimado em aproximadamente

resolugao de 12 bits. Nao se utilizou filtro anti-aliasing analdgico, e a escolha
do tempo de amostragem foi feita baseada em fungoes de correlagao (Aguirre
et al., 1997).

Vel (k-4)
o

Figura 4.2: Reconstrugdo bidimensional (2000 pontos) do atrator de dupla
volta de Chua (dsvcl.dat @). Um janela de 1000 pontos destes dados foi usada
para a identificacgao.

4.1.1.1 Modelos Polinomial e Racional do Circuito de Chua

Mil pontos da saida y(k), tensdo no capacitor Ci, foram usados na identifi-
cagao. O seguinte modelo polinomial foi obtido (Rodrigues, 1996):
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y(k) = 3,5230y(k—1)—4,287y(k—2)—0,2588y(k—4)—1,7784y(k—1)*
42,0652y (k—3)+6, 1761y (k—1)%y(k—2)+0, 1623y (k—1)y(k—2)y (k—4)
—2,7381y(k—1)%y(k—3)—5, 5369y (k—1)y(k—2)?+0,1031y(k—2)3
40,4623y (k—4)>—0, 5247y (k—2)%y(k—4) —1, 8965y (k— 1)y (k—3)?
+5,4255y(k—1)y(k—2)y(k—3)+0, 7258y (k—2)y(k—4)2

(k—4)*

k—4)%y(k—3)+1, 1800y (k—4)y(k—3)* + ¥F (k—1)8c +£(k)

(4.3)

sendo ng(k—l)ég o modelo MA do ruido, composto por 20 termos lineares na
forma &(k — 7) usados para evitar polarizagdo. Esta parte do modelo nédo foi
usada nas simulacoes mostradas abaixo. Andlise mais detalhada do modelo
(4.3) identificado pode ser vista em (Aguirre et al., 1997).

Usando os mesmos dados descritos acima e também informacao de agru-
pamento de termos (Mendes, 1995; Aguirre et al., 1997; Aguirre e Jacome,
1998; Mendes e Billings, 2000), o seguinte modelo racional foi obtido (Corréa,
1997);

y(k) = %x(2 5568y (k—1)—1, 7594y (k—2)+0, 2696y (k—5)+0, 6192y (k—1)*
—1,0219y(k—2)%—3, 2455y(k—1)?*y(k—5)+0,0735y(k—3)3
40, 3444y(k—1)y(k—5)2—0,4401y(k—2)y(k—5)>
43,4624y (k—1)y(k—2)y(k—5)+0, 1986y (k—1)*y(k—2))

10 5
+D 0k —i) + Y 0;E(k —35)° +E(K) (4.4)
i=1 j=1
sendo
D = 1+41,5164y(k—1)y(k—2)+0,5657y(k—3)y(k—>5)—12,8527y(k—2)?
40,1948y (k—1)2+1, 7662y (k—2)y (k—5) — 0, 1409y (k— 5)>
—2,0470y(k—1)y(k—5) . (4.5)

A Figura 4.3 mostra o atrator de dupla volta reconstruido usando o modelo
polinomial (4.3) e o modelo racional (4.4). A Tabela 4.1 apresenta os pontos
fixos e mdximo expoente de Lyapunov estimados para o sistema original e os
modelos identificados.

Os resultados sugerem que tanto o modelo polinomial quanto o modelo
racional reproduzem as caracteristicas dinamicas do atrator original. Estes
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Vel (k-4)
! o

Vel (k-4)
! (=}

] vﬁm 1 2 s 4 B R — 0 1 2 B 4
Figura 4.3: Atrator de dupla-volta reconstruido a partir (a) de simulagio do
modelo polinomial (4.3) e (b) simulagao do modelo racional (4.4). O eixo-z é
y(k) e o eixo-y é y(k — 4).

Tabela 4.1: Invariantes dindmicos dos dados e modelos identificados do Cir-
cuito de Chua.

Polinomial Racional
Dados (4.3) (4.4)-(4.5)
Pontos Fixos (0;2,24;-2,24) (0;2,24;-2,24) (0;2,37;-2,37)
Méx. Exp. Lyapunov | 1,3516 + 0,0343 | 1,3350 +0,0563 | 1,4218 +0,0596

resultados também mostram que a representacao polinomial produz uma me-
lhor aproximacao do atrator produzido pelo circuito de Chua.

4.1.2 Sistema de Rossler

A equacao de Rossler é outro benchmark largamente usado para o estudo de
dindmica cadtica e pode ser representado como (Rossler, 1976):

T =Yz,
Y=z +ay, (4.6)

z=b+z(z—c) ,

sendo que para gerar dados para identificacao utilizou-se a = 0,2, b = 0,2 e
c = 5,7, para os quais o sistema possui comportamento cadtico.

Em (Gouesbet e Letellier, 1994) se demonstra que a reconstrucdo do atrator
através da observacao de apenas uma variavel z ou z requer uma representacao



4.1 NARMAX E SISTEMAS CAOTICOS 75

racional. Este fato ocorre devido ao produto entre as varidveis z e z que aparece
na terceira equacdo dindmica do sistema. Por outro lado, reconstrucdo a
partir de observacoes da varidvel y implicard uma representacao tipicamente
polinomial.

Os seguintes modelos polinomial e racional foram identificados a partir da
observacdo da varidvel z da equacao de Rossler (Corréa et al., 2000):

#(k) = 0,1972x10a(k — 1) ~0,104x 10 (k —2)
40,7456 x 10~ 2(k — 4)z(k — 2)%z(k — 1)
—0,2053x 104 z(k — 5)z(k — 4)* — 0,285 x 10~ * z(k — 5)z(k — 1)*
+0,2484 x 104 2(k — 3)%z(k — 2)3
+0,1238 102 x(k — 2)a(k ~ 1)° +0,4353x 10~ 2(k — 5)"
+0,2258x10~2a(k = 5)z(k — 2a(k — 1)
+0,3123x 10 *z(k — 4)° +0,7531x 10 3 z:(k — 1)
~0,2703x10~2(k — 3)2a(k — 1)2 — 0,7807x 10" a(k — 1’
—0,7077x 10~ 2(k — 3)2x(k — 2)22(k — 1)

~0,3304x 10~ a(k — 3)a(k — 2)° — 0,8847x 102 a(k — 5)a(k — 1)

40,7631 x 102 2(k — 4)z(k — 1) — 0,387 x 104 2(k — 5)32(k — 1)

(k—3)

+0,4676 x 103 z(k — 3)%z(k — 1) ,
(4.7)
€
z(k) = £x{0,2718x10z(k—1) — 0,2545x 10 z(k — 2)
—0,7374x102z(k — D)a(k — 2)x(k — 4) + 0,3883x 102z (k — 4)*
40,7798 x 102 2(k — 2)x(k — 3)x(k — 4) +0,83352(k — 3)
—0,2614x 10" z(k — 5) + 0,9227x 10 3 2(k — 2)?2(k — 4)
—0,6736 x 1072 2(k — 1)%2z(k — 4) — 0,3483x 102z (k — 4)2z(k — 5)
+0,6479x 1072 z(k — 4)z(k — 5) — 0, 2461 x 102 2(k — 3)x(k — 4)%}
(4.8)
sendo
D= 1-0,742x10"2z(k — 1)z(k — 4) + 0,412x 10 ° z(k — 1)* (4.9)

+0,1515x 10 4 z(k — 1)z(k — 4)z(k — 5) .

Um modelo de ruido foi estimado (mas nao apresentado) com os modelos
(4.7) e (4.8) para reduzir a polarizacdo. Como pode ser observado, ambos
modelos possuem o mesmo atraso maximo n, = 9, ou seja, possuem a mesma,
ordem. Porém o grau de nao-linearidade do modelo racional é menor, assim
como o numero de termos de processo.

A Figura 4.4 apresenta a projecao bidimensional da equagdo de Rossler
reconstruida usando a varidvel = do sistema original e também dos mode-

los (4.7) e (4.8). O atrator reconstruido a partir do modelo racional é mais
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Figura 4.4: Projecao bidimensional da varidvel x para o sistema Rossler, usan-
do: (a) dados simulados (rossler.dat @) (b) modelo polinomial (c¢) modelo
racional.

parecido com o original. Este fato pode ser justificado pela estrutura do mo-
delo racional. Tal representacao é mais “natural”’para aproximar o atrator de
Rossler a partir da varidvel x (Gouesbet e Letellier, 1994). Isso nido é uma
garantia automdtica de que o atrator reconstruido usando o modelo (4.8) é
véalido e nem desqualifica o modelo (4.7). Para tal, é necessdrio verificar se os
atratores reconstruidos sao topologicamente equivalentes ao atrator original
(Gilmore, 1998; Letellier et al., 1995b). N&o obstante, pode-se verificar que o
modelo racional é capaz de representar a dindmica da equacao de Rossler com
menor nimero de parametros e menor grau de nao-linearidade. Isso reforga
a observagao prévia de que a reconstrugao do fluxo a partir da varidvel x é

tipicamente racional.

Tabela 4.2: Invariantes dindmicos dos dados e modelos identificados para o
sistema de Rossler

Dados Polinomial Racional
Pontos (0,0070;5,6930) (0;21,5425; (05
Fixos 3,4002 + 11,4882i; | -3,9033 + 9,5741i;)
-10,8118) 9,3869)
Exp. de
Lyapunov | 1,2418 + 0,3987 1,5661 +0,2814 0,6118 40,1607

4.2 Aspectos da Validagcao de Modelos de Sistemas
Cadticos - Aplicacao a Redes Neurais

A validagdo dos modelos tem relevancia significativa em qualquer problema
de identificacdo. Adquire maior importincia no caso de sistemas que exibem
diversos tipos de regimes dinamicos incluindo o caos (Aguirre e Billings, 1994;
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Henrique et al., 1998). Dentre as possibilidades de validagao de sistemas com
dindmica cadtica destacam-se a reconstrucao de atratores, os diagramas de bi-
furcagao e a obtencao de se¢oes de Poincaré. Uma das principais limitacoes de
se utilizar tais ferramentas em problemas praticos é que nem sempre é possivel
obter tais diagramas para os sistemas originais. Sendo assim, fica dificil com-
parar os diagramas de bifurcacdo e as secoes de Poincaré dos modelos com
aqueles do sistema original. Vale ressaltar porém que ja existem trabalhos que
conseguiram “extrair o diagrama de bifurcagao”a partir de dados (Bagarinao
et al., 1999). Por outro lado, em estudos onde o sistema original é um modelo
do qual tais diagramas podem ser facilmente obtidos, o seu uso é recomendado
para investigar mais a fundo as caracteristicas dindmicas dos modelos obtidos.
E fundamental perceber que, na maioria dos casos, usar diagramas de bifur-
cacao e segoes de Poincaré para avaliar o desempenho dindmico dos modelos,
em muito excede ao procedimento convencional de verificar como tais modelos
predizem os dados. Além disso, a varidncia (ou valor absoluto) de erros de
predicao de um passo a frente, tao comumente usada como critério de para-
da de treinamento, é totalmente ineficaz na caracterizacdo do desempenho de
modelos dindmicos.

Nesta secdo serd utilizada a equacdo de Duffing-Ueda (Ueda, 1980; Ueda,
1985) para estudar a capacidade de algumas topologias de redes neurais artifi-
ciais (RNA) reproduzirem dindmicas cadticas. A equagido de Duffing-Ueda foi
originalmente proposta como um modelo de um oscilador nao-linear e tem sido
considerada como um padrao no estudo de dindmicas nao-lineares. O modelo
é simples e pode produzir uma grande variedade de regimes dinamicos (Ueda,
1980).

A equagao de Duffing-Ueda é escrita como (Ueda, 1985)

i+ Eky+y° =u(t), (4.10)

sendo que k=0,1 foi usado para produzir os dados originais via simulacao digi-
tal. Estes dados foram os mesmos usados por (Aguirre e Billings, 1994). Um
algoritmo de Runge-Kutta de quarta-ordem com um intervalo de integracao
de 7/3000s foi usado para simular a resposta do sistema para uma determina-
da entrada. Entrada u(t) e saida y(¢) foram uniformemente amostradas com
periodo de Ty = 7/60s, correspondendo a 120 pontos por pseudo-periodo do
sinal de entrada. A massa de dados usada para identificacio estd apresentada
na Figura 4.5. Todas as figuras usadas nesta se¢do, que se referem ao sistema
original, foram retiradas de (Aguirre e Billings, 1994).
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Figura 4.5: Dados de identificacdo do sistema Duffing-Ueda (duffing.dat @).
Eixo-z amostras, eixo-y varidveis u e y da equagao (4.10), respectivamente
entrada e safda.

4.2.1 Modelos Identificados

Os modelos apresentados nesta segao foram obtidos utilizando as rotinas do
“toolboz” de identificacio baseados em redes neurais, para o MATLABTM (e-
senvolvido por Norgaard (1997) . A rotina usada foi a nnarmaz1.m, que identi-
fica uma rede neural ARMAX (auto-regressive, moving average with exogenous
input) a partir de um par de vetores contendo entrada e saida desejada. A
rede é obtida a partir da escolha de: ny, n, e ne, respectivamente, nimero
de atrasos da saida, entrada e niimero de termos de ruido, além da selecao do

nimero de neur6nios na camada escondida e das funcées de ativagao usadas.

Como critério de parada para o algoritmo de treinamento, utilizaram-se
sempre valores default da rotina. Os valores de n,, n, e n. usados foram,
respectivamente, 3, 2 e 10. Os valores de ny e n, foram escolhidos iguais
aos “lags” usados em (Aguirre e Billings, 1994). Empiricamente, escolheu-se
ne = 10.

Obtiveram-se varias redes variando apenas o ntimero de neurdnios na ca-
mada escondida. As redes obtidas foram chamadas: nn2, nn3, nnd, nnb, nn6,
nn'7, nn8, nn9, nnll0, nnll, nnl2, onde os nimeros 2, 3, ... 12 correspondem
ao numero de neurdnios na camada escondida (Corréa et al., 1999). Em todos
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os casos utilizou-se a tangente hiperbdlica para funcdo de ativagao na camada
escondida e funcao de ativacdo linear para a camada de saida. Os pesos foram
sempre inicializados com valores nulos.

Para todas as topologias usadas na obtencdo dos modelos, utilizou-se o
mesmo critério de parada. Embora tenha ocorrido niimero de épocas diferentes
para cada topologia usada, sempre o critério de parada foi atingido.

4.2.2 Validacao das redes obtidas

A questdo critica na obtencdo de modelos é a sua validacdo, principalmente se
o sistema possui dindmica caética (Aguirre e Billings, 1994). Para o sistema
apresentado neste trabalho, utilizaram-se quatro critérios de validagao:

Predicao da série temporal

Reconstrugao do atrator

Secao de Poincaré

e Diagramas de Bifurcacao

Detalhes sobre cada um dos critérios de validacao referidos acima podem
ser encontrados em (Aguirre, 1996a; Aguirre, 1996b).

4.2.2.1 Predigao da série temporal

Consiste em simular o modelo com a mesma, entrada do sistema e verificar sua
capacidade de seguir os dados originais. Nesse caso a predi¢do ¢é livre. Nessa
simulacdo utilizou-se a mesma massa de dados usada para a identificagao. Os
resultados estao apresentados na Figura 4.6.

Na predicao livre nao foi possivel perceber diferencas significativas no
comportamento dos modelos, principalmente considerando o comportamen-
to cadtico observado nos dados de identificacao. A razao para isso é o fato
de que sistemas caoéticos tém pelo menos um expoente de Lyapunov positi-
vo. A conseqiiéncia é que, no espaco de estados numa “direcdo”as trajetorias
divergem. Em func¢ao disso, pequenas diferengas entre condicbes iniciais sao
amplificadas & medida que o sistema se desenvolve. Isso é conhecido como
sensibilidade a condigdes iniciais e é um limite tedrico e pratico & predicao
(de médio e longo prazo) de séries temporais cadticas. A Figura 4.6 apresenta
um resultado tipico obtido na simulacdo das redes.
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Figura 4.6: Resultado tipico obtido para todas as redes, na predicao livre. (-)
Sistema Original e (..) Rede (Corréa et al., 1999). Eixo-z amostras e eixo-y
saida.

4.2.2.2 Reconstrucao do atrator

Neste critério é usado um pseudo-plano de fases constituido por y(t) e y(t—T})
para reconstruir o atrator (Packard et al., 1980; Takens, 1981).

As trajetorias obtidas a partir da simulacao dos modelos identificados estao
apresentadas nas Figuras 4.7(a)-(f). Os modelos foram simulados com a en-
trada u(t) = A cos(wt), com A =11 e w = 1 rad/s. A Figura 4.7(f) apresenta
a trajetéria obtida a partir do sistema original com T}, = 200 x 7/3000, sendo
que para os modelos utilizou-se T, = 4 x 7/60, equivalendo sempre ao tempo
de quatro amostras.

Os atratores reconstruidos com modelos com 4, 5, 6, 7, 8, 10 e 11 neurdnios
na camada escondida estdo aparentemente proximos do atrator do sistema
original. A fim de ser categéricos nesta afirmacao, nao bastaria olhar apenas
para a geometria das projecoes dos atratores, mas seria necessirio verificar
como as trajetdrias se cruzam no espaco de estados. A andlise topoldgica
inclui esse tipo de investigacdo (Gilmore, 1998). As redes, com dois, trés e
nove neurdnios na camada escondida, apresentaram comportamento periédico,
e a rede com 12 neurénios apresentou uma deformacao do atrator, com um
deslocamento para a esquerda.
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y(k=Tp)
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\

Figura 4.7: Trajetéria no pseudo-plano de fases (a) Modelo nn2, (b) Modelo

nn3, (c) Modelo nn8, (d) Modelo nn9, () Modelo nnl2 e (f) Sistema original
(Corréa et al., 1999).

81
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4.2.2.3 Secao de Poincaré

Mapa de primeiro retorno de um sistema dindmico de ordem n, ou mapa de
Poincaré, é uma hipersuperficie de dimensao n-1 que é transversal ao fluxo
¢ € R™. O mapa de Poincaré P = 3 — % é definido para um ponto g € 3,
por

P(q) = ¢:(q), (4.11)

sendo que 7 é o tempo para a érbita ¢;(q) baseado em g, retornar pela primeira
vez a 2.

As Figuras 4.8(a)-(f) apresentam as se¢des de Poincaré obtidas a partir da
simulagdo de alguns modelos para entrada, u = 11cos(t), e a Figura 4.8(f)
apresenta a se¢ao de Poincaré para o sistema original. As redes omitidas apre-
sentaram comportamentos similares, mas certamente nao idénticos a Figura
4.8(c).

Segundo esse critério as redes que mais se aproximaram do comportamento
do sistema original foram as redes com 4, 5, 6, 7, 8, 10 e 11 neur6nios na
camada escondida. Os modelos com 2, 3, 9 e 12 neurénios possuem se¢oes de
Ponincaré muito distantes do sistema original.

4.2.2.4 Diagrama de Bifurcagao

Um ponto r de um diagrama de bifurcacao, para o caso considerado neste
trabalho, é definido como

r o= {(yaA) € R x I‘y = y(tl)a A= A07tz = KSS X 27['/’11)}, (412)

sendo que I é o intervalo I = [A; Af] C R. O ponto r é obtido por simulagao
do sistema por um tempo suficientemente longo para atingir o regime perma-
nente, entao é feito o grafico de y(Kg x 2m) por Ag. Para cada valor de A,
tem-se 1 pontos.

O diagrama de bifurcacdo permite determinar os valores de A € I para os
quais o sistema bifurca e qual é o tipo de bifurcacdo. No estudo de sistemas
nao-lineares o diagrama é usado para determinar qual é a faixa de valores
do parametro de bifurcacdo em que o sistema possui comportamento cadtico.
Deve ser notado que, ao passo que o mapa de Poincaré fornece uma imagem
(um corte) do atrator no espago de estados, o diagrama de bifurcacao resume
os diversos regimes dinamicos exibidos pelo sistema para diversos valores do
parametro de bifurcagao.
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Figura 4.8: Secao de Poincaré para a entrada u =

11cos(t) (a) Modelo nn2,

periodo-1, (b) Modelo nn3, periodo-3, (¢c) Modelo nn8, caos, (d) Modelo nn9,
periodo-1, (e) Modelo nnl2, possivelmente quase-periédico, e (f) Sistema ori-

ginal, caos (Corréa et al., 1999).
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Os diagramas de bifurcacio para os modelos identificados estdo apresenta-
dos nas Figuras 4.9(a)-(e). O parametro de bifurcacdo usado foi a amplitude
do sinal senoidal da entrada, na faixa 4,5 < A < 12. 150 pontos eqiiidistantes
foram gerados com Ky = 63 e np = 20. O diagrama de bifurcagao do sistema
original estd apresentado na Figura 4.9(f), tendo sido gerado com Ky = 400 e
np = 20 (Aguirre e Billings, 1994). A diferenca nos valores de Ky e 0 ntimero
de pontos usados para o modelo e para o sistema original se deve ao grande
esforco computacional necessario para simular os modelos baseados em rede
neurais. Ky = 400 significa simular a rede com 48000 pontos, 750 vezes.
Ky = 63, ja é suficiente para o propésito, pois com este valor o sistema atinge
0 regime permanente.

E interessante notar que o mapa de Poincaré corresponde a um valor no
diagrama de bifurcacdo. Por exemplo, todos os mapas da Figura 4.8 corres-
pondem aos atratores observados para A = 11, nos respectivos diagramas da
Figura 4.9. Portanto, os regimes dindmicos (para A = 11) “periodo-1”e caos
podem ser constatados com certa facilidade. Os regimes “periodo-3” ! e quase-
-periédicos nao sao tao facilmente discerniveis nos diagramas de bifurcagao.

Segundo esse critério de validacdo, verifica-se que as redes que mais se
aproximaram do comportamento do sistema original foram as redes com 4, 5,
6, 7, 8, 10 e 11 neur6nios na camada escondida. Porém ressalta-se o fato de
nenhuma delas reproduzirem a seqiiéncia de bifurcacoes observadas nos dados
originais.

4.2.3 Comentarios

Os resultados apresentados apontam para a necessidade de se estabelecer
critérios de validagao que nao sejam baseados apenas na predicao livre, quan-
do se trata de modelagem de sistemas nao-lineares. Verifica-se que apenas
o critério de parada do algoritmo de treinamento de uma rede neural nao é
suficiente para garantir comportamento dindmico da rede igual ao observado
no sistema original. Isso ndo é uma propriedade peculiar a redes neurais, pelo
contrario, praticamente todas as representacoes nao-lineares apresentam esses
problemas. O que diferencia uma representacdo de outra é a facilidade com
que tais problemas podem ser resolvidos em casos praticos.

Por outro lado, a reconstrugao do atrator, conforme visto na Figura 4.7,
também nao foi suficiente para garantir a capacidade de generalizacao das
redes obtidas, apesar de que uma andlise topoldgica (Letellier et al., 1995a;
Letellier et al., 1996; Gilmore, 1998) é necessiria a fim de quantificar quao

!Também chamados de “drbitas de recorréncia-3”.
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Figura 4.9: Diagramas de bifurcactes (a) Modelo nn2, (b) Modelo nn3, (c)
Modelo nn8, (d) Modelo nn9, (e) Modelo nnl2 e (f) Sistema original (Corréa
et al., 1999).



86 CAPITULO 4. DESEMPENHO DAS REPRESENTACOES

proximos estdo os atratores do atrator original. Observa-se também que a
secao de Poincaré se mostrou mais apropriada para estabelecer comparagoes
entre as redes obtidas para A = 11.

Os diagramas de bifurcacdo se apresentam como uma ferramenta mais
poderosa para se verificar a capacidade de generalizagao das redes neurais.
Observa-se que, nos casos apresentados aqui, nenhuma rede conseguiu repro-
duzir a seqiiéncia de bifurcacoes observadas nos dados originais. Nesse ponto
cabe um estudo mais aprofundado sobre a influéncia do nimero de camadas
escondidas e do numero de nodos, assim como da influéncia das funcoes de
ativacao usadas.

Antes de encerrar esta secdo, deve-se notar que existem modelos identi-
ficados a partir dos dados da Figura 4.5 que reproduzem satisfatoriamente
os critérios aqui usados, bem como outros tais como o maximo expoente de
Lyapunov e a dimensao de correlacao (Aguirre e Billings, 1994).

4.3 Nao-Linearidades de Mapas Estaticos

Uma importante ferramenta para validar e selecionar estruturas de modelos é a
estimacgao de nao-linearidades estaticas (Aguirre, 1997). Nesta secao um estu-
do sobre a reconstrucao de mapas de primeiro retorno usando as representagoes
NARX racional e polinomial é apresentado. Para discussao serdao usados o ma-
pa senoidal com nao-linearidade ciibica, o mapa tenda (tent map) e o mapa do
regulador chaveado buck. A meta serd sempre obter modelos dinamicamente
validos que também representem corretamente as nao-linearidades estaticas
do sistema (Corréa et al., 2000).

4.3.1 Mapa Senoidal com Nao-Linearidades Cubicas

Considere o seguinte mapa,

y(k) = asin(y(k—1)) , (4.13)

sendo @ = 7 e as condigdes iniciais y(0) € [0, 7].

Usando 500 pontos gerados através da simulacao da equagao (4.13), os
seguintes modelos polinomial (Aguirre, 1997) e racional (Corréa et al., 2000)
foram obtidos:

y(k) = +0,29893x10y(k —1) —0,2479y(k — 1)3 (4.14)
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y(k) = x{+0,3957x10y(k —1) —0,3951y(k — 1)3} , (4.15)

!
Il

1 —0,5117x1073 y(k — 2)% — 0,3722x 1072 y(k — 3)?
40,8053 x 1072 y(k — 1)y(k —2) — 0,2728 x 10~ 2 y(k — 1)y(k — 3)
+0,1174y(k — 1) .

(4.16)

Observa-se que a equagao (4.14) é um modelo polinomial de primeira ordem
com dois termos de processo, enquanto que a equagdo (4.15) é um modelo
racional com oito termos de processo. Entretando, como pode ser observado
na Figura 4.10, o mapa estatico reconstruido a partir do modelo racional é
mais preciso do que o mapa obtido pelo modelo polinomial.

4 T T

y(K+1)

Figura 4.10: (-) Atrator original e dos modelos NARMAX do Mapa Senoidal
com ndo-linearidade cibicas, (0) modelo polinomial (=) é a linha y = z. A
nao-linearidade estatica estimada com o modelo racional é a curva com maior
ruido indicada com pontos (Corréa et al., 2000).
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A Tabela 4.3 apresenta os pontos fixos e os expoentes de Lyapunov esti-
mados a partir dos dados e modelos. Como era esperado, o modelo racional
reproduziu melhor que o modelo polinomial as caracteristicas do sistema ori-
ginal.

Tabela 4.3: Invariantes dindmicos dos dados e modelo identificados para o

mapa senoidal com ndo-linearidades ciibicas (Corréa et al., 2000)

Dados Modelo Polinomial | Modelo Racional
Pontos Fixos | (2,439;0;-2,439) (2,610;0;-2,610) (2,400;0;-2,400)

Exp. Lyapunov | 1,1574 + 0,1105 1,0544 40,0883 1,1544 +0,0077

4.3.2 Tent map

Considere agora o tent map descrito por

y(k) =1—1,999)y(k — 1) — 0,5 . (4.17)

Utilizando 500 pontos gerados a partir da simula¢do da equagdo (4.17),
foram identificados os seguintes modelos polinomial (Aguirre, 1997) e racional
(Corréa et al., 2000):

y(k) = 2,7627y(k — 1) — 1,6938y(k — 1) — 1, 2405y (k — 1)3, (4.18)
€
y(k) = £ x{+0,2608x107! —0,1325x 10y(k — 1)y(k — 1) (4.19)
+0,1325x 10y (k — 1)} '
sendo

D= 1-0,2416x10y(k —1) + 0,2407x10y(k — 1)y(k — 1).  (4.20)

Note que tanto o modelo polinomial representado pela equagio (4.18),
quanto o modelo racional, equagio (4.19), sdo de primeira ordem e possuem
grau de ndo-linearidade I = 3. O modelo polinomial possui trés termos de
processo e o modelo racional, cinco. Apesar da aparente estrutura polinomial
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observada na equagdo (4.17), a Figura 4.11 demonstra que a representagio
racional é mais eficiente para reproduzir a nao-linearidade estatica original.
Em (Aguirre, 1997) a limitacdo do modelo polinomial para reproduzir este
mapa foi apontada.
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Figura 4.11: 500 pontos do atrator tent (ponta aguda). N&o-linearidade
estdtica estimada usando (-) modelo racional (4.19) e (—) modelo polinomial
(4.18). A linha reta é y = z (Corréa et al., 2000).

4.3.3 Mapa de Primeiro Retorno de um Modelo do Regulador
Chaveado Buck

Nesta secao um modelo racional é estimado para um modelo de um regulador
chaveado Buck. O regulador opera em malha fechada para garantir uma certa
tensdo na carga (Tse, 1994). O mapa obtido das equagdes do circuito possui
a seguinte forma geral (Tse, 1994):

h(dn)*BEE — y(k —1)]
y(k —1)

y(k) = ay(k —1) + (4.21)
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sendo a=0,8872, f = 1,2 e E = 33 constantes que somente dependem dos
componentes do circuito, d,, é a saida do controlador (um sinal de tensdo) e a
saturacdo h(d,) é dada por

0 if d, <0,
h(dn) =4 1 if d,>1, (4.22)
dn, qualquer outro.
Em (Aguirre, 1997) se mostra que modelos NARMAX polinomiais nao
sao capazes de reproduzir o comportamento dindmico da equagao (4.21).

Aguirre (1997) apresentou o seguinte modelo para aproximar o comporta-
mento dindmico do conversor Buck:

_2,6204y(k —1)* —9,9875y(k — 1) +1,4171 x 10°
y(k—1)

y(k) + 46,429 exp[22 — y(k — 1)].

(4.23)

Note-se que o modelo acima envolve uma parcela com estrutura racional e
outra exponencial. A estrutura da equacio (4.23) foi obtida de forma ad-hoc,
sendo que os parametros foram estimados por minimos quadrados.

A seguir serd mostrado que um modelo racional identificado com o mesmo
conjunto de dados reproduz o comportamento dindmico da equacio (4.22). A
equacao de tal modelo é dada por

y(k) = x{+0,8658x10 +0,1223x10 2 y(k — 1) (4.24)
—0,441x10  y(k — 1)2} '
sendo
D = 1-0,8381x10 ty(k—1)+0,1766x10 2 y(k —1)2 . (4.25)

Na Figura 4.12 os mapas de primeiro retorno reconstruido a partir dos
dados originais e pela simulagdo dos modelos representados pelas equagoes
(4.24) e (4.23) sdo apresentados. Note-se que o modelo racional aproxima
melhor a ndo-linearidade estética do sistema original do que o modelo (4.23).

Pontos fixos e expoentes de Lyapunov calculados usando o modelo (4.24)
confirmam a qualidade da aproximagdo das caracteristicas dindmicas do sis-
tema original usando tal modelo. Estes resultados estdo apresentados na
Tabela 4.4.
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Figura 4.12: Mapa de primeiro retorno para modelo do regulador Buck. Pontos
em negrito sdo os dados; pontos claros correspondem ao modelo racional (4.24);
o trago-ponto corresponde ao modelo (4.23); linha cheia representa os pontos
onde z =y (Corréa et al., 2000).

Tabela 4.4: Validagdo dos modelos estimados para o Regulador Chaveado
Buck (Corréa et al., 2000).

Dados Modelo Racional
Pontos Fixos 25,0018 24,9561
Exp. Lyapunov | 0,4422 + 0,2054 | 0,4212 £0,1747
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4.4 Comparando Representacoes Nao-Lineares:
Um Estudo de Caso

Nesta secdo é apresentada uma comparacdo de cinco representagoes
matematicas usadas em identificagdo de sistemas. Sao comparados os mo-
delos NARMAX polinomiais, NARMAX racionais, as redes neurais multica-
madas, a rede parcialmente recorrente Elman (Elman, 1990) e as redes RBFs.
Os modelos sao obtidos via dados reais, é verificado o desempenho de cada
representacao na predicao livre e também suas capacidades de representar a
caracteristica estdtica nao-linear do sistema (Coelho et al., 2000).

4.4.1 Processo Térmico

O sistema a ser modelado consiste de um pequeno aquecedor elétrico e um con-
junto de ventiladores que podem estar ligados ou desligados. A temperatura
do aquecedor é medida por um termopar e a relagdo em estado estacionério
entre poténcia elétrica na entrada e temperatura final depende, naturalmente,
do estado dos ventiladores (Cassini, 1999). Aqui serao usados dados coletados
com os ventiladores desligados.

Dispoem-se de duas massas de dados diferentes. A primeira, com apenas
17 pontos, contendo dados de estado estacionario do sistema, ver Tabela 4.5.
A segunda, com 1200 pontos, contendo dados dindmicos de entrada e saida
obtidos no sistema. A Figura 4.13 apresenta parte destes dados usados na
identificagao (amostras 1 a 600). As seguintes 600 amostras (nao apresentadas)
foram usadas para validagao dindmica dos modelos. O tempo de amostragem
usado foi Ty = 12s. Tanto os dados estdticos quanto os dindmicos estao
normalizados.

A Figura 4.14 apresenta o histograma com a distribui¢do dos valores da
saida dos dados de identificagdo. Pode-se notar que a saida geralmente satisfaz
a condicdo y < 0,25. Seu valor maximo é y = 0,3206. Vale ressaltar que o
histograma mostra que os dados de identificagao pertencem a uma faixa muito
mais restrita que os dados estaticos. Neste ultimo tem-se o maximo valor de
saida y = 0,4391.

A relagao em estado estacionario entre saida e entrada foi facilmente obtida
através de testes estdaticos. Um dos objetivos aqui é verificar qual representacao
reproduz melhor a caracteristica estatica a partir dos dados de identificacao.
Como estes pertencem a uma faixa mais restrita que os dados estaticos, serd
verificada a capacidade de extrapolacdo de cada modelo.
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Figura 4.13: Dados de identificacdo do Processo Térmico. Eixo-z sao as
amostras e o eixo-y é a temperatura em p.u. (—) Entrada e (- - - ) saida (Cassini,
1999) (mydin3.dat Q).

Tabela 4.5: Dados em estado estaciondrio do processo térmico em p.u. (Cassi-
ni, 1999).

Entrada | Saida

U Y

0 0
0,0230 | 0,0015
0,0508 | 0,0029
0,0855 | 0,0063
0,1197 | 0,0112
0,1538 | 0,0166
0,1939 | 0,0259
0,3282 | 0,0679
0,4689 | 0,1299
0,6066 | 0,2061
0,6818 | 0,2535
0,7082 | 0,2745
0,7858 | 0,3297
0,8230 | 0,3614
0,8640 | 0,3873
0,9304 | 0,4391
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Figura 4.14: Histograma com a distribuicao dos dados de identificacao do
Processo Térmico. Eixo-z sao os valores da saida e eixo-y é o niimero de vezes
que cada conjunto de valores aparece (Coelho et al., 2000).

4.4.2 Resultados Experimentais

Nesta secao algumas caracteristicas dos modelos identificados serao apresen-
tadas. Isso possibilitard comparar as representacoes matematicas estudadas.
Os modelos NARX racionais e polinomiais foram obtidos usando o critério
ERR (ver se¢do 2.2.4.1); para selecdo da estrutura do modelo e a estimacdo de
parametros foi utilizado o algoritmo de minimos quadrados estendidos para o
caso polinomial, e o estimador de minimos quadrados modificado para o caso
racional. As estruturas das redes neurais foram obtidas via procedimento de
tentativa-e-erro, com estimagao de parametros (pesos) usando momento e taxa
de aprendizagem (NN-MLP e NN-Elman), e nimero de centros (NN-RBF).

Cada rede neural (NN) possui trés camadas com 8 neurdnios na ca-
mada escondida. Como vetor de entrada em todas as NN foi usado x =
[u(k —1) y(k —1)]. A fungio de ativagdo na NN-MLP e da NN-Elman sédo
tangentes hiperbdlicas para a camada escondida e funcdo linear para a camada
de saida. NN-RBF usa funcdo Gaussiana para a camada escondida e linear
para a camada de saida.
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O seguinte modelo polinomial foi identificado (Cassini, 1999):

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

+0,0407u(k — )u(k — 1) — 0,3779y(k — 2) (4.26)
—0,1280y(k — 1)u(k — 2) + 0,0957y(k — 2)u(k — 2) '
+0,0051u(k — 2)u(k — 2)
tendo a seguinte equagio estatica:
_ 0, 055972 (4.27)
Y= 10,0850 1 0,0323a" '
O modelo racional (Coelho et al., 2000)
0,8666y(k — 1) + 0,05951u(k — 1)
k) — 4.28
y(k) 1—0,04059u(k — 1) (4.28)
foi obtido. Este tltimo possui a seguinte funcao estatica:
0,059514u2
7= : “ (4.29)

0,1334 — 0,04059u

As fungoes estaticas dos modelos polinomiais e racionais foram obtidas
analiticamente. Detalhes do procedimento usado para escrevé-las podera ser
visto no Capitulo 6.

A Figura 4.15 mostra a predicdo livre de todos os modelos e as nao-
linearidades estaticas dos mesmos. Nota-se que a simples observacao da pre-
di¢ao livre dos modelos ndo ¢ suficiente para emitir nenhuma opinido conclusi-
va a respeitos destes. Com apenas uma inspecao visual, pode-se falar que todos
os modelos obtidos sao razoavelmente bons para predizer o comportamento do
sistema em questao.

Com relacdo as nao-linearidades estdticas, observa-se que a rede RBF foi
a que melhor aproximou a curva estatica do sistema, a curva obtida com a
rede sobrepoe a curva original. A rede MLP forneceu o pior ajuste da curva
estatica. Tanto a rede MLP quanto a Elman dao sinais claros de saturacao.
A curva estédtica do modelo NARX polinomial é sempre inferior ao sistema
original. O modelo NARX racional mostrou-se pouco capaz de extrapolar a
regiao dos dados de identificacao, fato que pode ser observado pelo aumento
do erro no ajuste da curva estatica para gy > 0, 3.

A Tabela 4.6 apresenta uma comparacao quantitativa da predicao livre de
cada modelo. Observando essa, tabela, nota-se que o modelo polinomial
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Figura 4.15: Validagdo dindmica (coluna & esquerda) e ndo-linearidades
estdtica (coluna & direita) dos modelos (a) NN-MLP, (b) NN-Elman, (c) NN-
RBF, (d) NARMAX polinomial e (¢) NARMAX racional do processo térmico.
A linha é a saida do sistema térmico e o tracejado a dos modelos (Coelho
et al., 2000). Na coluna & esquerda o eixo-z sao amostras k e eixo-y é a saida
y, na coluna 4 direta o eixo-z é u € o eixo-y é y.
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produziu o menor somatério de erro quadratico, seguido do modelo racional.
Ressalta-se que estes modelos sdo 0s que possuem maior diferenca de desempe-
nho quando comparados com os dados de identificacao e dados de validadcao.
As redes neurais, apesar de predizerem com maior erro, foram mais regulares
quando excitadas com dados de validacao.

A Tabela 4.7 apresenta quantitativamente como cada modelo aproxima
a funcdo estitica. Naturalmente as conclusées que podem ser tiradas dessa
tabela nao diferem das ja mencionadas com relagao a Figura 4.15.

Tabela 4.6: Resultados quantitativos da validacao dindmica dos modelos iden-
tificados para o Processo Térmico. Erros calculados a partir da predigio livre
(Coelho et al., 2000).

Janela de Estimacio ‘

Janela de Validagao ‘

‘ Modelo ‘
Tipo | np | mMax | média | std SSE max | média | std SSE
(x1072) | (x10™%) | (x1072) | (x1072) | (x10™2) | (x10™%) | (x10™2) | (x10™2)
wie | s0 | 8,70 | 545 | 1,75 | 18,33 | 4,99 | -4,38 | 1,53 | 14,11
Biman | 30 | 6,28 | 0,01 | 1,58 | 14,93 | 3,40 | -1,67 | 1,49 | 13,27
rer | 20 | 4,13 | -3,93 | 1,48 | 13,10 | 2,84 | 3,04 | 1,44 | 12,37
P | 7 | 1,74 | 0,69 | 042 | 1,07 | 2,00 | 0,14 | 060 | 2,18
rec | 3 | 2,33 | 4,79 | 0,97 | 5,68 | 254 | -9,08 | 1,17 | 8,30

Convencao: np: numero de parametros estimados; std: desvio padrao;
SSE: soma dos erros quadraticos

Tabela 4.7: Resultados da validacao estatica dos modelos identificados para o
Processo Térmico (Coelho et al., 2000).

Modelo Dados estaticos
Tipo | np max média std SSE
MLP | 30 | 6,7842x10 2 | 1,2992x10°3 | 2,9674x10 2 | 1,3236x10 2
Elman | 30 | 2,8198x1072 | 2,1285x10~% | 1,2463x10~2 | 2,3306x10~3
RBF | 30 | 1,1920x1073 | 7,2500x10~7 | 7,4121x10~% | 8,2408x10~°
Pol 7 122126x1072 | 8,3237x1073 | 7,4782x1073 | 1,9474x1073
Rac | 3 | 1,5534x1072 | -1,2359x1072 | 3,1812x1072 | 1,7624x10~2

4.4.3 Comentarios

Nesta se¢ao o problema de identificacdo de sistemas foi abordado do pon-
to de vista pratico. Um dos grandes problemas no campo de identificacao de
sistemas é a escolha da representacdo matemaética a ser usada em um dado pro-
blema. No estudo apresentado nao se tentou dar uma resposta conclusiva ao
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problema, mas cinco representacoes foram comparadas usando a identificagao
de um sistema real. Para maior clareza, as representacées foram comparadas
em termos da seguinte lista de itens (Coelho et al., 2000):

Numero de parametros. As NNs possuem mais de quatro vezes o niimero
de parametros do modelo polinomial e dez vezes o nimero de parametros do
modelo racional. Ressalta-se que nao se aplicou nenhum método de pruning,
o que poderia diminuir o nimero de parametros nas redes.

Treinamento. A NN-RBF e o modelo polinomial sao lineares nos
parametros, enquanto que os outros trés modelos sao nao-lineares. Conseqiien-
temente a estimacdo de pardmetros para os primeiros pode ser feita por algo-
ritmos cldssicos, como minimos quadrados e minimos quadrados estendidos. O
tempo de computacio tipico? necessirio para obter os modelos apresentados
sdo 10 segundos (polinomial), 5 segundos (racional), 29 segundos (NN-MLP),
17 segundos (NN-Elman), e 8 segundos (NN-RBF).

Validagao dinamica. O desempenho dos modelos na predigao livre foi com-
parado na Figura 4.15 e Tabela 4.7. Observa-se que todos os modelos sao
muito competitivos. Entretanto, a representacdo com menor somatério dos
erros quadraticos foi a polinomial.

Aprozimagdo da funcdo estdtica nao-linear. A Figura 4.15 apresenta a
relacao de estado estaciondrio entre entrada e saida, para o sistema e todos
os modelos. O desempenho da NN-RBF nesta aproximacio é excelente. A
coincidéncia entre a funcio estitica obtida usando a NN-RBF e os pontos me-
didos é grande. A superioridade desta rede pode ser explicada pelo fato das
NN-RBF's terem sido desenvolvidas para interpolagao de funcoes estaticas. O
desempenho das outras representagoes, com exce¢ao da NN-MLP (que nao foi
boa), é similar com as seguintes caracteristicas: o modelo polinomial parece
ser melhor na extrapolagdo. A rede Elmam revela claramente sinais de satu-
racao para valores de entrada maiores que 0,8, e o modelo racional tende &
divergéncia para valores acima de 0,7.

Facilidade analitica. As fungdes estdticas ndo-lineares dos modelos polino-
miais e racionais foram obtidos analiticamente (veja equagoes 4.27) e (4.29).
Esta caracteristica pode ser muito conveniente em monitoramento on-line e
no controle de processos nio-lineares (Cassini, 1999). A funcdo ndo-linear
estatica das redes neurais foi obtida por simulagao.

2Valores aproximados considerando um computador PC Pentium 400 e software rodando
sob o MATLAB.
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4.5 Comentarios Finais

Neste capitulo foram apresentadas comparacgoes de diferentes modelos na re-
presentacdo de diferentes sistemas dinamicos. Sem a pretensdo de determinar
qual a melhor representacdo, foi possivel observar algumas caracteristicas que

serao enunciadas em sintese a seguir.

Uma comparacao entre modelos NARMAX polinomiais e racionais obti-
dos para sistemas com comportamento cadtico foi apresentada. O modelo
NARMAX polinomial se mostrou mais eficiente para reproduzir a dindmica
observada no circuito de Chua do que o modelo NARMAX racional. J4 para
o sistema de Rossler foi observado que, para o caso onde se mede unicamente
a variavel z, a representacdo racional é mais indicada para reproduzir sua
dindmica do que a representacao polinomial. Embora haja diferengas entre as
representacgoes, ambas sao capazes de reproduzir as dindmicas citadas.

O desempenho de diferentes topologias de redes neurais multicamadas cuja
funcdo de ativacdo é a tangente hiperbdlica foi verificada. Assim como para
outras representacoes, os resultados apresentados neste capitulo mostram que
apenas a andlise de erros de predicao nao é suficiente para validar modelos
de sistemas que exibem diversos regimes dindmicos, inclusive caos. Varias
redes que atingiram o critério de parada do algoritmo de treinamento e pas-
saram pela validagao por predigao livre, nao reproduziram o comportamento
observado no sistema dindmico original. Observou-se que a capacidade de ge-
neralizagdo de uma rede neural usada na identificagdo de sistemas nio-lineares
deve ser testada através de diagramas de Poincaré, e diagramas de Bifurcagio.
Redes que reproduziram o atrator para uma determinada entrada, nao con-
seguiram reproduzir nenhuma das sequéncias de bifurcacdo observadas nos
dados originais, bem como nio reproduziram a se¢do de Poincaré observada
no sistema original.

Outro aspecto discutido neste capitulo é a recuperacio de ndo-linearidades
de mapas estaticos. Estes foram utilizados para validar e comparar modelos
NARMAX racionais e polinomiais, obtidos a partir de sistemas simulados.
Constata-se que, dependendo da forma do mapa estdtico, uma determinada
representacdo pode nao conseguir reproduzi-lo. O mapa senoidal com nao-
linearidade cubica foi melhor aproximado pelo modelo racional do que o poli-
nomial. O mesmo ocorreu com o tent map. Mostrou-se que o modelo racional
é capaz de aproximar o mapa do regulador chaveado Buck, fato que nao se
consegue com a representacao polinomial.

Por ultimo, o desempenho de diferentes representacoes foi verificado na
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identificacdo de um processo térmico. Foram comparados os modelos NAR-
MAX polinomial, NARMAX racional, as redes neurais multicamadas, redes
Elman e as redes RBFs. Verificou-se o desempenho de cada representagao na
predicao livre e também a capacidade de representar a caracteristica estatica
nao-linear do sistema (Coelho et al., 2000). Observou-se que as redes NN-
RBF's geralmente possuem melhor precisdao do que NN-MLPs. Outra carac-
teristica é que a resposta da NN-RBF é linearmente relacionada com seus
pesos. A aprendizagem das NN-RBF é mais rapida do que NN-MLP. As redes
RBFs foram mais eficientes para aproximar as caracteristicas estiticas conhe-
cidas do sistema original. Como vantagem dos modelos NARMAX racionais e
polinomiais, destaca-se a possibilidade de se obter analiticamente a sua fungao
estatica.



Parte 11

Identificacao Caixa-Cinza
Usando Modelos NARMAX
Racionais e Polinomiais
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Capitulo 5

Identificacao Caixa-Cinza de
Sistemas Dinamicos
Nao-Lineares - Estado da
Arte

Em métodos de identificacdo caixa-preta, nenhuma informacao a priori do
sistema, estd disponivel ou, se disponivel, ndo é usada no procedimento de
obtencdo do modelo. Neste caso, apenas dados de entrada e saida do sis-
tema sao usados durante a identificacdo. A escolha da representacao e da
sua estrutura é feita de forma empirica nos casos mais simples. Em casos
mais complexos, como por exemplo na identificacao de sistemas nao-lineares,
é possivel usar métodos mais sofisticados para escolher a estrutura do mode-
lo. Tais métodos baseiam-se em técnicas de algebra linear e em conceitos de
estatistica, conforme serd discutido nos capitulos seguintes. Para estimagao
de parametros utilizam-se procedimentos de otimizagao sem restrigoes. Na
identificacao caixa-preta nao existe nenhuma relagdo ébvia entre a estrutura
e seus parametros com aspectos fisicos do sistema sendo identificado.

Na identificacdo caixa-branca ou simplesmente modelagem fisica, o pro-
cesso de obtencao do modelo se baseia em leis e principios fisicos. Todos os
parametros sao conhecidos, ou previamente determinados. Dados de entra-
da e saida do sistema, quando disponiveis sdo usados apenas para validar o
modelo. Na identificacdo caixa branca, todos os termos da estrutura, e seus
parametros, possuem significado fisico.

A cada um destes métodos sdo atribuidas vantagens e desvantagens. Co-
mo desvantagens da identificagdo caixa-preta, em geral, sdo citados o fato de
a estrutura do modelo nao possuir significado fisico, a dificuldade para sua
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selecdo e o numero excessivo de parametros, apesar da possibilidade de usar
técnicas, como ERR e pruning, para reduzir seu nimero. Como vantagens, em
geral, sao enumeradas a facilidade de obtencao e a possibilidade de se escolher
estruturas mais adequadas para o projeto de sistemas de controle (Pottmann
e Pearson, 1998).

Como desvantagem da modelagem caixa-branca, destaca-se a dificuldade
de obtengao do modelo. Em geral, as equagoes fisicas envolvidas em um pro-
cesso, assim como seus pardmetros, ndo sao totalmente conhecidas. Muitas
vezes, as relagoes sdo por demais complexas € ndo podem ser determinadas.
Como principal vantagem, destaca-se o significado fisico do modelo obtido.

Naturalmente, o objetivo da modelagem pode indicar a melhor adequacao
de um ou outro procedimento. Outro fator que pode influir na escolha do
método de modelagem é a possibilidade, ou nao, de se obter no sistema dados
de identificacao que o excitem em toda a faixa de interesse. Em geral, na
identificacao caixa-preta, principalmente em sistemas nao-lineares, é desejavel
que os dados de identificacdo excitem o sistema em toda faixa de interesse.
Em muitos casos praticos, atingir uma ampla faixa de operacao dindmica no
sistema é algo impraticavel.

De uma maneira geral pode-se dizer que nenhum sistema é tao ignorado, ou
desconhecido, que nao possa fornecer informacoes titeis para sua identificacio.
Ou seja, quase sempre sera possivel obter informagoes tuteis do sistema além
de dados de entrada e saida. Por outro lado, nenhum sistema real é tao
conhecido que possa prescindir totalmente de dados de entrada e saida para
sua modelagem. Em outras palavras, dificilmente se conhecem em um sistema
real todas as leis fisicas que o regem e/ou todos os pardmetros envolvidos. Na
verdade, os extremos caixa-branca e caixa-preta praticamente inexistem em
situagoes reais de identificacdo. O que se pode discutir é “quao preto”, ou
“quao branco” ¢é um determinado processo de identificacao.

Entre os extremos citados acima, destaca-se a identificacdo caixa-cinza.
Esta é uma ferramenta que se busca como forma de combinar as vantagens
dos procedimentos de identificacdo caixa-preta e caixa-branca. Nesse procedi-
mento, tanto dados de entrada e saida obtidos no sistema, quanto informagoes
a priori sao usados na identificacdo. Consequentemente, a identificacao caixa-
cinza € uma area bastante ampla. Por outro lado, por se tratar de um assunto
relativamente novo, muitos problemas na area da identificacdo caixa-cinza
estdo praticamente em aberto. O tipo de conhecimento a priori utilizado, as-
sim como o nivel de conhecimento, varia de caso para caso. Sohlberg (1998)
apresenta, através de uma figura, uma escala cinzenta, proposta em (Karplus,
1976) definindo a regiao cinzenta da modelagem caixa-cinza, veja Figura 5.1.
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A tonalidade do “cinza”varia de acordo com o nivel e a quantidade de infor-
macao a priori usada no processo de modelagem.

IModelos

L]

IModelos

IModelos Caiza-Cinea -
Caixa-Preta Caiza-Branca

Figura 5.1: Escala cinzenta definindo os diferentes niveis de informacao a priori
na identificacdo caixa-cinza (Karplus, 1976). Por exemplo: procedimentos em
que o uso de informacao a priori se limita & definicado de termos candidatos,
no caso de modelos NARMAX, ou da fungao de ativagao, no caso de redes
neurais, se situariam na regiao 1; procedimentos em que se usa informagao a
priori na estimacao de parametros se situam na regido 2; nos casos em que
a estrutura é definida por leis fisicas e parametros estimados com dados de
entrada e saida, regiao 3.

Sohlberg (1998) cita, em geral, os modelos para controle de processos como
modelos caixa-preta. Como caixa-branca cita os circuitos eletronicos. Para
os tultimos, o autor ressalta que as equagdes que 0s regem, assim como seus
parametros, sdo geralmente bem conhecidos. Na tonalidade cinza, o autor cita
os sistemas econdmicos, hidraulicos e de poluicao do ar, respectivamente do
cinza mais escuro para o mais claro. A Figura 5.1 fornece uma boa idéia da
vasta drea compreendida pelo que se chama de caixa-cinza.

Nos ultimos anos varios trabalhos vém citando tanto o termo identificacao
caixa-cinza (“grey box identification”) quanto o termo conhecimento a priori
na identificacao de sistemas. A maneira de incorporar informacio a priori
assume varias formas, aplicadas a diferentes etapas do processo de modelagem.
Estas formas determinam a tonalidade do cinza para representar o método.

Aguirre (2000b) apresenta, através de uma figura, ver Figura 5.2, uma
sintese das vantagens de cada abordagem de identificacdo, além das dificul-
dades que serviram como motivagao para o desenvolvimento de novas técnicas.
Pode ser observado que o autor cita como dificuldades do “Modelo Matematico
Nao-Linear Geral” a complexidade e a dificuldade para extrair informacao do
modelo. Segundo o autor, estas dificuldades deram origem ao desenvolvimento
de algoritmos para determinar a estrutura e estimar pardmetros e/ou o de-
senvolvimento de técnicas de identificagao caixa-cinza. Também objetiva-se
fornecer uma lista de referéncias bibliograficas sobre o assunto.

Neste capitulo pretende-se dar uma, visao geral de como este problema vem
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Necessidade de representar, analisar
e modelar fendmenos observados

Vantagens Dificuldades Estrutura Parametros
Facilidade Requer MODELOS Determinada Estimados a
para analisar conhecimento BASEADOS pelas leis partir de testes
e entender detalhado NA Fisica e fendmenos e dados

o sistema sobre o sistema fisicos estaticos

Facilidade
de manipular;
nao requer

N3io podem MODELO Simples Estimados pela
reproduzir MATEMATICO e sem minimizagdo de
fenémenos LINEAR relacdo func¢do custo

conhecimento nao-lineares “(GGERAL” com a fisica baseada nos dados|
a priori
Flexiveis Complexidade. MODELO Complexa e Estimados pela

Dificuldade MATEMATICO sem relacdo minimizacdo de
para extrair NAO-LINEAR clara com funcao custo

ipformacao “GERAL” a fisica baseada nos dados
Jefc
do modélo

e podem ajustar
vérios tipos de
dados complexos

¥
Definigdo de: Uso de representacbe matemadticas flexi-
1) relagdes entre caracteristicas do mo- veis (complexas) para sistemas dindmicog
delo e a dindmica representada; Desenvolvimento de algoritmos mais
2) utilizagdo de informacdo a priori para sofisticados para:
ajudar na determinagdo da estrutura e 1) determinar a estx)ltura;

estimagao de parametros.
Modelos podem ser eficientemente usa-
dos para extrair informacoes sobre
o sistema a partir dos dados. sa0 manipulados como Caixas-Pretas.

2) estimar pardmetros.
Todas representacdes e algoritmos

Serve como

motivagao Modelagem Modelagem Modelagem
ara novos . . .
de;)envolvimentos Caixa-Branca Caixa-Cinza Caixa-Preta

Figura 5.2: Representagdo pictdrica das dificuldades de cada classe de modelos
e das motivagoes para o desenvolvimento de novos procedimentos (Aguirre,
2000b).
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sendo tratado na literatura. O objetivo aqui ndo serd o de descrever por-
menorizadamente cada técnica, mas contextualizar o procedimento proposto
nesta tese com os procedimentos encontrados na literatura.

Dentro do conjunto de métodos que se denominam identificacdo caixa-
cinza, destaca-se a classificacao de modelos caixa-cinza fisicos e semifisicos.
Esta subdivisao aparece em (Sjoberg et al., 1995) como: (i) modelagem fisica,
onde toda a estrutura é determinada por conhecimentos fisicos do sistema,
e apenas os parametros, ou um certo nimero de parametros sao estimados
a partir dos dados e (ii) modelagem semifisica, em que informagoes do sis-
tema sao usadas para sugerir combinag¢oes nao-lineares entre os sinais medidos,
utilizando-as na escolha da estrutura dos modelos.

Este capitulo é organizado como se segue. Na sec¢ao 5.1, mencionam-se
trabalhos que utilizam informacgoes a priori em redes neurais. Estes podem
ser considerados como um dos que possuem tonalidade mais escura de “cin-
za”. Na secdo 5.2 sdo agrupados trabalhos que se baseiam na determinagao
da estrutura dos modelos pelas leis fisicas do processo. Estes trabalhos podem
ser classificados como identificagdo caixa-cinza fisica. Na secao 5.3 sao apre-
sentados os métodos classificados como caixa-cinza semifisica. Estes utilizam
conhecimento a priori na defini¢ao da estrutura dos modelos, porém, sem ne-
cessariamente utilizar equacgoes obtidas a partir de leis fisicas. Neste caso as
informagbes a priori sugerem combinacles entre as varidveis. Na secdo 5.4
apresentam-se trabalhos que ndo podem, necessariamente, ser agrupados nas
categorias anteriores. E dado um destaque a métodos que incorporam infor-
magoes a priori na estimacao de parametros. Na secao 5.5 é apresentado o uso
de informacao a priori na selecdo de estrutura de modelos NARMAX polino-
miais. Este procedimento é a base do desenvolvimento da técnica apresentada
nesta tese. Por ultimo, na se¢do 5.6 sao apresentados comentarios gerais dos
pontos abordados.

5.1 Uso de Conhecimento a Prior: em Redes Neu-
rais

O uso de conhecimento a priori em redes neurais pode ser visto em (Thompson
e Kramer, 1994; Joerding e Meador, 1991). Thompson e Kramer defendem a
utilizacdo de informacao a priori, principalmente em situacoes onde os dados
sS40 escassos, ou seja, compostos por uma série temporal de curta duracio e

seriamente contaminada por ruido.
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Citam que conhecimento a priori de monotonicidade e assintoticidade de-
vem ser usados em modelos baseados em redes neurais. Além desses, os au-
tores citam como conhecimento a priori: (i) o propésito de modelagem, (ii)
restrigoes “fortes” baseadas em principios fisicos e (iii) desempenho de mode-
los previamente obtidos. O objetivo declarado pelos autores é o de maximizar
o valor do conhecimento a priori. Para os autores, esta maximizacdo ocorre
quando a informacao a priori é usada tanto na selecao da estrutura quanto no
treinamento da rede.

O objetivo de modelagem implica propriedades gerais da estrutura do mo-
delo e de critérios de desempenho. Um modelo destinado ao controle deve
aproximar bem as caracteristicas dindmicas do processo e ter possibilidade de
adaptacao. Ja modelos destinados & otimizagdo devem ter boa precisao em
estado estaciondrio.

Restricoes “fortes” geralmente sao oriundas de equagoes de balango de
energia, balango de massa e limitacGes fisicas impostas por equipamentos e
plantas. Restrigoes de igualdade com formas conhecidas implicam a inclusio
de estruturas paramétricas, que reduzem o grau de liberdade do modelo.

Thompson e Kramer (1994) dividem o conhecimento a priori em duas clas-
ses: 0 qualitativo e o quantitativo. As informagoes quantitativas sdo expressas
na forma de equacgbes ou inequacGes com estrutura conhecida. Informagoes
qualitativas apenas identificam relagoes entre um conjunto de varidveis de en-
trada e saida.

Como forma de utilizar tais conhecimentos os autores citam: (i) a defini¢do
da estrutura e (ii) a forma de estimagdo de pardmetros. Tal procedimento
reduz a dimensao do espaco de parametros e a quantidade de dados necessérios
para sua estimacao.

Cada tipo de conhecimento a priori exercerd um determinado papel
na identificagdo. O papel desempenhado por cada parcela de informacdo
disponivel a priori depende dos seguintes atributos: (i) tipo, se a relagao é
de igualdade ou desigualdade; (ii) forma, se a estrutura funcional da relacao
é conhecida ou nao; (iii) precedéncia, a precedéncia em relagdo aos dados; e
(iv) varidveis, quais varidveis sao envolvidas. O Exemplo 5.1 permite um en-
tendimento melhor de como a informacao a priori é incorporada na selecao de
estrutura.

Exemplo 5.1. Uso de conhecimento a priori na selecao de estrutura de mo-
delos Neurais (Thompson e Kramer, 1994). Considere um sistema de mistura
de gis nao ideal com componentes A, B, e C. Usando dados experimentais,
deseja-se determinar a relacao entre volume V, pressao P, temperatura 7T,
total de moles n e composicio (fracio molar) X = [X4 Xp X¢|T.
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Como forma de entender, na visao dos autores, o papel que cada conheci-
mento a priori desempenha na selegao de estrutura hibrida para modelagem,
considere a Tabela 5.1. Note que, na linha 1, h4 informacao de que o vol-
ume V é funcdo das varidveis P, T, n e X, mas sua forma é desconhecida,
0 que implica a inclusdo no modelo de uma rede neural. Na linha 2, como
existe uma equacao de forma conhecida, entdo no modelo é selecionado um
pré-processador paramétrico.

Em sintese, pode-se notar que o conhecimento da forma de relagoes entre
varidveis implica a inclusao de modelos paramétricos. O que possui forma nao
conhecida é modelado pela rede neural.

Tabela 5.1: Exemplo de uso de conhecimento a priori no modelo de uma
mistura de gis (Thompson e Kramer, 1994)

Relagao Atributos Estrutura
Tipo: igualdade rede
1. | V= f(P,T,n,X) | Forma: desconhecida neural
Precedéncia: grande
Varidveis: entrada & saida
soma das fracoes | Tipo: igualdade pré-
2. molares Forma: conhecida processador
Precedéncia: grande paramétrico
Xi=1 Variaveis: entradas
Entradas Tipo: desigualdade pré-
3. nao-negativas Forma conhecida processador
Precedéncia: grande paramétrico
z>0 Varidveis: entradas
Saidas Tipo desigualdade modelo
4. nao-negativas Forma: conhecida parameétrico
y(z) >0, Precedéncia: grande na saida
para todo z Variaveis: entradas

Na selecdo de estrutura, conhecimentos a priori determinam o tipo de
funcao de ativacao utilizada, a modularizagdo da arquitetura e/ou a inclusao
de modelos paramétricos nao neurais, denominados modelos neurais semi-
paramétricos. A abordagem modular propde interconexdes nas redes neurais
de acordo com a topologia e estrutura previamente conhecidas do processo.
No caso semi-paramétrico, combina-se um modelo paramétrico fixo com uma
rede neural, em série ou paralelo. Utilizagdo de estruturas hibridas para iden-
tificacdo de sistemas dindmicos pode ser visto também em (Cubillos et al.,
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1996; Cubillos e Lima, 1997).

Como exemplo de rede modular, Thompson e Kramer (1994) citam a rede
hierdrquica proposta por Mavrovouniots e Chang (1992). Esta decompoe o
modelo do processo em grupos de varidveis relacionadas. Enquanto que uma
rede neural convencional é treinada com todas as entradas possiveis afetando
todas as saidas, na abordagem modular a rede é dividida em sub-redes, uma
para cada unidade de processo. As sub-redes sao conectadas de acordo com
a estrututra e funcées do processo. Desta forma, a arquitetura modular é
menos interconectada do que uma rede convencional. Os resultados, segun-
do os autores, sdo: menos parametros, maior facilidade de treinamento e de
interpretagdo das caracteristicas do modelo.

Na abordagem semiparamétrica, um modelo paramétrico é usado em série
com a rede neural. O modelo paramétrico possui uma estrutura fixa obtida a
partir de conhecimentos a priori.

Em (Joerding e Meador, 1991) trés beneficios do uso de informagao a priori
em redes neurais sdo citados: (i) previne que a rede faga predigdes impossiveis
ou nao plausiveis; (ii) melhora a capacidade de generalizacao e (iii) aumenta
a eficiéncia do treinamento. Os autores propdoem a utilizacdo de informacao
a priori na definicdo da arquitetura da rede neural e no estabelecimento de
restricoes na estimacao dos pesos.

Um exemplo referido pelos autores é o problema de classificacao mutua-
mente exclusiva. Os autores apresentam situacoes tedricas em que se deve
usar informacao a priori para definir a estrututra da rede. Os autores apre-
sentam mecanismos para garantir & rede caracteristicas de monotonicidade e
concavidade. Mostram que o uso de fungao de ativagao sigmoidal, juntamente
com certas restricoes nos parametros, dao & rede tais caracterisitcas.

Outra discussao apresentada refere-se a capacidade de uma rede de re-
produzir uma determinada funcdo e seu gradiente. Os autores apresentam
uma discussdo de como incorporar tais informagbes. Embora apresentem
sempre procedimentos globais, todos os exemplos referem-se a mapeamentos
estaticos.

5.2 Modelagem Caixa-Cinza Fisica

Dentre os trabalhos que tratam da identificacdo caixa-cinza, destaca-se o
grande ntimero de referéncias aos trabalhos de Bohlin (Bohlin, 1994; Bohlin
e Graebe, 1995). Nestes, Bohlin e colegas apresentam um procedimento que
denominam como modelagem semifisica probabilistica. Os autores utilizam
como ferramenta um software denominado IdKit e citam que sua concepgao é
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apresentada em (Bohlin, 1970), com algoritmo completamente detalhado em
(Bohlin, 1984) e com implantagido apresentada em (Graebe, 1990).

Em (Bohlin e Graebe, 1995) é apresentado um procedimento que se baseia
na premissa de que os engenheiros sao, em geral, bons para melhorar uma
determinada estrutura para modelagem. O usudrio especifica uma, estrutura
inicial para o modelo, e o software implementa a estimacdo de parametros e a
validacgao. As etapas do procedimento de modelagem sao apresentadas via um
fluxograma reproduzido na Figura 5.3. O usudrio interage com o computador
em uma dupla malha de refinamento e refutacao de estruturas selecionadas,
e deve parar a modelagem quando a melhor alternativa de uma determinada

estrutura servir aos seus propésitos.

h 4

Selecionar a
estrutura do modelo

v

Estimar os
pardmetros na
estruutra sel ecionada
A

il Indicar modelo
¥ rejeitado

Especificar
alternatiwas na
estrutura

l

Y

Testar o modelo

Mo

O modelo &
significativamente
melhor?

Figura 5.3: Fluxograma ilustrativo do procedimento interativo de refinamento
de estrutura (Bohlin e Graebe, 1995).

Conforme citado pelos referidos autores, no procedimento apresentado na
Figura 5.3, ndo existe critério explicito de parada. Como em qualquer outro
procedimento de modelagem, esse critério é definido de acordo com o propdsito
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de modelagem. Sempre a alteragdo na estrutura do modelo se d4 pelo usudrio.
A parte realizada pelo computador se resume a estimar os parametros e va-
lidar o modelo. Esta se d4 tanto por procedimentos estatisticos quanto por
simulacao dindmica.

A definicdo da estrutura inicial, assim como das futuras modificagoes,
baseia-se no conhecimento do processo. Tal conhecimento, por sua vez, é
oriundo de leis fisicas que o regem. Uma detalhada discussao desse proce-
dimento pode ser visto, inclusive com aplicagoes industriais, em (Sohlberg,
1998).

Outro trabalho que pode ser classificado como modelagem caixa-cinza, fisica
é apresentado em (Jorgensen e Hangos, 1995). Neste, os autores colocam
como questdo relevante a definicdo mais precisa do termo modelagem caiza-
-cinza. Citam-no como um dos objetivos do artigo. Modelos qualitativos
sao propostos como uma estrutura unificada para modelagem caixa-cinza com
diferentes precisoes.

Dentro do primeiro objetivo, os autores citam que modelagem caixa-cinza
pode ser entendida como a ciéncia de construcao de modelos que incorporam
descricoes imprecisas através da representacao selecionada. Como descricdo
imprecisa entende-se, por exemplo, o conhecimento de ordem de grandeza de
parametros do sistema.

Citam que o termo modelos qualitativos tem origem na literatura como
fisica qualitativa, indicando um conjunto de equacgoes algébricas e diferenci-
ais descrevendo objetos fisicos reais com range qualitativo, chamado espaco
quantitativo. O range qualitativo é descrito por um conjunto fixo de interva-
los pré-definidos (os sinais das varidveis podem ser valores qualitativos) e a
solucdo das equagoes do modelo qualitativo é obtida em um algoritmo usando
algebra de intervalo.

Jorgensen e Hangos (1995) citam que modelos caixa-cinza, para propésito
de controle, podem ser entendidos como modelos dindmicos com estrutura e/ou
parametros imprecisos, refletindo conhecimento fisico geralmente originado de
modelos fisicos convencionais. Por isso modelos qualitativos sao propostos co-
mo uma, estrutura para modelagem caixa-cinza com precisdo ajustavel. No
caso citado pelos autores, modelos qualitativos s2o0 um conjunto de equagoes
algébricas diferenciais qualitativas (QDAEs do inglés Qualitative Diferenci-
al Algebraic Equations), no caso continuo, e equacoes algébricas de diferencas
qualitativas (QDDAEs), para o caso discreto. QDAEs sao DAEs com varidveis
e parametros com espaco de intervalos reais ou simbdlicos com funcoes qualita-
tivas descritas por um conjunto compacto e limitado de fungdes em um espaco
de funcgoes.
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O espaco de intervalos das varidveis e parametros em um modelo QDAE é
definido como um conjunto de intervalos de niimeros/simbolos fixos atribuidos
individualmente para cada varidvel real. As dependéncias parcialmente conhe-
cidas sao descritas por pares de func¢oes denominadas funcgdes envelope.

Ainda dentro desse contexto, em (Sadegh et al., 1995) é apresentado um
procedimento para projeto de sinal de excitagdao que maximiza o valor da
informagao a priori disponivel. O método se aplica a modelagem caixa-cinza
fisica, ou seja, para situagao onde a estrutura do modelo é obtida a partir de
leis fisicas. O problema é tratado como um caso de otimizac¢ao, onde o objetivo
é determinar uma entrada 6tima para estimacdo de determinados parametros.

5.3 Modelagem Caixa-Cinza Semifisica

Conforme citado anteriormente, na identificacdo caixa-cinza semifisica, conhe-
cimento baseado em leis fisicas é usado para sugerir combinagoes nao-lineares
entre os sinais medidos. Nesta se¢do, sdo apresentados trabalhos que utilizam
informacdo a priori na modelagem e podem ser agrupados neste conceito.

Dentro do contexto proposto, destaca-se o trabalho de Lindsdkog e Ljung
(1994), os quais apresentam um exemplo ilustrativo baseado em um sistema
de aquecimento de uma residéncia através de energia solar e exemplificam a
incorporagao de conhecimento baseado em leis fisicas na estrutura de modelos
discretos.

Os autores utilizam uma estrutura baseada em equagoes de diferencas para
modelar o sistema. Para determinar relacoes entre as varidveis usam o conhe-
cimento da lei de conservagdo de energia. Consideram que a energia total
recebida pelo painel solar € igual a energia acumulada menos a energia perdi-
da para o ambiente. Através dessa lei bésica, os autores sugerem a seguinte
relagdo:

z1(k + 1) — z1(k) = mI(k) — nez1(k) — nzz1(k)u(k), (5.1)

sendo que z; representa a temperatura média no painel solar, I(k) o calor
recebido por radiacao solar, u(k) o sinal de comando da bomba responsavel
pelo fluxo de dgua entre o painel solar e o acumulador de calor. A equagdo 5.1
revela que a diferenca de temperatura entre duas amostras, z1(k+1) — z1(k),
é proporcional ao calor recebido por radiacdo solar, n;I(k), menos o calor
perdido no painel para o ambiente, proporcional & sua temperatura nez1(k), e
o calor perdido na bomba, proporcional ao produto do sinal de comando pela
temperatura do painel n3z1(k)u(k).
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Nota-se que, no exemplo acima, parte-se de conhecimento das leis fisicas,
porém sem se preocupar em estimar pardmetros com significado fisico. Deta-
lhes do desenvolvimento seguinte podem ser vistos na referéncia citada.

Em (Kérny et al., 1995) é proposto um procedimento, que segundo os
autores, fornece (i) uma nova ferramenta tanto para modelagem caixa-preta
quanto para caixa-cinza, (ii) uma inédita adaptacio de modelos probabilisticos
e (iii) uma aproximacao de um modelo dado por um mais simples.

O procedimento é aplicado a um modelo ARX, ilustrando a aplicagao nas
seguintes tarefas: (i) escolha da estrutura apropriada; (ii) incorporacdo de
informacao a priori nas condicGes iniciais do algoritmo de minimos quadrados
recursivos; (iii) construcdo de referéncia para uma técnica de esquecimento
avangada; (iv) aproximagdo de um modelo analitico complexo por um modelo
ARX.

Conhecimentos a priori, como resposta ao degrau e ganho estaciondrio,
sao usados tanto na selecao da estrutura do modelo, quanto para estabelecer
condicles iniciais para o algoritmo de minimos quadrados.

5.4 Identificagcao Caixa-Cinza

Nesta secio serd apresentada sintese de trabalhos em que a informagdo a priori
utilizada nao é necessariamente obtida a partir de leis fisicas. Os trabalhos aqui
apresentados partem de informacoes a respeito da curva estatica de sistemas.
A utilizagao desse tipo de informagao se justifica, pois relagoes estiticas, ou
seja, em estado estaciondrio sao mais ficeis de ser obtidas e eventualmente
podem até estar previamente disponiveis.

Entre os trabalhos que propoem o uso da curva estitica de sistemas
dindmicos, destaca-se o apresentado por Pottmann e Pearson (1998). Os au-
tores defendem que caracteristicas estacionarias sao geralmente mais ficeis de
serem obtidas do que as dindmicas. O objetivo de modelagem proposto pelos
mesmos é a obtenc¢ao de modelos NARMAX que reproduzam exatamente as
caracteristicas estacionarias conhecidas do sistema.

Os autores utilizam uma representacao geral denominada NARMAX ori-
entada por blocos, tendo como casos particulares as representacoes de Wiener
e Hammerstein (Wiener, 1958). Quatro estruturas bdsicas para modelagem
sdo apresentadas.

A estrutura I, apresentada na Figura 5.4, consiste em um bloco contendo
um elemento dindmico linear no ramo direto, e outro, com caracteristica
estatica nao-linear na realimentagao.

O modelo NARMAX equivalente ao sistema da Figura 5.4 é
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Figura 5.4: Modelo de blocos orientados com realimentagao, estrutura I
(Pottmann e Pearson, 1998).

y(k) =D aiy(k—i) + 3 bjulk—5) + 3 biNly(k =), (52)

sendo que N[-] é uma funcdo estdtica nao-linear. Considerando em estado
estacionario que y(k) = 7 e u(k) = u, para todo k, a seguinte relagdo pode ser
obtida (Pottmann e Pearson, 1998):

q

p q
y<1—§:w)—u§:@=dwm§:@, (5.3)
i=1 j=1

Jj=1

que corresponde ao polindmio agrupado estudado em (Aguirre e Mendes,
1996). Definindo a constante

bj
j=1
Jo= ————— (5.4)

ol 7
1-— E a;
=1

a funcao de estado estacionario pode ser escrita como

U = got + goN(y), (5.5)

sendo que, no processo de identificagio, parte-se de uma fungio estética N(7)
previamente conhecida.

Outras estruturas apresentadas pelos autores se baseiam no diagrama em
blocos representado na Figura 5.5 e na sua variagao, Figura 5.6, sendo que
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u(l)—(%) , Ho(2) y(k)
| Ho(2) N(.) Hy(2)

Figura 5.5: Modelo de Blocos Orientados com Realimentagdo, estrutura IV
(Pottmann e Pearson, 1998).

u(k)—] 15 () —(% —{ Ho(?) J i (2) —y(k)
LN(.>

Figura 5.6: Modelo de Blocos Orientados com Realimentagdo. Variacdo da
estrutura IV, obtida por manipulagoes algébricas (Pottmann e Pearson, 1998).

esta ultima é obtida através da aplicagdo de regras algébricas de manipulagao
de diagramas em blocos.

A estrutura apresentada na Figura 5.5 é denominada pelos autores de
estrutura I'V. Como caso especial desta, destacam-se as estruturas II e IIT com
Hi(z) =1 e Hy(z) = 1, respectivamente. Os autores citam que a estrutura
IT representa uma variagdo da estrutura I sendo equivalente ao modelo de
Hammerstein, e a estrutura III equivalente ao modelo de Wiener.

Argumentam que as estruturas I e II formam uma base mais conveniente
para ser utilizada na modelagem caixa-cinza de sistemas que apresentam saidas
estaciondrias multiplas. A estrutura I pode ser considerada como um caso par-
ticular da estrutura II. Para esta ltima, a saida do modelo pode ser expressa
como

q q

y(k) = Z aiy(k —i) + Y bju(k — j) + Y bjz(k — j), (5.6)

=1 =1

sendo z(k) a saida do modelo de Hammerstein na realimentagao, dada por
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z(k) = dna(k —n) + 2_: aN[y(k —1)], (5.7)
n=1 =0

a;, bj, bj, d, e c; sdo constantes a serem determinadas no processo de identi-
ficagdo. Uma vez escolhida a estrutura, os valores dos parametros p, ¢, r e s
sao selecionados durante o processo de identificacio.

No referido artigo, os autores aplicam a estrutura apresentada na identifi-
cagao de um Reator Tanque Agitado Continuo, CSTR. Os dados sao gerados
a partir de simulacao. Nenhum processo de selecao de estrutura é utilizado.
Os autores experimentaram onze variacoes para os valores de p, g, 7 e s até se
obter um modelo melhor. Detalhes podem ser vistos em (Pottmann e Pearson,
1998). A identificagao caixa-cinza do sistema CSTR também pode ser vista,
usando o procedimento proposto no Capitulo 6, na se¢ao 8.3.

Outro trabalho que utiliza informacgao a priori na selecdo de estrutura de
modelos pode ser visto em (Petrick e Wigdorowitz, 1997). Neste, os autores
citam que poucas ferramentas existem para incorporar informacgoes a priori
na selecdo de estrutura de modelos ndo-lineares. Apresentam uma abordagem
para utilizacdo de técnicas de andlise de sistemas nao-lineares na selecao de
estrutura. Mostram a possibilidade de se utilizar resultados do calculo dos
expoentes de Lyapunov, mapas de Poincaré e dimensao de correlagao.

Como exemplo, aplicam a técnica em dados obtidos no circuito de Chua.
Através do retrato de fase do atrator reconstruido, mostram que é possivel
inferir o niimero e a posicdo aproximada de cada ponto fixo. O mapa de
Poincaré é usado para inferir o comportamento do sistema préximo aos pontos
fixos.

Com as informagdes extraidas acima, procura-se uma estrutura nao-linear
minima capaz de reproduzir tais caracteristicas observadas nos dados. No
exemplo utilizado pelos autores, é selecionada uma estrutura de modelos
continuos, porém a modelagem propriamente ndo é apresentada.

A partir do retrato de fase do atrator reconstruido do circuito de Chua,
os autores concluem que a oscilacdo ocorre em torno de dois pontos do espaco
de estado, aproximadamente em +(2,7;0;—2,7), implicando a existéncia de
pontos de equilibrios nessas localizactes. Através do mapa de Poincaré e do
retrato de fase préximo ao ponto (0,0,0), inferem também a possibilidade de
um ponto de equilibrio instdvel préximo de (0,0,0). Vale notar que existem
métodos para estimar pontos fixos a partir de séries temporais (Aguirre e
Souza, 1998) e a relagdo entre seu niimero e simetria com a estrutura de mo-
delos NARMAX polinomiais foi devidamente estabelecido (Aguirre e Mendes,
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1996).

Entao, a partir da observacgao da existéncia de trés pontos de equilibrio, su-
gerem a necessidade de trés varidveis de estado, z, y e z. A principio propéem
a seguinte estrutura:

T = anc+ay+ a3z + bh(x)
Y = anz + axny+ asz (5.8)
= 0317 + azey + assz,

sendo h(z) uma fun¢do nao-linear. Considerando a informagao dos pontos de
equilibrio, vem que a3; = ass = 0 e a1 = a3, obtendo a seguinte estrutura

simplificada,
T = anc+ ay + a3z + bh(x)
¥ = a(z+y)+asz (5.9)
= a3z2y,
sendo que a nao-linearidade é h(z) = —z para £ = y = z = 0. Esta tdltima

escolha baseia-se na instabilidade do ponto de equilibrio em (0, 0, 0).

5.4.1 Uso de Informacao a Prior: no estimador de parametros

Outro alvo buscado na identificacao caixa-cinza é o uso de informacao a priori
no estimador de pardmetros (Bai e Sastry, 1986; Tulleken, 1993; Johansen,
1996). O objetivo é garantir que o modelo obtido reproduza fielmente carac-
teristicas previamente conhecidas.

Em (Bai e Sastry, 1986) é considerado o problema de estimar ganho de
uma funcdo de transferéncia para um sistema SISO. A técnica apresentada é
aplicada a um sistema simulado.

Tulleken (1993) discute o problema de uso de informagao a priori ao esti-
mar pardmetros usando modelos ARMAX e discute a utilizacdo de informacao
sobre estabilidade e ganho estacionario. Tais conhecimentos sao utilizados co-
mo restrigoes ao estimar parametros que, segundo o autor, fica mais consistente
e atrativa sobre condigoes experimentais nao-ideais.

Por condigoes experimentais nao-ideais, o autor refere-se as diversas
situacoes de teste reais. Na maioria dos casos, ou mesmo na sua totalidade,
as condicoes ideais necessdrias para uma identificacdo nao estao presentes em
situagoes reais. Nesses casos o autor defende a utilizagao de informacao a pri-

ori ao estimar pardmetros. Como conhecimento de “vital”importancia em um
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[

processo de modelagem, o autor cita as “regides admissiveis para localizagao

de pélos”e “ganhos estaticos”.

Tulleken (1993) trabalha com modelos do tipo ARX. Com relacao a loca-
lizagao dos poélos considera as seguintes informagoes a priori: (i) estabilidade
do sistema em malha aberta; (ii) freqiiéncia de amostragem correta e (iii)
coeficiente de amortecimento previamente conhecido.

Para cada um dos itens citados acima, o autor apresenta restricoes a serem
incorporadas no estimador de parametros de um modelo ARX. A estabilidade
do modelo ARX em malha aberta é obtida restringindo a localizagao dos pdlos
dentro do circulo de raio unitario no plano complexo C. No caso da freqiiéncia
de amostragem, o autor parte do principio que, se o sistema estd corretamente
amostrado, entdo seus pélos ndo podem estar situados no semiplano negativo
de C. Procedimento equivalente é apresentado para o caso de coeficiente de
amortecimento conhecido.

Com relagao ao ganho estitico, o autor cita que: “

...‘bons’ modelos geral-
mente sdo pobres na aproximacao de caracteristicas de baixa frequéncia”.
Ressalta que o uso de informagao sobre o ganho estitico introduz um sig-
nificativo aumento da qualidade do modelo em geral, o que pode ser crucial

para um projeto de controle satisfatério (Tulleken, 1993).

Detalhes das restricoes necessirias para incorporar informacao de locali-
zagao de polos e/ou de ganho estaciondrio para modelos ARX podem ser vistos
em (Tulleken, 1993). Nesse trabalho, pode ser vista, também, a aplicacao das
técnicas citadas em um sistema simulado.

Um trabalho na linha do apresentado anteriormente pode ser visto em
(Johansen, 1996). O autor incorpora conhecimento a priori no estimador de
parametros através de restri¢oes e penalidades na funcao objetivo. A aplicagao
é estendida a modelos NARMAX, cuja nao-linearidade é implementada através
de uma rede neural.

Como exemplos possiveis de serem incorporados, o autor cita: (i) modelo
padrao, (ii) modelo linear de ruido, (iii) modelo linear conhecido, (iv) balanco
de massa em estado estaciondrio e (v) estabilidade. Johansen (1996) discute
como incorporar tais informacgoes ao estimar parametros. O enfoque do traba-
lho é o desenvolvimento de métodos de otimizacao capazes de incorporar tais
informagGes de forma, geral.

O autor aplica o procedimento a um sistema de neutralizagdo de pH, simu-
lado por suas equagdes diferenciais. Os dados gerados pelo sistema pertencem
a uma regido de operacao limitada, e o objetivo da modelagem é recuperar a
curva, estdtica em uma regiao fora dos dados de identificagao.
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Como aspectos negativos da metodologia proposta, o autor cita a comple-
xidade computacional e a dificuldade de interpretar e analisar o modelo obtido.
Como principal vantagem, cita a flexibilidade do método. Essa flexibilidade se
refere & possibilidade de incorporagao de conhecimento a priori de varias for-
mas. Vale ressaltar que o autor cita que “Mais trabalhos sao necessarios para
desenvolver procedimentos praticos de engenharia para codificar conhecimentos
a priori’. Os proximos capitulos podem ser interpretados como contribuicoes
nessa direcao.

5.5 Uso de Informacao a Prior:i na Selecao de Es-
trutura de Modelos NARMAX Polinomiais

A seguir serd apresentado de forma bastante sucinta como a informacio a pri-
ori vem sendo utilizada na selecao da estrutura de modelos NARMAX polino-
miais. Detalhes desse procedimento poderao ser vistos no Capitulo 6. Como
serd, apresentado, este procedimento difere dos anteriores, pois a incorporacgio
da informacao a priori se baseia fundamentalmente em um estudo aprofunda-
do das caracteristicas da representacao. A partir desse estudo determina-se
como deve ocorrer o uso da informagao a priori.

A base desse desenvolvimento sao os conceitos de agrupamento de termos
e coeficiente de agrupamento apresentados em (Aguirre e Billings, 1995) e po-
dem ser vistos na se¢ao 6.1 desta tese. A partir desses conceitos, em (Aguirre e
Mendes, 1996) sdo deduzidas relagoes entre agrupamento de termos e o ntimero
e a localizacdo de pontos fixos. Com estas relacoes, a partir de informacao a
priori do numero e localizagao dos pontos fixos do sistema a ser modelado
selecionam-se os agrupamentos de termos candidatos ao modelo. A escolha
dos termos do modelo continua sendo feita pelo método de ERR.

Dentro da escala “cinza” apresentada na Figura 5.1, esse procedimento
pode ser classificado como um “cinza-escuro”, isto porque o grau de utilizagao
da informacgao a priori é muito restrito. A partir da selecao dos agrupamentos
candidatos o procedimento é puramente caixa-preta, tendo sido aplicado com
sucesso na identificacao de diversos sistemas auténomos cadticos, entre esses
destaca-se a identificacdo a partir de dados reais em um circuito de Chua
(Aguirre et al., 1997).

Esse procedimento foi estendido para identificacdo de sistemas nao-
-autonémos em (Jécome, 1996; Aguirre e Jicome, 1998). O objetivo é possibil-
itar selecionar a estrutura da representacdo a partir de informagdo de ganho
em estado estaciondrio. Fundamenta-se, da mesma forma que para o caso
autémono, no estudo de como é mapeada no modelo a funcdo de ganho de
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estado estaciondrio. A partir desse estudo e da informacao a priori disponivel,
sao escolhidos os agrupamentos de termos candidatos para selegao pelo ERR.
Aplicagoes desse procedimento podem ser vistas em (Aguirre et al., 2000b;
Aguirre et al., 1999a). Detalhes sao apresentados no Capitulo 6.

5.6 Comentarios Finais

Sem a pretensao de esgotar o assunto, este capitulo apresentou, de forma
geral, como a identificagio caixa-cinza vem sendo tratada na literatura recente.
A defesa da necessidade de incorporar informacado a priori nos processos de
identificacao é observada nos diversos trabalhos aqui citados.

Muitos trabalhos possuem cariter meramente tedrico, e aplicacoes praticas
precisam ainda ser testadas. Porém, na maioria dos casos, as técnicas sao tes-
tadas em sistemas simulados com efetiva melhora dos resultados em relagao a
identificagao caixa-preta. Os métodos propostos que incorporam informagoes
a priori ao estimar parametros, através de técnicas de otimizacdo com res-
tricoes, exigem grande esfor¢co computacional.

Como principais pontos a favor da identificagdo caixa-cinza a literatura
destaca: (i) a diminuigdo do ntimero de pardmetros, (ii) maior capacidade de
reproduzir caracteristicas fora dos dados de identificagdo, (iii) maior robustez e
(iv) maior adequacao para o desenvolvimento de sistemas de controle. Também
se identifica, nos trabalhos citados, a necessidade de criar mecanismos mais
eficientes para incorporar informacoes a priori nos modelos.

O uso de informacgdo a priori se dd principalmente nas etapas (i) se-
lecao de estrutura e (ii) estimagdo de parametros. A forma com que essas
informac6es sdo incorporadas dependem do tipo de representacao escolhida.
Pode-se destacar que, conforme visto na secdo 5.1, em geral a incorporagao
de informagao a priori em modelos neurais se da fundamentalmente por intro-
dugao de estruturas paramétricas, o que em geral é classificado como modelos
hibridos. Ou entao se resume a escolha da funcdo de ativagao usada.

Para os casos apresentados na secdo 5.2, observa-se que o procedimento
de identificagao é fortemente ligado ao conhecimento da estrutura do modelo.
Quando néo se conhece a estrutura, esta é determinada por métodos empiricos
baseados nas leis fisicas que regem o processo.

Nos métodos apresentados na secao 5.3, mais uma vez ha a escolha da
estrutura feita pelo usudrio, baseada em conhecimento a priori do sistema.
Nos casos apresentados na secao 5.4, tem-se novamente uma estrutura hibrida.
Nesse caso a informacdo a priori é usada para definir a estrutura da funcao
estatica conhecida a priori.
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Como nao poderia deixar de ser, todos esses métodos utilizam dados de
entrada-saida e informacao a priori. Porém nao se observa em nenhum deles
a utilizacao de recursos para selecao de estrutura desenvolvidos em métodos
caixa-preta. Essa é a principal diferenca para o procedimento apresentado na
secao 5.5. O procedimento apresentado nesta secao pode ser definido como um
método para incorporar informacao a priori em procedimento de identificacdo
caixa-preta. Nesse caso, a selecao da estrutura nao é totalmente definida pelo
usudrio. Utiliza-se informagado a priori junto com procedimentos estatisticos
para sua, selecdo.

O procedimento proposto nesta tese, apresentado no Capitulo 6, é baseado
nos trabalhos discutidos na secdo 5.5. O objetivo é incorporar informacao a
priori na, identificacdo caixa-preta. Como resultado tem-se, além da incorpo-
racdo da informacao a priori na selecdo de termos candidatos, a possibilidade
de se utilizar tal informacao para estimar parametros, feito tanto para mode-
los NARMAX polinomiais quanto para racionais. Este iltimo resultado sendo
uma das principais contribuicoes desta Tese.

De uma maneira geral, pode-se dizer que a area de pesquisa esta aberta,
e que contribuicbes neste campo certamente serao bem-vindas. Além dos
trabalhos ja citados, uso de informagao a priori na identificacao de sistemas
pode ser visto em (Eskinat et al., 1993; Hansen et al., 1997; Miyano et al.,
2000).



Capitulo 6

Propriedades dos Modelos
NARMAX Racionais e
Polinomiais Aplicadas a
Identificacao Caixa-Cinza

O desenvolvimento de metodologia para incorporar informacao a priori em
representacgoes tipicamente caixa-preta é algo que ainda estd em aberto na
literatura (Aguirre, 2000b). Em geral, poucos sdo os mecanismos atualmente
disponiveis para incorporar informagao a priori na identificacdo usando re-
presentacoes NARMAX racionais e polinomiais. Uma, justificativa para esse
fato é que nao se conhece em geral o papel que cada termo, ou agrupamento
de termos, exerce no modelo, ou como cada grupo de termos influencia na
capacidade de o modelo representar certas caracteristicas. Se a funcao de um
determinado agrupamento nao é conhecida, como decidir se ele deve ou nao
pertencer ao modelo? Estudos de como fungoes estiticas sdo mapeadas em
modelos NARMAX j4 foram publicados e utilizados na selecdo de estrutura
(Aguirre e Mendes, 1996; Jicome e Aguirre, 1996; Aguirre et al., 2000b).

Esses estudos se baseiam na determinacdo de pontos fixos de modelos
autonomos e no mapeamento de funcoes estaticas. Em todos os estudos cita-
dos, utiliza-se o conceito de agrupamento de termos e se define a funcao de
cada agrupamento na equacao de pontos fixos e ganho em estado estacionario.
As aplicagoes mostram de forma inequivoca o efeito positivo da utilizacao de
informacao a priori na selecdo de estrutura de modelos NARMAX.

Outro estudo na mesma linha pode ser visto em (Jdcome, 1996). Nesse
trabalho o autor procura obter a funcio constante de tempo' de modelos

! Apesar de o termo constante de tempo ser bem conhecido na, teoria de sistemas lineares,

123
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NARMAX polinomial. O procedimento proposto se baseia em métodos de
discretizacdo de modelos continuos. Apesar de fornecer indicativos de quais
termos influenciam na constante de tempo dos modelos, o método é limitado,
pois, além de se basear em aproximacoes, nao pode ser estendido para a forma
mais geral da representacdo. Tais dificuldades serviram de inspiragdo para
investigar como a constante de tempo é mapeada em um modelo NARMAX.

O que se pretende neste capitulo é definir mecanismos claros e eficientes
para se incorporar informacao a priori na identificacdo de sistemas via modelos
NARMAX racionais e polinomiais. A técnica proposta se baseia em um estudo
tedrico de trés aspectos dos modelos NARMAX: (i) a obtencao de pontos fixos,
(ii) a obtencao da func¢do constante de tempo e (iii) a determinacao do ganho
em estado estaciondrio.

A partir desse estudo, sdo apresentados algoritmos para analisar e validar
modelos, selecionar estrutura e estimar parametros com restricdes. Todos esses
algoritmos se baseiam nas equagoes desenvolvidas e em conhecimentos a priori
do processo a ser identificado.

A técnica proposta permite utilizar informacao a priori em todas as etapas
de identificacao, desde a selecao de estrutura até a validacao de modelos. Estas
técnicas sdo aplicadas a casos simulados e reais nos Capitulos 7 e 8.

Este capitulo é organizado como se segue: na secdo 6.1 é revisto um proce-
dimento para determinacio de pontos fixos de modelos NARMAX polinomiais
autdénomos proposto em (Aguirre e Mendes, 1996). Na se¢io 6.2 é apresentado
o mapeamento de fungoes estiticas de constante de tempo e ganho em mode-
los NARMAX polinomiais. Na se¢ao 6.3 procedimento similar é desenvolvido
para modelos racionais. Nas secoes 6.4, 6.5 e 6.6 sao propostos algoritmos
para usar informacao a priori para selecionar estrutura, estimar parametros,
analisar e validar modelos, respectivamente. Estes algoritmos sao fundamen-
tados nas equagoes desenvolvidas nas segoes iniciais. Por dltimo, comentarios
sao apresentados na secao 6.7.

6.1 Pontos Fixos de Modelos NARMA

Nesta secdo serd revisto o procedimento desenvolvido em (Aguirre e Mendes,
1996) para determinacio de pontos fixos de modelos NARMA polinomial. Esse
procedimento se baseia nos conceitos de agrupamentos de termos e de coefi-
cientes de agrupamento, reapresentados nesta sec@o. O estudo apresentado

no presente trabalho serd utilizada a terminologia “fun¢do constante de tempo” para repre-
sentar a variacdo da constante de tempo de um sistema linearizado, em torno do ponto de
operagao.
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nas segoes seguintes tem como base esse desenvolvimento.
A parte deterministica do modelo NARMAX definido na equagio (2.22),
um modelo NARX, pode ser escrita como (Peyton-Jones e Billings, 1989):

V4 m Ty,Ny p m
y(k) = Z Z Z Cp,m—p(nna et Tm) Hy(k —n;) Hu(k —ni), (6.1)
m=0 p:0 Nin,Mm =1 =1
sendo,
Ty, My ny Ty Ny
SIS DD NS ol (6.2)
N, np=1n,=2 nm=1

¢ o grau de nao-linearidade, n, refere-se aos fatores em y(k — n;) e n, aos
fatores u(k — n;).

Considerando o sistema em estado estaciondrio com todas as derivadas
nulas, tanto do sinal de entrada quanto do sinal de saida, pode-se afirmar que:

y(k) =y(k —1) =y(k = 2) = ... = y(k —ny),
uk) =u(k —1) =u(k —2) = ... = u(k — ny). (6.3)

Aplicando (6.3) na equagio (6.1) resulta em

L fL—m Ny ,Ny

yB) =35 Y emlnn, o mm)ylk— DPutk— 1™, (6.4)

m=0 p=0 n;,nm

Defini¢do 6.1. O conjunto de termos na forma y(k — i)Pu(k — 7)™
é denominado agrupamento de termos (term cluster em (Aguirre e

Billings, 1995)). Os agrupamentos de termos serdao representados por
ny’nu

Qyoym(m =0, -+, ep =0, .., m). Aconstante > cpm(ni, = ,Nm)é
Tin sTbm

o coeficiente do agrupamento de termos Qyoym (cluster coefficient em (Aguirre

e Billings, 1995)) e serd representada por X,pym-—p - O

Definigao 6.2. Pontos fixos (ou pontos de equilibrio) de um sistema discreto
autdnomo sdo aqueles pontos tais que y(k) = y(k —1i), Vi € ZT. No caso
de sistemas nao-auténomos, os pontos de equilibrio sao determinados fazendo
u(k —i) =u, Vi € Z* (Fieldler-Ferrara and Prado, 1994) O
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Os agrupamentos de termos e seus coeficientes podem ser utilizados na
determinacgio dos pontos fixos de um sistema representado por modelos NAR.
Essa possibilidade oferece, em alguns casos, uma importante opcao na deter-
minagao da estrutura. Os agrupamentos possiveis de um polinémio auténomo
com grau de nao-linearidade £ sdo €y (que inclui apenas o termo constante),
Qy, o2, .o,

Entao, os pontos fixos de um polindémio auténomo com grau de nao-

L.

linearidade ¢ sdo dados pelas raizes do polindémio (6.5), onde foram usados
os conceitos de agrupamento e coeficiente de agrupamento de termos (Aguirre
e Mendes, 1996):

Syt o Sy’ + (S — 1)y + 30 =0, (6.5)

sendo Yy = termo constante do modelo. Fica claro que o nimero de pontos
fixos de um polin6mio de grau £ é igual a £ se X,¢ # 0.

A localizacdo dos pontos fixos é dada pelas raizes da equagao (6.5), e a
algebra envolvida na sua solucao analitica para os casos £ = 1, 2, 3 pode ser
vista em (Aguirre e Mendes, 1996). No trabalho citado, também é apresentado
um estudo entre agrupamento de termos e existéncia de pontos fixos simétricos

em sistemas auténomos. Parte dessa discusdo poderd ser vista na secao 6.3.

6.2 Caracteristicas Estaticas de Modelos NARX
Polinomiais

Nesta secao, caracteristicas estaticas de modelos NARX polinomiais serdao
expressas em funcao de seus agrupamentos e coeficientes de agrupamento
de termos. Serao consideradas as relagoes algébricas nado-lineares de ga-

nho estacionirio?

, constante de tempo e pontos de equilibrio para sistemas
ndo-auténomos. O objetivo é o de identificar em um modelo sinais que influ-
enciam tais funcées. Uma vez conhecendo tais relacoes, pretende-se utilizd-las
na identificagao caixa-cinza usando as representacoes NARMAX polinomiais.

Para facilitar o desenvolvimento, para o caso da constante de tempo, ini-
cialmente serd considerado o modelo de primeira ordem, em seguida o proce-
dimento serd estendido para sistemas de ordem superior. Ao final da secdo
seguinte sao relacionados os sinais que afetam a constante de tempo e como

estes aparecem nos modelos.

2Neste trabalho o termo ganho estaciondrio serd usado para representar a relacio em
estado estaciondrio entre saida e entrada estaciondrias de um sistema dinidmico, 7 /4.
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6.2.1 Constante de Tempo de Modelos NARX Polinomial de
Primeira Ordem

A funcdo constante de tempo de um modelo NARX polinomial de primeira
ordem pode ser representada de uma forma geral por

nr
T(Zryye-v s Bry ) = f()\0+z ,\,@ﬁ) , (6.6)
=1

sendo que \;, ¢« = 0,... ,n, sao constantes e, z,,, 4 = 1,... ,n, sinais dos
quais a varidvel constante de tempo 7(z,) depende. A barra sobre a varidvel
z indica valor em estado estaciondrio. Claro que, se A; # 0 para qualquer
i=1,...,n;, entdo a equagao (6.6) representa a fungido constante de tempo,
ou seja, ela mostra como a constante de tempo depende dos sinais (z;). A
questdo é identificar em um modelo NARX polinomial que sinais influenciam
a constante de tempo, como se d4 essa relacdo e de que forma esses termos
aparecem no modelo.

Para verificar como essas varidveis estao relacionadas no modelo, considere
o modelo NARX polinomial de primeira ordem escrito na seguinte forma:

£ L—m 1,y
y(B) =D > cpmlna,... ,m)y(k — DPulk —nu)™, (6.7)

m=0 p=0 Nnp,Nm
que pode ser considerada uma equagao geral para modelos NARX polinomi-
ais de primeira ordem, devido ao atraso mdiximo, igual a uma unidade na
varidvel de saida y. Para facilitar o entendimento, o exemplo a seguir apre-
senta todos os termos que aparecem em um modelo de primeira ordem com
grau de ndo-linearidade £ = 2 e n,, = 2, a partir da expansao da equagio (6.7).
Através desse exemplo, muitas propriedades discutidas ao longo desta secdo

serao melhor compreendidas.

Exemplo 6.1. Um modelo NARX polinomial de primeira ordem, com grau
de nao-linearidade £ = 2, n, = 2, e com todos os termos possiveis, pode ser
escrito, a partir da expansdo da equagdo (6.7), como

y(k) = coo+croMy(k —1) + cao(Dy(k — 1)°+
60,1(1)’11,(]{) — 1) + 60,1(2)’11,(]{) — 2)-|—
c1,1(D)y(k —Du(k —1) +c1,1(1,2)y(k — 1)u(k — 2)+ (6.8)
co2(Vu(k — 1)% + cp2(1, 2)u(k — u(k — 2)+
CO’Q(Q)U(k — 2)2 .
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Para deduzir a funcio constante de tempo de modelos NARX, serd consi-
derada a representacao por espago de estados. O procedimento adotado é o de
representar o modelo no espaco de estados, linearizando-o em torno de cada
estado estaciondrio. Chamando Y (k — 1) de vetor de estado, a equagao (6.7)
pode ser escrita, como

Y (k) = DY (k — 1) + BU(k) , (6.9)

sendo D¢ a matriz jacobiana da equagao (6.7) avaliada em cada estado esta-
ciondrio. Entao Dy serd uma matriz cujos coeficientes dependem do ponto
de operacio® definido por (%,%). Note que a equacio (6.9) é geral e pode
ser aplicada a modelos de qualquer ordem. Para os de primeira ordem,
Y(k—1) = [y(k — 1)] e D¢ serd um escalar; U(k) é um vetor que contém os
regressores da entrada e B a matriz de entrada sendo em geral nao-constante.

Considerando u(k) uma entrada em estado estaciondrio representada por
u € 1y a respectiva saida, também em estado estaciondrio, a matriz D¢ é deter-
minada, para cada ponto de operacao, por

dy(k) H
Ok =Dl yk) =7
u(k) =1

D¢(u,y) = ‘ : (6.10)

sendo a funcao y(k) definida pela equacao (6.7). Uma vez que essa fungao é
polinomial, sua derivada também o serd. O cdlculo dessa derivada é puramente
algébrico, e pode ser expresso de uma forma geral por

oy(k) _ ‘
ay(k—l)‘y(k)zg =2

P cp,my(p_l)ﬂm . (6.11)

Desta forma, tem-se que a matriz jacobiana é funcdo do ponto de operacao
do modelo. A partir da matriz jacobiana Dg(u,y), pode-se determinar os
autovalores do modelo, associados a cada ponto de operacao, por

det |AL — D¢(g,a)| =0 | (6.12)

3Por ponto de operagio entende-se um ponto sobre a funcio 5 = g(), definida no plano,
sendo g a relagdo estética (possivelmente ndo-linear) entre ¥ e u.
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sendo X\ os autovalores e I, a matriz identidade. Neste caso, como D¢(,y)
tem dimensdo 1 X 1, o modelo tem apenas um autovalor para cada ponto de
operagao, determinado a partir da equagdo (6.11), como

£ £—m
A ZZ cpmy®Vu™ (6.13)
o 0

sendo que, para o caso de primeira ordem, A(@, 7) assume sempre valores reais.

Tss & possivel

Uma vez que o plano s mapeia-se no plano z pela relacao z = e
mapear a fungdo autovalor A(@, %) no plano s, e a partir deste, determinar
a constante de tempo do modelo no ponto. Usando esse procedimento, a

constante de tempo serd dada por

15
A)=———7""— 14
ou ainda, substituindo (6.13) em (6.14) vem
T
T(ag) = — PRy— : (6.15)
Z Zp Cp, m'y a™
m=0 p=0

sendo 75 o tempo de amostragem e 7z a fungao constante de tempo do
modelo. A andlise da equacao (6.13) permite enunciar os seguintes Lemas.

Lema 6.1. Os agrupamentos de termos Qypym com p = 0 e m # 0 em um
modelo NARX polinomial ndo influenciam os autovalores, portanto os termos
pertencentes a tais agrupamentos nao afetam a constante de tempo do modelo.
Prova: Considerando apenas os termos de um modelo pertencentes aos agru-
pamentos Qypym com p = 0 e m # 0, correspondendo a agrupamentos de
termos que envolvam somente termos em u, y, 2, ..., Q,, a equacdo
(6.13) pode ser reduzida a

i)=Y 0xcomt™=0. (6.16)

Ou seja, tais agrupamentos de termos y,, Q,2, ..., Q¢ nao influenciam nos
autovalores do modelo. Esta prova também pode ser feita a partir da equagao
(6.11). Note que a derivada parcial de tais termos em relagdo a y(k — 1) serd
sempre nula. O
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Lema 6.2. Termos em um modelo NARX polinomial pertencentes ao agru-
pamento Qypym com m =0 ep # 0 influenciam os autovalores do modelo.
Além disso, se p > 1, entdo o valor dos autovalores ird variar com o sinal
7

Prova: Se um modelo NARX polinomial tem somente termos pertencentes
ao agrupamento Qypym com m =0 e p # 0, ou seja, agrupamentos de termos

somente em y, que $Go, Sy, Qyo, ..., de, a equacao (6.13) pode ser reduzida
a
0
A@:3) =Y pepod (6.17)
p=1
ou
0
Ay, u) =c1p + Zp ot (6.18)
p=2

Como mostrado pela equagdo (6.18), a funcao autovalor \(y,u) possuird
uma parte constante, c19, e uma varidvel que € funcdo de gP~t. Consegiien-
temente, a presenca do agrupamento de termos Qy» com p > 1 no modelo

NARX polinomial indica que os autovalores dependerdo do sinal gP~'. O

Lema 6.3. Termos em um modelo NARX polinomial pertencentes ao agru-
pamento Qypym com m # 0 e p # 0 indicam que os autovalores do modelo
dependem do ponto de operagdo definido por (u,7q).

Prova Se um modelo NARX polinomial possuir somente termos do agrupa-
mento Qyoym, com m # 0 e p # 0, a equacio (6.13) poderd ser reduzida
a

V4
’\(?j’ﬂ) = Z b Cp,mgp_lﬂm ) (6-19)

que indica que a posicao dos autovalores € funcdo do ponto de operacio definido
por (4,7). O

Usando as equagoes (6.16), (6.18) e (6.19), a equacao (6.13) pode ser rees-
crita como

L £—m

12
@, 1) =c1p + Zp Cp,O'gpi1 + Z Z p Cp,mgpilﬂma (6.20)
p=2 m=1 p=1
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ou ainda,

n
A(.f)\l) =X + ZAZ‘%M , (6.21)
=1

sendo que \g = c10 € A; sao constantes que dependem do coeficiente de agru-
pamento de termos. Z,, sdo sinais, dos quais a funcdo de autovalor A(z),)
depende. Conseqiientemente, a fun¢do constante de tempo pode ser escrita na
forma da equacéo (6.6), usando a equacdo (6.15) e considerando Ty, = Z,;
assim

15

T(Tryseen s Try, ) = — -
In ()\0 + Z)\iin>

(6.22)

i=1
A Tabela 6.1 apresenta a relacdo entre agrupamentos de termos e sinais
Zr, além da relacdo entre coeficientes de agrupamentos e coeficientes ;.
Para a construcdo da Tabela 6.1 foram considerados todos os agrupamen-
tos possiveis em um modelo NARX polinomial de primeira ordem com grau
de nao-linearidade £ = 3.

Tabela 6.1: Sinais e coeficientes de termos que afetam a constante de tempo
de modelos NARX polinomiais, com £ = 3, em fungao dos agrupamentos de
termos. O indice ¢ indica o nimero de sinais que apacerao na fun¢ao constante
de tempo devido ao agrupamento analisado, sendo o mesmo indice usado na
equacao 6.21.

7i(Z7 i )
Agrupamentos | ¢ | Z, i
Qy 0| - Xy
Qyz 1 Yy QEyz
st 1] 9% 3Zy3
Qy - - -
Q,2 - - -
Q3 - - -
Qyu 1| u Yyu
D2, 1| gu | 2%,
Qyu2 1| @2 Eyu2

A Tabela 6.1 revela que, se 0 modelo NARX polinomial possuir apenas
termos nao-lineares na forma y(k — 1)u(k —1),--- ,y(k — D)u(k —ny), que sao
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termos do agrupamento ), entdo T, = @ e \; = Xy,. Por outro lado, se
o modelo NARX polinomial possuir apenas termos na forma y(k — 1)? com
1 <p <l entao z,;, = P lel=p Yy». Naturalmente, se o modelo possui
termos dos agrupamentos €2, e 2y», entao n, = 2 e haverd valores para A; e
A2, que Sao Yy, € p Yyp, como serd mostrado no préximo exemplo.

Exemplo 6.2. Considere o modelo NARX polinomial de primeira ordem
apresentado no Exemplo 6.1. Usando (6.15) e (6.18) a respectiva fun¢ao cons-
tante de tempo serd

T
(@, §) = — _ _ — 6.23
9 = oo (1) + 2020 (05 + e (Va1 (1, ) (6:23)
ou, usando a notacio de coeficiente e agrupamento de termos,
T
a,9) = — 6.24
7'( ,y) In (Ey + 223/2@ + Zyu'ﬁ/) 3 ( )

sendo Ey = (1,0, Eyz =cC20 € Zyu = 01,1(1) + 01,1(1,2).

Ou ainda, usando a relagao apresentada na Tabela 6.1 pode-se dizer que
Ny =2, Ay = Zy = C1,0, A = 221/2 = 202,0, Ty =Y, Ao = Eyu = 61,1(1) +
01,1(1, 2) € Tr = 1U. a

6.2.2 Constante de Tempo de Modelos de Ordem Superior

O procedimento adotado para obter a funcao constante de tempo de modelos
NARX polinomiais é: (i) representar o modelo na forma de equagio de estados,
linearizando-o em torno dos pontos fixos através da matriz jacobiana, (ii) a
partir da matriz jacobiana montar a equagao caracteristica, determinando seus
autovalores em func¢éo do ponto de operagéo e, (iii) mapear os autovalores do
modelo discreto, plano z, no plano s, determinando a constante de tempo.
Este é um procedimento geral, que foi aplicado a modelos de primeira ordem,
mas que também pode ser aplicado a sistemas de ordem superior.

No caso de sistemas de ordem superior, com autovalores conjugados com-
plexos, como constante de tempo entender-se-4 a constante de tempo da funcao
exponencial que atenua a oscilagao. A diferenga fundamental da anilise a ser
desenvolvida nesta secao e a da secdo anterior estd na equacgao caracteristica do
modelo. Nesta, os autovalores sao determinados pelas raizes de um polinémio
de grau d, sendo d a ordem do modelo. Sua solugdo nem sempre é analitica, o
que torna impossivel explicitar a funcdo constante de tempo. Porém serd visto
que, mesmo assim, é possivel identificar os sinais que influenciam na constante
de tempo do modelo.
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Diferente do procedimento que serd adotado para o ganho, aqui o tran-
sitério é de interesse e a igualdade y(k) = y(k—1) = ... = y(k —ny)
nao ¢é verificada, pelo menos nao exatamente. Entretanto, serd considerado
que u(k) = u(k—1) = ... = u(k — ny). Isso corresponde a assumir que
as entradas sao constantes dentro da janela analisada. Para a andlise apre-
sentada a seguir, os termos em wu(k) com o mesmo grau de nao-linearidade
podem ser agrupados, mas os termos em y(k) ndo. Portanto serao usados
novos conceitos de agrupamento de termos, denominados agrupamentos-d e
coeficientes-d. Estes conceitos sao apresentados a seguir.

Definigao 6.3. Termos na forma y(k — d)Pu(k — 7)™ param =0,--- £, p =
0,---,£comm+p<~Lej=1,---,n, sdo chamados agrupamentos-d e sao
representados por stum. A soma de todos os coeficientes de um agrupamento
de termos de ordem d sdo chamados de coeficientes-d e sao representados por

Zygum . O

Vale ser ressaltado que

Q, = Q,UQ,UQ,...
N2 = leyZUQy%Ung...

: (6.25)
2y = Z?:% Eyi

o que significa que no caso de modelos de primeira ordem os agrupamentos
termos sao iguais aos agrupamentos-d. O mesmo ocorre com os coeficientes de
agrupamentos.

Para modelo de ordem superior, a equagao (6.9) pode ser escrita na forma

y(k — ny + 1) y(k — ny)
y(k—ny +2) y(k—ny +1)
: =Dr : + BU(k), (6.26)
y(k—1) y(k—2)
y(k) y(k—1)

sendo
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0 1 .- 0 0
0 0 .- 0 0
De= | : A (6.27)
0 0 0 1
Ad Ad71 AQ A1
dy(k)
Ny Byk—d)|, . (6.28)

e d é o atraso da saida y. Note-se que a expressdo de A, é determinada em
funcdo da derivada parcial, avaliada para y = ¥y € u = 4, ou seja, no ponto
de operagdo. A equagio (6.28) é uma generalizagio da equagio (6.10). Nesta,
d = 1 e na equacdo (6.28), d pode ser 1,2,... ,n,. Com objetivo de obter
uma expressao geral para /Ay serdo usados os conceitos de agrupamentos-d,
coeficientes-d e o mesmo procedimento adotado para deduzir a equagao (6.20).
Assim, a equagao de (6.28) pode ser escrita como

¢ L £—m
N(G8) =Sy + ) p St + ) Y p Sy a", (6.29)
p=2 m=1 p=1
ou, escrita como a equagao (6.21),
'ﬂAd
AilZn,) = Day + Y, DaZa,,, (6.30)
=1

sendo Ag, = Xyg, Ay, , ., constantes que dependem dos coeficientes-d, e Ta ;.
sdo sinais dos quais a variavel Ay depende. Estes sinais aparecem nos modelo;
NARX polinomiais como produto de y(k — d).

Os autovalores do modelo NARX podem ser determinados por
det |\ I — D¢| = 0. Entao, a equagao caracteristica serd dada por

M AN A= D=0, (6.31)

sendo as raizes da equacdo (6.31) os autovalores A do modelo NARX polinomial

no ponto de operacdo (%, 7). Os autovalores A podem ser nimeros complexos,

representados por \; = r; et% . Entéo, préximo a cada ponto de operacio o

valor da constante de tempo pode ser calculado por
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_ Ts

= — 6.32
1Il7"1’2,...’d’ ( )

71,2, ,d
sendo que o numero de fungoes 7(7, %) é igual & ordem do modelo e 7 é o valor
do médulo do autovalor A. Se os autovalores sao complexos, entao 7(a,§)
serd a constante de tempo da fungdo exponencial que atenua a oscilacdo, ou
seja, a envoltéria da oscilacdo. Note que, r = f(A) por sua vez, A = f(Ay) e,
Ag = f(u,y).

Conforme visto, ndo é possivel obter uma expressao analitica para a funcao
autovalores, e por consequéncia para a constante de tempo. Porém, a partir da
equacgio (6.29), é possivel identificar os sinais que interferem nos coeficientes
da equacgdo caracteristica do modelo. Este procedimento é o mesmo usado
para modelos de primeira ordem. A Tabela 6.2 apresenta, para cada agrupa-
mento possivel em um modelo NARX polinomial de ordem d = 2 e grau de
nao-linearidade £ = 2, os sinais T 4 €08 coeficientes Ay, .

Tabela 6.2: Sinais e coeficientes de termos que afetam os coeficientes da
equacao caracteristica de modelos NARX polinomiais, com £ = 2 e d = 2,
em funcdo dos agrupamentos-d.

Ali(‘iAIi) AVS ("Z'A2i)
Agrupamentos | i | T A, VAN I N 7 Ao, JAVY
Qy, 0 - Yy, |- - -
Qy, - - - 0 - Yy,
Qu - - - - - -
0 1[5 [y -
0 [ - - Ty [y
Qy1y2 ]' g 2?]1?}2 ]‘ g 2y1y2
Qyyu 1 U Yyu | - - -
Qyou - - - 1 U Yyou
Q2 - - - - - -

Note-se que, naturalmente, a Tabela 6.2 é similar & Tabela 6.1. Em ambas
verifica-se que agrupamento de termos contendo apenas a saida u nao afe-
tam os autovalores do modelo. A seguir sera apresentado um algoritmo para
determinacido da constante de tempo de modelo NARX polinomial de ordem
superior.

Algoritmo 6.1. Determinacido da fungdo constante de tempo de modelos
NARX polinomiais
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1: Desconsiderar no modelo termos pertencentes aos agrupamentos {2,m» com
m > 0, termos esses que nao influenciam na posicdo dos autovalores.

2: Escrever o modelo NARX polinomial usando o0s conceitos de
agrupamentos-d e coeficientes-d.

3: Determinar as expressoes de Ay(4,y), d = 1,2,--- ,ny, usando a equagao
(6.29).
4: Calcular o valor de Ay, d = 1,2,---,n,, para cada ponto de operagao

definido por (@, 7).

5: Montar a equagao caracteristica conforme equagao (6.31).

6: Calcular os autovalores \;, i = d, para cada ponto de operagao, represen-
tando na forma r; €% sendo r; 0 médulo e 6; angulo.

7: Determinar, através da equagio (6.32), a constante de tempo associada a
cada ponto de operacao.

Vale ressaltar que, para o caso de ordem superior, é impossivel obter uma
expressao analitica para constante de tempo. No algoritmo apresentado acima,
os passos 1 a 3 sdo facilmente executados. A equagao (6.29) é puramente
algébrica. Procedimento numérico deve ser usado para calculo das raizes da
equagao (6.31) e para a constante de tempo (6.32).

Embora a equacao geral para constante de tempo nao seja analitica, seu
cdlculo nao apresenta problemas quando se usam softwares de matematica,

como por exemplo o MATLAB™.,

6.2.3 Ganho em Estado Estacionario

Nesta secao serd demonstrado que a nao-linearidade estatica em um modelo
NARX polinomial pode ser escrita em uma forma geral como

nK
Ki(Tx,,--- ,TK,,) = f(K0+ZK,~§:Ki>, (6.33)

=1

sendo K;, @ = 0,... ,ng constantes; ZTg,, ¢ = 1,... ,ng sinais, em estado
estaciondrio, dos quais a varidvel ganho estédtico K (Zx) depende. Serd visto
que T g, poderd ou nao ser igual a ,, e como tais sinais aparecem nos modelos.

Como o objetivo é o de determinar o ganho estdtico K, a equagao (6.7)
serd considerada em estado estaciondrio. Neste caso as seguintes igualdades,
yk)=ylk-1)=..=ylk —ny) =ygeulk — 1) =u(k — 2)... =ulk —ny) =
4 podem ser utilizadas. Isso é o mesmo que aplicar o teorema do valor final
para o modelo representado pela equacao (6.7), para uma entrada em degrau
de amplitude final 4. Usando a definicdo de coeficientes de agrupamentos, o
modelo NARX polinomial pode ser escrito na forma
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-1 £—m
=0+ Zyg + Duli+ Y Y DypymgPu™ + Z Sy + Z Sym ™,
m=1 p=1 p=2 m=2

(6.34)

sendo que os termos foram separados em: termo constante, Yg; ter-

mos lineares em y, X,¥; termos lineares em wu, X,%; termos cruzados
{—1 £—m
m=1 p:l

~ ¢ g
ndo-lineares em u, ) ;| 3,4’

ZDM. 3021 L 7.
SypymyPu™; termos nao-lineares em y, >, ; ¥, e termos

Entao, a partir da equagao (6.34), o ganho estitico K pode ser expresso
por

l
Yo/T + Sy + Z Sym @™

b oY 2
Ks(u,9) = _ = T —— . (6.35)
1=y — ) Y Sypymg? @™ Zzypyp !
m=1 p=1

Nas se¢oes anteriores mostrou-se que um conjunto de termos que apare-
cem nas equagoes (6.18) e (6.19) podem ser expressos de acordo com a equagao
(6.21). Também se mostrou que termos de agrupamentos-u nao influenciam a
funcao constante de tempo, ver equacao (6.16). Logo o numerador da equagao
(6.35) pode ser expresso em termos da varidvel Zg, que influencia somente
no ganho. Por outro lado, as ultimas se¢bes também revelam que ambos,
agrupamentos Qyp,m e ), influenciam na constante de tempo. Esses agru-
pamentos também aparecem no denominador de (6.35), afetando a funcdo
ganho estitico. Com essas consideragoes, a equacao (6.35) pode ser expressa
na forma

nK
S0/t + T+ Y Sexulk,
IA{S(ETZ',EIQ) = 'fli—:1 ) (636)

- E : Eywn Tr;
i=1

ou
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nK
Co/ﬂ + Ky + ZKZjKl
Ky(%r,,2K,) = =1 , (6.37)

o
1—Xg— Z AiZr,
=1

sendo que, Tx sdo sinais que influenciam somente a fung¢do ganho estético,

enquanto que z, influencia tanto a fun¢do constante de tempo quanto a ganho
estatico. B importante ressaltar que na equagdo (6.36) os nimeros Yya,, €
sziu sdo coeficientes de agrupamentos Qy% e sziw nao devendo serem
confundidos com somatdérios.

A Tabela 6.3 apresenta, para um modelo de ordem d, e grau de njo line-
aridade £ = 3 os sinais Tk, e Z,, em funcao de cada agrupamento de termos,
além dos coeficientes K; e 7;. Note que aqui nao se preocupou em utilizar
os conceitos de agrupamentos-d, pois para o ganho em estado estacionario as
relacoes y(k) = y(k—1) = y(k—2) = ... = y(k—ny) = § podem ser utilizadas.

Tabela 6.3: Sinais e coeficientes de termos que afetam os coeficientes da funcao
ganho de modelos NARX polinomiais, com £ = 3, em fun¢ao dos agrupamentos
de termos.

Ks(Tk;, Tr;)
Agrupamentos | ¢ | Tk, | K; | @ | Tr i
Qy - - 0] - Xy
Qy 0| - Yu | - | - -
Qyu - - - 1| u Yyu
D2, - - - 1| gu | 2%,
Q2 - - - 1| u? Y2
Quz 1 u Euz - - -
0,3 1] u? | By | - -
QyQ - - - Yy 223;2
Q3 - - - 1] 42 33,3

Ressalta-se que a Tabela 6.3 refere-se a funcdo ganho em estado esta-
cionério. O fato dos sinais Z,; aparecerem na equagdo (6.37), significa que estes
afetam tanto a constante de tempo quanto o ganho em estado estaciondrio.

6.2.4 Funcao Estatica

Como funcao estatica de um modelo entender-se-a4 a funcdo que descreve a
relacgao entre a saida em estado estaciondrio 4 e a respectiva entrada, também
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em estado estaciondrio, u. Esta funcdo pode ser entendida também como a
funcdo de pontos fixos para um sistema nio-autonomo.

Uma vez obtida a expressao para ganho estitico de um modelo, equagao
(6.35), a expressdo para fungio estética pode ser determinada por

y = Ky(y,u) u, (6.38)

entdo, a partir da equacdo (6.35)

12
Yo+ Xyu+ Z Bum ™
_ m=2
y= —1 t—m ¢ ’ (6.39)
125, = 33 Syl — YS!
m=1 p=1 p=2

que nao é uma expressao que explicita § = f(z). Uma vez que aparecem
termos em {1y», com p > 2, fica impossivel explicitar uma relacao. Uma forma
de contornar tal problema é através da multiplicacdo de ambos os membros
da equacdo (6.39) pelo denominador do segundo membro, movendo todos os
termos para o primeiro membro. Desta forma, a saida em estado estaciondrio
de um modelo NARX polinomial com grau de nao-linearidade ¢ é determinada
pelas raizes do seguinte polinémio:

=1
(Zye) 7 + (Z Zye_lum‘ﬂ) gl +

2 A e\ = (6.40)
( >y zyzuiuz> 7+ (1 -y zyum@) g+ Y Duut =0,

2

podendo-se verificar que, se 3,¢ # 0 entdao o modelo terd £ saidas estaciondrias
para cada valor de entrada 4. Em outras palavras, pode-se dizer que o niimero
de saidas estaciondrias possiveis de um modelo NARX polinomial é igual ao
maior expoente que aparece nos termos em y, inclusive os termos cruzados
Qyy.-
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6.3 Caracteristicas Estaticas de Modelos NARX
Racionais

Nesta secao o desenvolvimento apresentado para modelos NARX polinomiais
serd estendido para modelos NARX racionais. Naturalmente, sendo a repre-
sentacdo NARX polinomial um caso particular da racional, as equagdes aqui
apresentadas podem ser aplicadas, como caso particular, também para mode-
los polinomiais.

O desenvolvimento apresentado a seguir utiliza os conceitos de agrupamen-
to de termos, coeficientes de agrupamentos, agrupamentos-d e coeficientes-d
previamente definidos, porém, nesta representacao, aplicados tanto para o
polinémio do numerador quanto para o denominador. Para tal, serao acres-
centados os indices « indicando termos no numerador e § para o denomina-
dor, tanto para os agrupamentos de termos e coeficientes de agrupamentos
(Mendes, 1995; Mendes e Billings, 2000) quanto para os agrupamentos-d e
coeficientes-d. De tal forma que, QF e Qg indicam, respectivamente, agrupa-

mento de termos em y no numerador e denominador.

Assim como para o caso polinomial, o objetivo aqui é descobrir como po-
dem ser mapeadas no modelo racional as fungoes constante de tempo e ganho
estaciondrio. Pretende-se identificar como aparecem no modelo racional sinais
que influenciam nas fungoes constante de tempo e ganho estatico.

Para se atingir o objetivo proposto, sera utilizada a mesma metodologia
aplicada para o caso polinomial. Inicialmente serd apresentada uma discussao
a respeito da constante de tempo para modelos racionais de primeira ordem.
A seguir o procedimento seri estendido para sistemas de ordem superior. Para
o caso do ganho, as equagoes serao desenvolvidas para o caso geral.

6.3.1 Constante de Tempo de Modelos de Primeira Ordem

De forma similar ao procedimento utilizado para o modelo polinomial, serd
provado aqui que a constante de tempo de um modelo NARX racional pode
também ser expressa na forma da equagio (6.6).

Os principais objetivos a ser trabalhados sao identificar a funcao f que
relaciona 7 a Z,, e identificar que sinais influenciam na constante de tempo
de modelo NARX racionais e como estes aparecem no modelo. Para tal,
considerar-se-4 um modelo NARX racional de primeira ordem e grau de nao-
linearidade £, escrito na seguinte forma:
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V4
SN & ulnn, - nn)y(k — DPulk — ny)™

> (na, . na)y(k — DPu(k —ny)™

. (6.41)

sendo esta similar & equacdo (6.7). Aqui foram acrescentados os expoentes
a e [3 nos coeficientes ¢, ,, para indicar, respectivamente, coeficientes do nu-
merador e do denominador. Ressalta-se que o grau de nao-linearidade do
polinémio do numerador é £ e do denominador ¢ — 1. Esta diferenca de grau
dos polinémios foi justificada em (Mendes, 1995) no estudo dos pontos fixos
dos modelo racionais e também sera vista nas secoes seguintes.

Neste desenvolvimento as equagoes (6.9) e (6.10) serdo utilizadas. FEs-
sas equagoes sao gerais e valem tanto para o caso polinomial quanto para
o racional. Naturalmente, a diferenca das representagoes serd observada no
célculo dos elementos da matriz D¢, que define os autovalores do modelo.

Chamando de f, a fungao polinomial do numerador, e f, a fungao polino-
mial do denominador da equacdo (6.41), o elemento da matriz D¢ serd dado
em fungao do ponto de operacdo por

Ofa T = = ofi
ay(k) B Fy(k—1) (5.3) fo(@,a) — fa(¥, ) ay(kil) 5.3)

Nog) = =t = ’
@5 = By(k —1) ‘(y,u) (f5(9,w))”
(6.42)

sendo que, a partir da equagao (6.41), pode-se deduzir que

8f L fI—m
a _ a =(p—1)=m
R = p eyt am, (6.43)
oy(k —1) |ga) g::() =
£ fI—m
O B Hlp-1)z
— = D Cpmly u™, 6.44
dy(k —1) (5.8) mE_:O pard D, ( )

l
fa(@1) =) > P, (6.45)
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L l—m
fo(7, @) = Z Z b TP, (6.46)
m=0 p=0

Note que, apesar das equagoes (6.43) a (6.46) serem individualmente sim-
ples e similares & equagdo (6.11), do modelo polinomial, a equagdo (6.42) é
bastante complexa. Naturalmente se, f;(7,%) = 1 entdo a equagao (6.42) fica
reduzida ao caso polinomial.

A seguir serao discutidas algumas propriedades dos modelos NARX
racionais que podem ser obtidas a partir da equagao (6.42). Estas propriedades
serdo apresentadas na forma de Lemas.

Lema 6.4. Todos os termos que aparecem mno denominador de um modelo
NARX racional influenciam a posicao dos autovalores do modelo.

Prova: Na equacdo (6.42), que representa a funcao de autovalores do modelo,
verifica-se que no denominador tem-se (fy(,4))?. Entdo todos os termos que
aparecem no denominador de (6.41) influenciaram na posicio dos autovalores.
O

Lema 6.5. Os sinais que influenciam a posi¢do dos autovalores de um modelo
NARX racional podem ser diretamente identificados no modelo se todos os
coeficientes cg,m = 0 para p # 0. Esta restricdo significa que ndo existem
termos em §y no denominador da equacao (6.41),

Prova: Se em um modelo NARX racional todos os coeficientes cﬁ,m =0 para
p#0, tem-se

0 fe

ey 0. (6.47)

(7,2)
Entao, a partir da equagao (6.42), pode-se demonstrar que

a?lfan‘
_ Y= (g,a)
A7, @) = — @0 6.48
0. = —F G0 (6.48)
ou

£ {—m

Z D cg,mg(p—l)ﬂm

Ag,@) = T2 : (6.49)
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de forma que, isolando os termos independentes no numerador e denominador,
a fungdo autovalor associado a cada ponto de operacao do modelo racional serd
dada por

£ f4—m

cfo+ Z Z P co‘,mgj(p_l)ﬂm

A7, @) = me . (6.50)

B B —m
Coo T Z Co,m U
m=1

Entao pode ser observado que, se cg,m = 0 para p # 0, os sinais que deter-
minam a constante de tempo sdo: no numerador g®~Da™ para p > 0 e no
denominador @™ para m > 0. Ou seja, os sinais que aparecem nos termos
cruzados no numerador pertencente aos agrupamentos Qgp,m com p > 0, ter-
mos do agrupamento Qyp e termos em u no denominador, dos agrupamentos

0, O

Lema 6.6. Se além de cﬁl,p = 0 para p # 0 0 modelo apresentar cg, , =0 para
p > 1, significando que o dnico termo em y que aparece no modelo é y(k — 1)
no numerador, entdo os autovalores do modelo racional serdo determinados
em funcao dos termos em u no denominador.

Prova: Com c?n,p =0 para p # 0, a equagdo (6.50) se resume a

ca
Ay, ) = 0 : (6.51)

¢
B B -m
Coo T Z Co,mU
m=1

sendo que, como pode ser observado, aparecem apenas termos em Qym no
denominador. O

Todos os sinais que aparecem no denominador do modelo racional influ-
enciam nos autovalores do modelo, e por conseguinte na fungao constante de
tempo. Os lemas apresentados acima mostram que dificilmente um mode-
lo racional terd constante de tempo fixa para qualquer ponto de operacio,
independente dos termos presentes na sua estrutura.

A partir dos Lemas 6.4 a 6.6 enunciados para modelos racionais que nao
possuem termos em y no denominador, pode-se deduzir que a fun¢do autovalor
destes pode ser representada por
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LN
XG4+ AP,
M@ = — o —, (6.52)
X+ N

i=1

sendo que A{ e \? sdo coeficientes que dependem dos coeficientes de agrupa-
mentos de termos no numerador e no denominador, respectivamente. Zf, sao
sinais presentes no numerador que influenciam a funcdo autovalor, neste caso,
sinais que aparecem como fatores de y(k — 1). Efi, sinais que aparecem no
denominador do modelo racional.

Utilizando o procedimento adotado para o modelo polinomial, a expressao

constante de tempo do modelo serd entao
T
LON

N+ A,
i=1

T\

B =B

pY-at E ;T
i=1

(6.53)

T(Tryyevn yTpy ) = —

In

Suponha-se agora que o denominador do modelo racional possua o y(k—1).
Para esta situagio, tem-se que, na equacdo (6.44), 8fy/dy(k — 1) = 25. Entao,
a expressdo para os autovalores do modelo, obtida a partir da equacao (6.42)
e das equacoes (6.43) a (6.46) serd

L fL—m L f—m
DIDIEET Ll B DIPIA
_ m=0 p=0 m=0 p=0
)\(u’ y) = e Z—m 2
(Z "
m=0 p=0
i (6.54)
A DIPICT
m=0 p=0

mostrando que, o aparecimento de termos em {2, no denominador dos modelo
racionais aumenta significativamente a complexidade da funcdo constante de
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tempo do modelo. Esse fato pode significar que essa representacdo estd mais
apta para representar sistemas cuja constante de tempo varia como o ponto de
operagao. Note que todos os termos presentes no modelo aparecem na fungao
de autovalor. Nessa fun¢ao surgem combinagées de sinais nao explicitamente
presentes no modelo. Essa observacao permite enunciar o seguinte lema:

Lema 6.7. Na funcdo de autovalores de um modelo NARX racional de
primeira ordem aparecem combinacgoes de sinais que ndao estao presentes no
modelo.

Prova: Apresentada através do exemplo a sequir.

Exemplo 6.3. Considere-se um modelo racional de primeira ordem, com grau
de nio-linearidade £ = 2, n,, = 1, com todos os termos possiveis, representado
por

cg‘,o—l—c‘l",oy(k—l)—l—cg,l u(k—l)—l—c‘l",ly(k—l)u(k— 1)
cg‘o—f—cf‘oy(kfl)-}—cg’l u(k—1)
cgyoy(k71)2—|—c&2u(kfl)2
c§’0+cf’0y(k—1)+cg,1u(k—1) '

y(k) =
(6.55)

Aplicando a equagao (6.54) em (6.55), a func¢ao autovalor pode ser obtida
como

N §) = (C(f,0+c‘11,1ﬁ+2C%,o??)(cg,0+cllg,oi'7+cg,1ﬁ)
(U,y) - -

(co,01¢Y 0¥ +¢p,18)? (6.56)
o o(cB ot 0T+ T+t Fu+eg o7 +¢§ ,72)
(Cg,0+c[13,01'7+0§,177)2
ou ainda,
AT ARG AU+ AL+ A,y
Aa,7) = 5 (6.57)

X MG+ AL+ N+ M + Ny

a ~ . . .
sendo que ,\y;ﬁ sdo constantes obtidas a partir dos coeficientes do modelo,
cujos valores sao
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¢ = zoxf - nexh,

Ay = 2555,

G = 2mprf - sy,
A%, = 2853

Ay = z2, 4350wl - wewh
SRR VA i
o= e (6.58)
Moo= 2mfys,

My o= wf

Ao, = 2mfsf,

PUREE) VR YN

2, = =8

Note-se que, na equagio (6.57), aparecem no denominador termos cruzados
7, termos em @? e 42, que nio aparecem no denominador da equagao (6.55).
Entao, a posi¢ao dos autovalores de um modelo racional pode depender de
sinais, ou combinacoes de sinais, que nao aparecem explicitamente no modelo
original. O

A partir da equagao (6.57), a constante de tempo de um modelo NARMAX
racional de segunda ordem, grau de nao-linearidade £ = 2, representado pela
equacgdo (6.55) serd dada por

_TS
1 [ 2842029 + A8+ Mgu + A® + Agya ’
Mo+ Mg+ M52+ Ma+ Maz + Mga

() = (6.59)

O exemplo acima mostra o grande nimero de possibilidades que existe
em um modelo NARX racional para representar sistemas com constante de
tempo varidvel com o ponto de operacao. Resultados apresentados no Capitulo
7 podem ser justificados por tal caracteristica.

A partir da equagdo (6.59) pode-se demonstrar que a equagido para cons-
tante de tempo de um modelo NARX racional pode ser escrita de uma forma
geral dada por
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I

ns
07 [e5~147
)\0 + E )\Z .’L',ri
i=1
B

nz
X+ > N zh
=1

sendo z7 sinais que aparecem no numerador e, xfz sinais que aparecem no

, (6.60)

In

denominador, ou combinacao destes, do modelo NARX racional.

A Tabela 6.4 apresenta os sinais que influenciam na constante de tempo
de modelos NARX racionais, de primeira ordem, que nio possuem termos em
1 no denominador, em funcao dos agrupamentos de termos. Nesta, também
sao apresentados os coeficientes de termos da equagao (6.60) em funcao dos
coeficientes de agrupamentos.

Tabela 6.4: Sinais e coeficientes de termos que afetam a constante de tempo
de modelos NARX racionais, sem termos em y no denominador e com £ = 3,
em fungao dos agrupamentos de termos.

7:(257)

Agrupamentos | i | Z¢ A 1 :zﬁ )\2@
0o o] - | =@ [-] -1 -
2 1y | 250 | -] - -
Qo 1| 72 32% |- | - -
0z, S - - | -
e, ; - - | -
0o, 1a | sg [-]-]-
Qz,, Ugu 250, |- - | -
u? 1| u? w2 | 7| - -

Qb - |- - a | =i

o7, -] - - @’ | 2f,

A existéncia de termos do agrupamento Qg nos modelos NARX racionais
aumenta significativamente os ntimero de sinais que afetam a constante de
tempo do modelo. A Tabela 6.5 exemplifica este aumento. Esta é similar &
Tabela 6.4, porém nesta sao considerados modelos que possuem termos com
y(k — 1) no denominador, que sdo termos dos agrupamentos Qg , Qg , € qu
Os agrupamentos de termos que aparecem na primeira coluna desta tabela
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se referem a agrupamentos nos modelos além de Qg, QS € qu E analisado
apenas o efeito de dois agrupamentos de termos no numerador.

Pode ser observado na primeira linha da Tabela 6.5 que um modelo NARX
racional de primeira ordem, com agrupamento de termos 95 , Qf y € qu, além
do termo constante no numerador, terd seis sinais diferentes na funcao cons-
tante de tempo. Note-se que, no modelo nio aparecem termos com y2u?,
porém estes estdo presentes na funcido constante de tempo.

Tabela 6.5: Sinais e coeficientes de termos que afetam a constante de tempo
de modelos NARX racionais, com termos em y no denominador e com £ = 3,
em funcdo dos agrupamentos de termos.

Agrupamentos #(z2P)
alémde QF. Q% e QP | i |ze | A |i| Z& AP
Yo N2 yu i i i i
08 ol - | =y |- - ;
1| g | 255 |-| - -
2l a | Sh, | -] -

1]y | (3)?

2| 43 225252

3 y? (Eﬂz )2
-] - - 4| y2u 225 S0,

5

6

y3u 2252 Zgu
vy | (Zhu)’
sy |- | - -

S [
N o

M M
SN
1
I~ [

1 1
1 1

12 | (=)’
2| 43 225252
3 y4 (Zﬂz )2

-] - - 4| y2u 225 VM
5| y3u 2252 %2,
6 | y2u? (Zgu)2

6.3.2 Constante de Tempo de Modelos de Ordem Superior

O desenvolvimento apresentado para o caso de primeira ordem permite iden-
tificar a influéncia de cada agrupamento de termos na posicido dos autovalores
do modelo, o que é suficiente para os propositos deste trabalho. Portanto, ndo
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se pretende aqui deduzir uma expressao geral para a constante de tempo de
modelos NARX racionais de ordem superior. Assim como para o caso poli-
nomial, esta expressdo nao é analitica e sua solugao é numérica. Nesta secdo,
serd deduzida apenas a expressao que determina os coeficientes da equacao
caracteristica do modelo.

Conforme apresentado para o caso polinomial, uma vez linearizado o mo-
delo a partir da equagao (6.26), com a matriz jacobiana calculada por (6.27) e
(6.29), a equagao caracteristica do modelo serd dada por (6.31). A partir das
raizes desta equacado caracteristica, os autovalores do modelo sao determina-
dos.

Utilizando o procedimento apresentado para os modelos racionais de
primeira ordem, pode-se demonstrar que a equagdo da fungdo de Ay4(@,7),
para o caso racional, é dada por

Ad(ﬂ’ag):
4 £ {—m £—1 £—m—1
(5002 =2 30 e 40 (23 )
p=2 m=1 p=1 m=0 p=0 .
£—1 —m—1 2
Z Dypymy U
m=0 p=0
£—1 £—m—1 Y/ ¢ f—m
1 1
(3 s (0 S oo Sop )
_ \m=0 p=0 p=2 m=1 p=1
£—1 L—m—1 2
Z Egpumyp“m
m=0 p=0

(6.61)

A equacdo apresentada acima, como mostrado para o caso polinomial,
determina os coeficientes da equagao caracteristica (6.31). A partir desta é
possivel determinar tanto a estabilidade quanto a constante de tempo associ-
ada ao modelo. Apesar de sua complexidade, na pratica a determinacdo da
equagao (6.61) é relativamente simples. Esta simplicidade se deve ao fato de
os modelos racionais geralmente possuirem menor nimero de termos que o0s
polinomiais. Outro fator que facilita determinar a equagdo acima é sua ex-
pressao em fungao dos coeficientes de agrupamentos, o que torna possivel o
desenvolvimento de algoritmos para este fim.

N3o serd aqui apresentada nenhuma discussao a respeito da equacao apre-
sentada acima. Os Lemas apresentados para o caso de primeira ordem sio
suficientes para o proposito deste trabalho.
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6.3.3 Ganho em Estado Estacionario

Assim como para o caso polinomial, serd mostrado que a nao-linearidade
estdtica em um modelo NARX racional pode ser escrita de uma forma geral
como

nk
KS(EKI,...,EKTLK) = f<K0+Z szKl) . (662)

=1

sendo K;, 1 = 0,... ,ng constantes; zg,, ¢ = 1,... ,ng sinais dos quais a
varidvel ganho estdtico Ks(zx) depende. Serd visto que zg; poderd ou ndo
ser igual a ;.

Considere um modelo NARX racional escrito na forma da razao de dois
polinémios como na equagdo (6.41). Note-se que, se modelo NARX racional
possui grau de néo-linearidade £, entdo no numerador temos grau £ e/ou no
denominador grau (¢ — 1). Considerando o modelo em estado estaciondrio e
utilizando os conceitos de agrupamentos de termos, a equagao (6.41) pode ser
escrita como

-1 £—m
Se4+ T+ I+ Yy Y B mpPu™ + Zzy,,y” + Z 2%
_ m=1 p=1
y= =2 t—m— z 1
Do+l N ul gt + > S+ Z Sy ™
m=1 p=1 p=2

(6.63)

sendo que tanto no numerador quanto no denominador os termos foram se-
parados em constantes, agrupamento de termos lineares €2, e €2, agrupamen-
to de termos nao-lineares em Qy» e €,» e agrupamento de termos cruzados
Qypym. Multiplicando ambos os membros da equagao (6.63) pelo polinémio
do denominador vem

£—2 L—m—1 —1 -1
S+ S0P+ Dhag+ Y Y ST+ St + ) Shaa™y
m=1 p=1 p 2 m=2
-1 £—m
$& + X% 4+ 2% + S m PP U™ +Zz:ypyp+22
m=1 p=1

(6.64)
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ou ainda, rearrumando os termos do primeiro membro da equagdo (6.64) de
forma a agrupar termos cruzados e termos em y* com % > 1 vem

-2 {—m—1 -1
ST+ Y, Y ST+ Y St =
m=l = =l (6.65)
5§+ X0y + S0u + Z > S m U +Zzyp§p+ Z 22,
=1 p=1

note-se que os coeficientes de agrupamentos de termos prum aparecem na
equacio (6.65) como coeficientes de termos yPT1u™, ou seja, em estado esta-
ciondrio um termo em y de grau p no denominador, tera efeito de grau p + 1.
Portanto o grau do denominador serd sempre, pelo menos uma unidade a
menos do que o grau de nao-linearidade do modelo, conforme citado no inicio
desta secao. Demonstraciao semelhante a esta pode também ser vista em
(Mendes, 1995), no desenvolvimento da expressao para pontos fixos de mode-
lo NARX racionais auténomos.

A partir da equagao (6.65), pode-se obter a equacao do ganho estatico
Ky(y,u) = y/u como

&/a+ B + Z 2o, am !

-2 f—m—1 -1 ’

(Zg - Zg) + Z ( yPu™ y1’+1um> gpﬂm + Z (25” - Egp“) gp
m=1 p=0 p=1

(6.66)

sendo que pode-se observar na equagao acima que: (i) seu numerador é igual
ao numerador da equacdo (6.35) do modelo polinomial; (ii) os coeficientes dos
termos yP que aparecem no denominador do modelo racional sao agrupados
com os coeficientes dos termos yPt! que aparecem no numerador. Como exem-
plo, pode-se observar que no ltimo somatério apresentado no denominador
tem-se Egp — Zz‘pﬂ. Este fato mostra que, o agrupamento de termos w;js do
modelo racional tem, na equagao de ganho estatico, o mesmo efeito do agru-
pamento de termos Q5 ,. AplicacGes desta propriedade serdo apresentadas no
Capitulo 8.

Outro fato em comum com relagao as equagdes (6.35) e (6.66) sdo os termos
que aparecem no denominador. Pode-se observar que os termos sdo iguais para
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ambas as equagoes, com diferencas apenas nos coeficientes. Dessa forma, tal
como para o modelo NARX polinomial, a equa¢ido de ganho estaciondrio pode
ser escrita como

ng
20/17, + Zu + Z EwKiqui
Ky(Zr,, Tx,) = =1 : (6.67)

nr
Eg - Zy - Z Eywri 'TTi
=1

Sendo que, neste caso, £k sao sinais que necessariamente influenciam no
ganho do modelo, porém podem ou nao estar presentes na funcao constante
de tempo, enquanto que z, necessariamente aparece na funcao constante de
tempo. Ressalta-se que, para o caso de modelos racionais, um sinal pode afetar
a constante de tempo e ndo aparecer na equacao de ganho, porém todo sinal
Zr, que aparecer na funcao ganho estatico aparecerd na constante de tempo.

A equagao (6.67) pode ser reescrita na forma geral da equagao (6.62), como

nK
co/ui+ Ko + ZK@K
Ky(%r,, ;) = =1 : (6.68)

Zg — Ao — Z AiZr;
i=1

A Tabela 6.6 apresenta, para um modelo de ordem d, e grau de nao-
linearidade £ = 3 os sinais Tk, e T, em funcao de cada agrupamento de termos,
além dos coeficientes K; e A\;. Assim como para o caso polinomial, aqui ndo se
preocupou em utilizar os conceitos de agrupamentos-d, pois para o ganho em
estado estaciondrio a igualdade y(k) = y(k—1) = y(k—2) = ... = y(k—ny) =7
pode ser utilizada.

6.3.4 Funcao Estatica

Uma vez determinada a funcdo ganho, a funcdo estdtica que relaciona y§ =
f(7,a@) podera ser determinada como § = K. Assim como para o caso
polinomial, esta nao possui, pelo menos para o caso mais geral, uma relagao
explicita.

A partir da equagdo (6.66) a saida estaciondria do modelo NARX racional
pode ser determinada pelas raizes do seguinte polindémio:
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Tabela 6.6: Sinais e coeficientes de termos que afetam os coeficientes da funcao
ganho de modelos NARX racionais, com £ = 3, em func¢ido dos agrupamentos
de termos.

K (Zk, Zr;)
A t _ S fL.’ T3
grupamentos — i Ki | i | o y
Qg - - - 0] - =
Qy 0| - | = |- - -
Q2. - - - 1| u | =%7,
o 337 o
Qu2u - - | tyu _21/%
Qe , - - - 1] a? | -2,
yu yu
0%, 1 a |2% |- - :
Q% 1] a2 o -] - -
932 - - - 1 g —232
Q2 TP =
o N A
7, -] - [ 2] =h
Qf -1l a | =8
B - B
Qu2 - - - 1 ? 2112
oL T | .

=1 i=1
(25‘5_1 - Z;;) g@ + (Z 258—2ui'az - Z 224_11”"(11) g[—l 4+t
0 i=0

1=0—2 ' 1=0—2 . 1={—1 . i={—1 '
(3 =S ) vt (w4 X = 3 o
=0

=1

(6.69)

6.3.5 Simetria de Pontos Fixos

O estudo aqui apresentado parte do principio de que a simetria de varios
sistemas fisicos deve ser considerada na obtencdo de modelos mateméticos
(Le Sceller et al., 1994). Neste contexto, considerar-se-do as condigdes
necessarias para que modelos NARMAX racionais possuam pontos fixos
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simétricos. O estudo da simetria de pontos fixos em modelo NARMAX poli-
nomiais foi inicialmente apresentado em (Aguirre e Mendes, 1996) e serd re-
produzido a seguir.

Pontos fixos simétricos sao aqueles eqiiidistantes da origem do sistema de
coordenadas considerado. Quando um modelo é estimado a partir de dados
que sao obtidos através de medicoes, os pontos fixos serdo reais, em principio
(Aguirre e Mendes, 1996).

A partir da equagao (6.5), Aguirre e Mendes (1996) desenvolveram a
relacdo entre agrupamento de termos, grau de nao-linearidade do modelo, com
a existéncia de pontos fixos triviais simétricos. Esta relagao é apresentada na
primeira parte da Tabela 6.7. Nesta foi acrescentado o indice «, pois o modelo
é polinomial.

Para estender a andlise a modelos racionais, serd tomada como base a
equagao (6.69), porém considerando que todos os coeficientes de agrupamen-
tos contendo termos em u s&o nulos. Esta consideracao se baseia no fato de o
modelo ser autonémo, possuindo apenas termos em y. A partir desta conside-
racao, os pontos fixos de um modelo NAR racional podem ser determinados
por (Mendes e Billings, 2000):

(B0 =32 o'+ (The =230 ) 7 4o+
(5 —z2) o+ (30 - =5) 9 - 2§ =0,

entao, por analogia ao procedimento apresentado em (Aguirre e Mendes, 1996)

(6.70)

pode-se determinar quais agrupamentos de termos devem estar presentes para
que modelos NAR racionais possuam pontos fixos nao triviais simétricos. A
Tabela 6.7, cuja primeira parte é reproduzida de (Aguirre e Mendes, 1996),
apresenta uma relagdo entre os agrupamentos de termos de um modelo NAR
racional e o nimero de pontos fixos triviais em funcdo do grau £ do modelo,
para que este possua pontos fixos ndo-triviais simétricos.

As tabelas apresentadas até aqui serdo usadas nas se¢io seguinte. Nesta,
serdo propostos procedimentos para serem usados durante problemas praticos
de identificacdo, principalmente utilizando informagdo a priori do sistema a
ser identificado.

6.4 Uso de Informacao a Prior: na Selecao de Es-
trutura

7

Nesta secao é apresentado um procedimento para utilizacdo de informacio
a priori na selecao de estrutura de modelos NARX racionais e polinomiais.
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Tabela 6.7: Agrupamento de termos de modelos NAR racional dos quais devem
ser escolhidos os termos de um modelo para que este apresente pontos fixos
nao-triviais simétricos e pontos triviais na quantidade indicada na segunda
coluna. A primeira parte se refere a um modelo polinomial (Aguirre e Mendes,
1996). A segunda se refere a um modelo racional (Mendes e Billings, 2000).

N° de pontos
fixos triviais

Agrupamentos

1

QOL
2, ,ng
Qgg, Qo

Q2,, 0%, 08

g, 2,
st, Qgg, Qg
g, 8
%, 02, 0%, Of
02, 2, 2,
g, 2,

Sy O O O U i W NSO O OO WS
N O W R N O R OO wH~HNO +- O

Q2 95, Qg
Qa3a Qﬂ27 Qa
g, Qﬁs, Q 95, 0g
QQQ 0p
Qs 90, 02, Q%, H
g, Q'B4, Qmﬂ

QQQQQQ’BQ‘“

y6a
o st,Q Q53,Q Qﬂ
Qgﬁ,Qg 02, 0,
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Conforme apresentado no Capitulo 5, alguns resultados sobre a utilizagdo de
informacgdo a priori na selecdo de estrutura de modelos NARX polinomiais
pode ser visto em (Aguirre e Jicome, 1998; Aguirre et al., 1999b). Por ou-
tro lado, é necessario formalizar procedimentos para incorporar informacao a
priori. Esta secao é um passo nesta direcao.

O procedimento que serd apresentado baseia-se nos conceitos de agrupa-
mentos de termos de modelos NARX racionais e polinomiais e da influéncia
de cada um destes nas caracteristicas dos modelos. O objetivo é restringir
o espaco de busca da selecdo de estrutura a determinados agrupamentos de
termos, baseando-se em algumas caracteristicas que se deseja que o modelo
identificado tenha. Isto é possivel em funcao do estudo apresentado a respeito
da influéncia dos agrupamentos nas caracteristicas estiticas do modelo.

O procedimento para incorporar informacgao a priori na selecdo de estrutu-
ra de modelos NARX racionais ou polinomiais esta sintetizado no Algoritmo
6.2.

Algoritmo 6.2. Utilizagdo de informagao a priori na selecao de estrutura de
modelos NARMAX racionais e polinomiais.

1: Reunir informacoes a priori a respeito do sistema a ser identificado. Es-
tas informagoes a priori podem ser: (i) informagoes de ganho em estado
estaciondrio, (ii) nimero de estados estaciondrios na saida do sistema e,
(iii) caracteristicas qualitativas a respeito do comportamento dinamico do
sistema, tais como variacao ou nao da constante de tempo com o ponto de
operagao.

2: SE o numero de estados estaciondarios da saida for conhecido, ENTAO

3:  atribuir a n o ndmero de estados estaciondrios da saida

4 SE Modelo Polinomial, ENTAO

5: excluir do conjunto de termos candidatos os agrupamentos {1,» para
p>n.

6: SE NAO

T: exclua do conjunto de termos candidatos os agrupamentos (7, para
p>ne§25p parap>n—1.

g&:  FIM SE

9: FIM SE

10: SE a constante de tempo do sistema variar com o ponto de operacao, ou
o sistema for bilinear ENTAO

11:  selecionar preferencialmente a representacao racional.

122 SE a representagao for polinomial, ENTAO

13: selecionar agrupamentos com termos yp,m com p # 0em # 0.
14: SE NAO
15: Selecionar para o denominador apenas agrupamentos de termos ng

com m > 0, excluindo os termos cruzados.
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16: SE nio obtiver resultados satisfatérios, ou seja, o modelo nao repre-
sentar a dindmica observada nos dados, ENTAO

17: incorporar termos cruzados no denominador.

18: FIM SE

190 FIM SE

20: FIM SE

21: SE Dados de entrada e saida em estado estacionario estiverem disponiveis,
ENTAO
22:  fazer um ajuste de curva polinomial, determinando o menor grau do
polinémio que melhor se ajusta aos dados.
23:  atribuir este grau & variavel m
24:  SE modelo polinomial, ENTAO

25: selecionar os agrupamentos de termos com {2,m,m-1,..,1 para o con-
junto de termos candidatos

2. SE NAO

27: selecionar os agrupamentos de temos €27, .1 . e ng,m_l,“_ 1parao
conjunto de termos candidatos

28: FIM SE

29: FIM SE

30: SE Na identificagao de um sistema auténomo o nimero de pontos fixos
triviais e nimero de pontos fixos simétricos for conhecido, ENTAO
31:  os agrupamentos de termos candidatos ao modelo devem ser escolhidos
conforme Tabela 6.7.
32. FIM SE

Informagao de ganho estatico ou relagao em estado estaciondrio, em muitos
processos reais, podem ja estar disponiveis no processo. Informagcoes qualita-
tivas dizem respeito ao conhecimento de especialistas do sistema. Tais in-
formacoes podem ser: se a constante de tempo do sistema varia ou nao; se,
dependendo do ponto de operacdo, o comportamento dindmico do sistema
muda significativamente.

Mudanga no comportamento dindmico do sistema pode significar que seus
autovalores passam de reais para complexos conjugados. Este fato pode ser
observado na resposta ao degrau do sistema em varios pontos de operagao.
Outra informacao diz respeito ao nimero de estados estaciondrios na saida
do sistema para uma determinada entrada. Como serd visto no Capitulo 8,
varios sistemas, principalmente quimicos, possuem multiplicidade de estados
estaciondrios (Herndndez e Arkun, 1993; Pottmann e Pearson, 1998).

Com relagdo & eficiéncia do método citado, pode-se recorrer a varias apli-
cagbes que se encontram na literatura. Conforme citado anteriormente, o
procedimento nao é novo e ja foi testado em diferentes processos. Entre estes
destaca-se a selecao de estrutura na modelagem do circuito de Chua (Aguirre
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et al., 1997). Neste sistema os termos candidatos foram selecionados para
garantir a simetria de pontos fixos nao triviais. Outra aplicacdo estd na mo-
delagem do conversor Buck (Aguirre et al., 2000b) e em um processo térmico
(Aguirre et al., 1999b).

6.5 Uso de Informacao a Prior: para Estimar
Parametros de Modelos NARX Racionais e
Polinomiais

Nesta secdo, as equacoes desenvolvidas nas secoes 6.2 e 6.3 serdo aplicadas
na estimacao de parametros de modelos NARX racionais e polinomiais. O
objetivo serd garantir que o modelo estimado tenha caracteristicas em estado
estaciondrio mais proximas do sistema real.

O principal problema que se pretende atacar ocorre quando estdo
disponiveis dados de entrada e saida, dindmicos e estaticos de um determi-
nado sistema. O problema a ser resolvido é garantir que um modelo obtido a
partir de dados dindmicos tenha as caracteristicas estaticas do sistema, mes-
mo quando os dados dindmicos se encontram em uma faixa de operagao mais
estreita que os dados estaticos.

Note-se que esta é uma situacao bastante comum. Realizar testes em esta-
dos estaciondrios, ou mesmo ter estas informacoées a priori, em diversos pontos
de operagao é muito mais facil do que ter dados dindmicos que excursionem
o sistema em uma ampla faixa de operacdo (Johansen, 1996; Aguirre et al.,
2000b) . A solucdo proposta para este problema é também aplicada para
garantir que o sistema possua pontos fixos previamente determinados.

O procedimento é apresentado através do Algoritmo 6.3.

Algoritmo 6.3. Utilizagdo de informacgao a priori na estimagao de
parametros
1: A partir da informagao a priori disponivel, selecione os termos candidatos
através do procedimento apresentado na sec¢ao 6.4
2: Selecione a estrutura através do algoritmo ERR.
3: SE a estrutura do modelo indicar apenas um tunico estado estaciondrio na
saida, ENTAO
4:  a partir da estrutura selecionada, escreva a fung¢ao que relaciona § =
f(u) conforme equagdo (6.39). Neste caso y = f(u) serd expressa como
um polinémio em u na forma

§=ao+ a1a + ag@® + ... + agat, (6.71)
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sendo ag 12, ¢ constantes que podem ser expressas como func¢io dos
coeficientes de agrupamentos.

5. Estime os coeficientes ag 1 .. ¢ da equagio (6.71) a partir dos dados
estaticos usando ajuste de curva polinomial, ou qualquer método de
otimizagao.

6: Escreva as equagOes que relacionam os coeficientes de agrupamentos
de termos em funcdo dos coeficientes da equagao (6.71), utilizando a
equagio (6.39). Estas equagdes serdo da forma

(6.72)

7:  Tome as equagbes acima como restricoes na estimacdo de parametros.
8: SE NAO SE a estrutura do modelo indicar multiplos estados esta-
ciondrios na saida, ENTAO
9:  escreva a equacdo polinomial que determina os estados estaciondrios da
saida conforme equagao (6.40), para o caso polinomial, e (6.69) para o
caso racional. Neste caso, tem-se uma equagao na forma

J=ag" + feor1(@7 T+ .+ L@F + H@F + fo@),  (6.73)

sendo ay constante que depende dos coeficientes de agrupamentos.
fe—1,0-2,.. 1,0 funcdes polinomiais em %, cujos coeficientes dependem dos
coeficientes de agrupamento de termos.

10:  Considerando que pelo menos para uma entrada estaciondria, ., as
saidas em estado estaciondrio, 7., sao conhecidas, substitua na equagao
(6.73) o valor de u.. Neste caso a equagdo (6.73) fica reduzida a

§=a + o177 4.+ 0 + a1 + oo, (6.74)

sendo ap_14-2..1,0 = fe—1,-2,..,1,0(tc), € u, o valor da entrada para a
qual se conhecem as saidas em estado estaciondrio.

11:  Estime os coeficientes da equagio (6.74) para que tenha as raizes iguais
as saidas em estado estacionario conhecidas .

12:  Escreva as equagles que relacionam os coeficientes de agrupamentos
de termos em funcao dos coeficientes da equagao (6.74), utilizando as
equagoes (6.40) e (6.69) para modelos polinomial e racional, respectiva-
mente.
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13:  Escreva as equagOes acima em forma de restricbes na estimacdo de
parametros.
14: FIM SE
15: Estime os pardmetros do modelo, cuja estrutura foi selecionada no 2°
Passo, utilizando as equacoes de restrigoes. Para isso deverdo ser usados
métodos de otimizagao com restrigoes.
16: Validar o modelo obtido.

Vale ressaltar que o algoritmo apresentado acima também se aplica a sis-
temas autonomos cujos pontos fixos sdo conhecidos. Neste caso basta conside-
rar que u = 0. Resultados da aplicagao do algoritmo acima serdo apresentados
no Capitulo 8.

6.6 Uso de Informacao a Prior: na Analise e Vali-
dacao de Modelos NARX Racionais e Polino-
miais

Outra questdo relevante é a andlise e validacdo de modelos. A preocupacao
de estabelecer ferramentas para validar modelos pode ser encontrada na lite-
ratura em (Billings e Zhu, 1994; Aguirre e Billings, 1994; Ljung e Guo, 1995;
Deco et al., 1997). Os procedimentos encontrados se dividem em dois grupos,
validagao estatistica e validacdo dindmica. A primeira diz respeito a anédlise
estatistica dos erros de predicdo de um passo-a-frente.

Fundamentalmente, o que se busca responder é se os erros de predicao sao
ou nio aleatérios. Quando isso ocorre, conclui-se que o modelo é estatistica-
mente vilido. Outro método de validagdo é a predicdo livre. Neste caso o
modelo é simulado com dados diferentes dos usados para identificacdo. Nesse
procedimento, as predi¢ées do modelo sao comparadas com a saida do processo
real.

Os procedimentos citados acima, embora muito tteis, sao limitados. Sabe-
se que modelos estatisticamente validos podem nao ser dinamicamente validos.
Por outro lado, modelos validados em um determinado ponto de operacao
podem nao ser vilidos em outras regioes. A questao de validar o modelo em
outra faixa de operacao pode ser possivel se existirem dados do sistema em
outras regioes de operacao. Porém muitas vezes estes nao estao disponiveis.

Outro aspecto a ser considerado diz respeito ao comportamento do modelo
em malha fechada. Um determinado modelo pode fazer boas predicGes em
malha aberta, porém comportar-se de forma totalmente diferente do sistema
em malha fechada. Essa preocupacido é de fundamental importancia quando
0 objetivo de modelagem é o desenvolvimento de controladores. Acredita-se
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que o comportamento do modelo em malha fechada pode ser estudado pelo
calculo de seus autovalores, como serad discutido a seguir.

O procedimento aqui proposto pretende complementar a validacdo es-
tatistica e a dindmica. Dois pontos serdo abordados: (i) a capacidade do
modelo de aproximar caracteristicas estdticas conhecidas e, (ii) a localizacdo
dos autovalores em funcdo do ponto de operacgao.

Procura-se responder as seguintes questoes: (i) Quao geral é um modelo
que tenha passado pela validagao estatistica e pela validagdo dindmica? (ii)
Tal modelo é capaz de aproximar o comportamento do sistema fora da faixa
de operagdo? (iii) Sua ordem estd sobredimensionada (Mendes e Billings,
1998)? (iv) Como serd seu comportamento em malha fechada? (v) Os estados
estaciondrios do modelo coincidem com as do sistema original?

Naturalmente, muitas dessas questoes enumeradas acima exigem conheci-
mento a priori do sistema. O procedimento proposto, através do Algoritmo
6.4, baseia-se na anilise da curva em estado estacionirio do modelo e da func¢do
de autovalores. Muitos dos critérios usados ainda sao subjetivos e necessitam
de um especialista no processo modelado para se obter as conclusoées.

A anilise apresentada baseia-se unicamente nas equacoes apresentadas nas
secoes 6.2 e 6.3. Nao se utiliza em nenhum momento a simulacao do mode-
lo. S&o considerados indicativos de modelos nao-validos: (i) autovalores no
semiplano esquerdo do plano complexo z e (ii) multiplicidade de estados esta-
cionarios nao observados no sistema original.

Em um sistema com taxa de amostragem adequada, seus autovalores es-
tardo sempre no semiplano direito. A existéncia de autovalores no lado es-
querdo pode ser indicativo de sobredimensionamento da ordem do modelo.

A multiplicidade de estados estaciondrios do modelo diferente do sistema
original pode indicar varios problemas com o modelo. Se os pontos esta-
cionarios excedentes estiverem fora da faixa de operacdo e possuirem autova-
lores fora do circulo unitédrio, isso pode ndo significar prejuizo na capacidade
do modelo de aproximar o sistema original. Porém se as saidas multiplas exce-
dentes forem estdveis, ou mesmo nao sendo estaveis estiverem dentro da faixa
de operagao, pode significar modelo nao valido, pelo menos para esta regiao.
Um sistema pode ter uma saida instdvel em malha aberta e estivel em malha
fechada. Se essa saida estaciondria for espiria, entdo o modelo nao serd valido
em malha fechada.

O Algoritmo 6.4 apresenta os passos a serem seguidos para andlise e va-
lidagao de modelos a partir das equagoes desenvolvidas. Uma melhor com-
preensdao da metodologia proposta poderad ser obtida através das aplicagoes
apresentadas no Capitulo 7.
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Algoritmo 6.4. Anilise e validagdo de modelos NARX com uma entrada e
uma saida

1: A partir de um modelo considerado véalido por métodos estatisticos e
dinamicos.

2: Determinar a expressao da saida em estado estaciondrio do modelo, para
toda a extensdo que se deseja validar/analisar. Usar as equagoes (6.40) ou
(6.69).

3: Para cada ponto de operagao, calcular os autovalores. Equagoes (6.30) ou
(6.61) e (6.31).

4: Indicar graficamente a localizagdo dos autovalores para cada conjunto en-
trada/saida em estado estaciondrio. Esta figura serd denominada Autova-
lores.

5: SE a figura Autovalores mostrar que existem autovalores no semiplano
discreto esquerdo, ENTAQO

6: existe um forte indicio de que a ordem do modelo estd sobredimensio-

nada.

sugere-se reduzir a ordem do modelo.

: SE NAO

9: a ordem do modelo estd adequada.

10: FIM SE

11: Representar no mesmo gréfico as diversas saidas em estado estaciondrio
para cada entrada @. Identificar os pares (i, ) estdveis e instiveis. Esta
figura serd denominada Saidas Estaciondrias.

12: SE o modelo possui apenas uma saida em estado estacionario, ENTAO

13:  analise a posi¢do dos autovalores a partir da figura obtida no passo 3.

14:  SE os autovalores associados a esta estao dentro do circulo unitario no

semiplano direito do plano z, ENTAO

15: o modelo pode ser considerado valido.

16: SE NAO SE existem autovalores fora do circulo unitrio e saida esta-

ciondria instdvel ndao é uma caracteristica do sistema, ENTAQ

®

17: o modelo nao é valido para representar o sistema nestes pontos de
operagao.
18: FIM SE

19: SE NAO SE o modelo possuir mais de um estado estacionario na saida
para uma mesma entrada, ENTAO
20: analise a existéncia de pontos estaciondrios estiveis multiplos na saida
através da figura Saidas Estacionarias.
21:  SE existe multiplicidade de pontos estacionarios estiveis ENTAO

22: verifique se esta é uma caracteristica do sistema

23: SE nao for uma carateristica do sistema, ENTAO

24: o modelo nao é valido para a regiao onde a multiplicidade ocorre
25: obter novo modelo, retirando os termos do agrupamento €,», sendo

p o maior expoente que aparece no modelo original
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26: retornar ao passo 1
27: SE NAO
28: o modelo representa a multiplicidade de saidas estaciondrias obser-

vadas no sistema.
29: FIM SE
30 FIM SE
31: SE NAO SE o modelo possui dois ou mais estados estacionarios na saida,
dentro da faixa de operacdo, uma estdvel e as demais instiveis ENTAO
32:  verificar se esta é uma caracteristica do sistema
33: SE nio for uma caracteristica do sistema, ENTAO

34: pode significar que o modelo nao serd valido para operagao em malha
fechada

35: retirar do modelo os termos do agrupamento {1y», sendo p o maior
expoente que aparece no modelo original

36: repetir a identificagao

37 SE NAO SE nio for possivel ENTAO

38: validar o modelo em malha fechada

39: FIM SE

40: SE NAO

41: o0 modelo parece representar bem o sistema.

42: FIM SE

6.7 Comentarios Finais

Este capitulo apresentou um estudo sobre caracterisitcas das representagoes
NARMAX racionais e polinomiais. Foram deduzidas equagdes que mostram
como o0s agrupamentos de termos influenciam na fungao de ganho e na fungao
constante de tempo dos modelos.

O estudo se baseou nos conceitos de agrupamentos de termos e coeficientes
de agrupamentos de termos para o caso da funcdo de ganho estaciondrio. No
caso da fungdo constante de tempo introduziram-se novos conceitos de agru-
pamentos, denominados agrupamentos-d e, associados a estes, coeficientes-d.

A partir das equagoes desenvolvidas apresentaram-se trés algoritmos para
utilizacao de informacao a priori na identificacdo de sistemas. O primeiro é um
conjunto de passos para selecionar a estrutura de modelos NARMAX polino-
miais e racionais. O segundo trata do problema de estimacao de parametros.
O objetivo deste é garantir que o modelo possua caracteristicas do sistema
previamente conhecidas. Por tltimo foi apresentado um método para anilise
e validacao de modelos. Através do procedimento proposto, é possivel inferir o

comportamento dindmico do modelo, sem necessariamente realizar simulagoes
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dinamicas.

Ressalta-se que os trés algoritmos propostos resultam da aplicacao de novos
conceitos e formulages desenvolvidas ao longo deste trabalho. A aplicagdo de
tais algoritmos em problemas de identificagao serd ilustrada e comentada nos
Capitulos 7 e 8.



Capitulo 7

Exemplos de Aplicacoes na
Validacao e Analise de

Modelos Identificados

Neste capitulo, o Algoritmo 6.4, apresentado no Capitulo 6, serd aplicado para
andlise e validacao de modelos obtidos a partir de dados reais de trés processos
distintos; dois processos térmicos e uma valvula de controle.

O objetivo serd o de verificar se a ordem do modelo estd adequada, se
os estados estaciondrios da saida de cada modelo coincidem com o sistema
identificado e determinar regices de validade para os modelos. As sugestoes
de reducao de ordem sao implementadas, ou seja, quando é verificado que um
modelo possui ordem sobredimensionada, um modelo de menor ordem é obtido
e analisado pelo mesmo algoritmo.

Através do Algoritmo 6.4 e das equagoes desenvolvidas no Capitulo 6 varias
caracteristicas, em geral nao determinadas por métodos convencionais de vali-
dacao, podem ser identificadas. Essas caracteristicas dizem respeito a niimeros
de estados estaciondrios na saida, estabilidade de estados estacionarios e regiao
de validacdo de modelos. Outra possibilidade é a funcao constante de tempo
do modelo. Se o modelo é considerado vilido, entdao esta funcao pode ser
considerada como uma aproximacgao da caracteristica do sistema identificado.

Este capitulo é organizado como se segue: na segdo 7.1 sdo analisados
trés modelos do Processo Térmico I: dois modelos polinomiais, um obtido em
(Rodrigues, 1996) e outro obtido a partir da redugdo da ordem sugerida pelo
Algoritmo 6.4, e um modelo racional obtido em (Corréa, 1997). Na secio
7.2 sdo analisados os modelos racional e polinomial do Processo Térmico II.
Esses modelos sdo 0os mesmos apresentados na secao 4.4. Nesta se¢ao também é
apresentado um modelo de Hammerstein obtido a partir do modelo polinomial

165
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e das conclusoes tiradas a partir da andlise dos modelos. Na secdo 7.3 o
procedimento é aplicado aos modelos racional e polinomial de uma vélvula de
controle. O modelo polinomial foi obtido em (Jacome, 1996). Ao final, na
secao 7.4 sao apresentados comentarios a respeito dos resultados obtidos.

7.1 Processo Térmico I

O Processo Térmico I se refere a um forno elétrico do Laboratério de Controle
de Processos Industriais (LCPI) do Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em
Engenharia Elétrica (CPDEE) (Abreu, 1993). Esse é uma caixa metélica com
dimensdes 15 x 10 X 31 cm, construido a partir de uma chapa de aluminio com
espessura igual a 2 mm. O elemento de aquecimento interno é uma lampada
elétrica de 200 W. O forno nao é isolado termicamente, de modo que variagoes
na temperatura ambiente afetam o seu comportamento dindmico.

O sensor utilizado para medicdo de temperatura é um resistor com coefi-
ciente de temperatura negativo (NTC) ligado em ponte de Wheatstone, a qual
encontra-se equilibrada & temperatura ambiente. O sinal de tensao resultante
do desbalanceamento da ponte é processado por conversor A/D de 12 bits e
por um microcomputador, onde sao implementados os algoritmos de controle.

O sensor de temperatura é apoiado sobre a superficie externa do forno
elétrico, sem ser afixado a sua estrutura metalica. Essa configuracao de me-
di¢ao torna o sistema sensivel a distdrbios externos, tais como flutuagoes da
temperatura ambiente e existéncia de correntes de ar.

O objetivo do controle é ajustar a temperatura de um ponto na superficie
externa do forno a um perfil de referéncia previamente estabelecido. O con-
trolador determina o tempo em que a limpada permanece acesa entre duas
amostragens, gerando um sinal de controle normalizado entre 0 e 100%. A
lampada permanece acesa por um tempo u75/100, sendo u o sinal de controle
e Ty o periodo de amostragem. O elemento atuador é um ¢riac operando como
chave.

Abreu (1993) desenvolveu um modelo do sistema baseado na fisica do pro-
cesso. A troca de calor entre a lampada e a superficie externa do forno se pro-
cessa através de dois fenémenos: conveccio e radiagao. A taxa de transferéncia
de calor por radiacao depende da quarta poténcia da temperatura absoluta do
meio emissor, o que torna o processo nao-linear e dependente da condicao de
operagao (ganhos e pardmetros variantes com o ponto de operagao).

A transferéncia de calor por radiacdo ird predominar em relacio a trans-
feréncia por convecgao durante o periodo de aquecimento do forno. Esse fato
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ocorre porque as dimensoes reduzidas do forno impedem a circulacdo das on-
das de conveccao. Por outro lado, durante o resfriamento do forno predomina
a transferéncia de calor por convec¢do (do forno para o meio ambiente). Este
mecanismo de transferéncia de calor faz com que o forno apresente diferentes
constantes de tempo de aquecimento e resfriamento (Abreu, 1993). Essas cons-
tantes de tempo e o ganho do sistema em regime permanente dependem das
condigoes iniciais do sistema e da regiao de operagao considerada. Maiores de-
talhes sobre o comportamento dindmico do forno sao encontradas em (Abreu,
1993).

Dados de Identificacao

Os dados usados na identificacdo dos modelos aqui apresentados sao: Figura
7.1 - respostas ao “ruido quantizado”e Figura 7.2 - respostas ao degrau. O
sinal de saida é a temperatura da superficie externa do forno, normalizada em
relacdo a uma temperatura maxima possivel e a entrada é o sinal que define a
tensao aplicada ao comando do triac que controla a poténcia média fornecida
a lampada. O intervalo de amostragem utilizado foi de Ty = 210s e o eixo z,
na figura, indica o niimero de amostras.

100 T T T T T T T T 100 T T T T T T T T

90 1 90

80| 1 80

90

Figura 7.1: Resposta ao ruido quantizado do Processo Térmico I. Eixo-z sao
as amostras. Linha continua é a entrada e a tracejada é a temperatura de
saida, ambos normalizados de 0 a 100%. (a) Massa de dados frq! e (b) massa
de dados frq2.

A Figura 7.2 revela que o forno possui constante de tempo de aquecimento
diferente da constante de tempo de resfriamento. Isto ocorre porque o aqueci-
mento é causado pelo fornecimento de calor através da lampada e o esfriamento
é devido a perda de calor do forno para o ambiente.
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Figura 7.2: Resposta ao degrau do processo térmico I. Eixo-z sao as amostras.
Linha continua é a entrada e linha pontilhada é a temperatura de saida, ambos
normalizados de 0 a 100%. (a) Massa de dados fdI e (b) massa de dados fd2.

Outra caracteristica observada nas massas de dados fd1 e fd2 relatada em
(Rodrigues, 1996), é o lento e continuo aumento da temperatura da saida
do sistema enquanto o sinal de controle é mantido constante, intervalo 25 <
k < 40. Este fato mostra que o sistema possui duas constantes de tempo de
aquecimento, uma ripida e outra lenta, fendmeno explicado em (Rodrigues,
1996).

Outra observacao importante diz respeito a regiao excitada por cada massa
de dados. Na massa de dados frq1 a temperatura do sistema oscila entre 50
e 70% do valor normalizado, em fdI estd entre 30 a 50%, em fd2 entre 70
a 80% e em frg2 estd entre 60 e 75%. Esta observagdo é importante, pois a
massa de dados frg2 foi usada para identificagdo dos modelos (Rodrigues, 1996;
Corréa, 1997) e as demais massas de dados foram usadas na validagio dindmica
dos mesmos. Entao verifica-se que, principalmente no caso das respostas ao
degrau, os modelos foram validados em regides de operacdo diferentes dos
dados usados para identificacao.

No procedimento de aquisicao de dados do forno, a planta operou em ma-
lha fechada com um controlador automadtico proporcional-integral-derivativo
(PID) até que um dado perfil de referéncia fosse ajustado. Em seguida, a
malha de realimentacdo foi aberta, o sinal de teste aplicado ao comando do
triac e o correspondente sinal de temperatura da chapa do forno foi medido e
processado (Rodrigues, 1996).
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7.1.1 Modelo Polinomial nl391

O modelo polinomial chamado de nl891, do processo térmico I, foi apresen-
tado em (Rodrigues, 1996), que submeteu este modelo a testes de validagao
dindmica e estatistica classicos, atestando qualidade dinamica ao modelo nl391.
O autor afirma que “o modelo reproduz a dindmica do forno elétrico com boa
exatidao”. Nesta secdo serd feita uma andlise deste modelo através do Algo-
ritmo 6.4.

O modelo nl391 é apresentado a seguir:

o modelo nado-linear nl391: grau de nao-linearidade trés, terceira ordem,
com oito termos de processo e com 22 termos lineares de ruido (nio
mostrados).

y(k) = 0,44551y(k — 1) +0,57773y(k — 2)—

0,63628u(k — 2) +0,4860u(k — 1)—

1,14580%x 10 6 y(k — 1)2u(k — 1)—

9,97760 x 1075 u(k — 1)2u(k — 3)— (7.1)
2,92710x 1075 y(k — 3)3+
7,88310x 1073 y(k — 2)u(k — 2)+
( )

7,43860 x 1078 y(k — 3)%u(k — 3)

Na validacdo dindmica deste modelo, baseada em comparacio entre a saida
deste, e a do sistema modelado, observam-se as seguintes caracteristicas (Ro-
drigues, 1996):

e Ajusta-se melhor apenas na faixa de operacfo visitada pelos dados de
identificacao;

e N3o reproduz a constante de tempo lenta do forno.

A seguir, o algoritmo 6.4 serd usado para analise do modelo apresentado.

Algoritmo 6.4 Aplicado na Analise do Modelo nl391

1. O modelo nl391 é considerado vélido por métodos estatisticos e
dindmicos. Detalhes desta validagdo podem ser vistos em (Rodrigues,
1996).
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2. A partir da equagdo (6.40), determina-se a expressio que permite

cdlcular as saidas estaciondrias do modelo.

Na equagao (7.1) podem ser identificados os seguintes agrupamentos de
termos Qy, Qu, Qyu, Qy2,y, Qys € Q3 cujos coeficientes de agrupamen-

to sdo ¥, = 1,02324, ¥, = 0,4860, £,, = 7,88310 x 1073,
Yy, = -L07141 x 10°°% %, = —2,92710 x 10°°, e
Y = —9,97760 x 107°. Entfio, a partir da equacio (6.40), as

saidas em estado estacionario do modelo nl391 sao determinadas pelas

raizes do seguinte polinémio:

—2,92710 x 107%¢% — 1,07141 x 10~ 57%a+
(0,02324 + 7,88310 x 10~3a) j— (7.2)
0,15028% — 9,97760 x 10 %a® = 0,

que, como pode ser observado, é de terceiro grau. Isto implica que o
modelo possui trés saidas em estado estaciondrio para cada valor de
entrada .

. Célculo dos autovalores para cada ponto de operacio.

Os seguintes agrupamentos-d podem ser identificados na equagdo (7.1),
a saber: Qy, Qy,, Q2,, Qyou, ngu e ng, cujos coeficientes-d

s
sio: %, = 0,44551, %, — 057773, S — 0,4860,
Syu = T,88310 x 1073, L. = —1,14580 x 107°,
Sy, = 7,43860 x 1078, g = —2,092710 x 107° e
Y. = —9,97760 x 1075.

A partir da Tabela 6.2 verifica-se que: A, = 0,44551,
Ay = =2,2916 x 107% za, = yu, Dy, = 0,57773,
Ny, = T7,88310 x 1073, Zp, = @, A3 = 14,8772 x 1078,
Tpg = Yu, Az, = —8,7813 X 107° e Tp,, = 72. Com os sinais e

coeficientes determinados acima, a partir da equagio (6.30), as seguintes
expressoes para os coeficientes da equacio caracteristica do modelo po-
dem ser obtidas como

Ni(Za, ) = 0,44551 —2,2916 x 10~%ga,
No(Zp,) = 0,57773 +7,88310 x 10734,
N3(Tp,) = 14,8772 x 10 3ga — 8,7813 x 107 %3,
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e, utilizando a equacdo (6.31), a equagio caracteristica do modelo serd

A3 —(0,44551 — 2,2916 x 10 Sgu)\2—
(0,57773 + 7,88310 x 10~ 3a)\— (7.3)
(14,8772 x 10 8y — 8,7813 x 10 °%%) = 0,

que permite calcular os autovalores para cada ponto de operacao deter-
minado por (@, 7).

4. Representacao grafica da localizacao dos autovalores para cada estado
estacionario da saida.

A partir da equagao caracteristica do modelo, equagao (7.3), os autova-
lores associados a cada ponto de operacdao podem ser determinados por
procedimentos numéricos. A Figura 7.3 apresenta no plano z os auto-
valores calculados para cada estado estaciondrio da saida, determinado
pelas raizes da equagio (7.2).

(b) ()

-1 -08 06 04 -02 0 02 04 06 08 1 -1 -08 06 04 -02 0 02 04 06 08 1 -1 08 06 -04 02 0 02 04 06 08 1
Real Axs Real Axs Real Axs

Figura 7.3: Autovalores associados a cada estado estacionario do modelo nl391.
Estado estaciondrio determinado pelas raizes da equagao 7.2 (a) raiz I - supe-
rior, (b) raiz IT - média e (c) raiz III - inferior.

5. Verifica-se nas Figuras 7.3 (a), (b) e (¢) que pelo menos um autovalor
estd sempre no semiplano esquerdo, ENTAO

6. conclui-se que existe um forte indicio de que o modelo estd com ordem
sobredimensionada,

7. deve-se tentar obter novo modelo com menor ordem.
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Representar graficamente os estados estaciondrios da saida para cada
valor de entrada %, identificadas quanto & estabilidade, Figura 7.4.

A partir da equagdo (7.2) determinam-se os estados estaciondrios da
saida para cada entrada @ avaliando os autovalores pela equagio (7.3).
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Figura 7.4: Estados estaciondrios da saida do modelo nl391 em funcao da
entrada u, obtidas a partir da equagdo (7.2). (- e ..) representam autovalores
reais dentro do circulo unitério, (o) autovalores fora do circulo unitério e (+)

autovalores complexos dentro do circulo unitério.

Posicao dos autovalores

determinada pela equagio (7.3). Eixo-z é a entrada em estado estaciondrio u
e no eixo-y saida em estado estaciondrio 7y, ambos normalizados de 0 a 100%.

12.

13.

14.

15.

O modelo possui mais de uma saida em estado estacionario para uma
mesma entrada, ENTAO

verifica-se que, para uma mesma entrada existe mais de uma saida
estavel, conforme pode ser observado na Figura 7.4, para 0 < 4 < 8 duas
saidas estaciondrias com autovalores reais dentro do circulo unitério.
Para 8 < 4 < 19 o modelo possui duas saidas estacionarias com autova-
lores dentro do circulo unitario, uma com autovalores reais e outra com
autovalores complexos conjugados.

Existe a multiplicidade de pontos estacionarios estdveis, ENTAO

conforme descrito anteriormente, o processo identificado é um processo
Estados
estaciondrios multiplos na saida nao sdo uma caracteristica do sistema.

térmico cuja saida 0 foi atribuida & temperatura ambiente.

Também nao justifica o modelo assumir saidas negativas para excitacao
de poténcia positiva. Principalmente para valores de entrada @ préximos
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de 0, os miltiplos estados estaciondrios na saida possuem valores muito
proximos em termos de ordem de grandeza, fato que pode ser observado
pelas curvas superior e inferior na Figura 7.4,

16. ENTAO

17. existe forte evidéncia de que o modelo nao é valido para funcionamento
com entradas % proximas de 0. Sugere-se tentar identificar o modelo
excluindo os termos do agrupamento {1,3.

31. Verifica-se também a existéncia de dois estados estaciondrios na saida
dentro da faixa de operacao; um estavel e outro instavel.

Pode-se observar na Figura 7.4 que as curvas superior e intermedidria
estao relativamente préoximas, ENTAO

32. verifica-se se esta é uma caracteristica do sistema identificado. Note-
-se que existéncia de multiplicidade de saidas estacionarias nao é uma

caracteristica do processo térmico em questao.

33. Como multiplicidade de estados estaciondrios nao é um caracteristica do
sistema, ENTAO

34. o modelo pode nao ser vélido para operacdo em malha fechada.

35. Mais uma vez deve-se tentar retirar do modelo os termos do agrupamento

Q.

O procedimento executado acima aponta para duas caracteristicas do mo-
delo nl391 que nao sao reconhecidas como caracteristicas do processo térmico
identificado: multiplicidade de estados estaciondrios estaveis, multiplicidade
de saidas estaciondrias na regiao de operacgdo, além de ordem sobredimensi-
onada. Sugere-se a obtencao de modelos com menor ordem e com nimero
menor de saidas em estado estaciondrio.

Na secao seguinte serd apresentado um modelo, também polinomial, obtido
a partir das recomendagoes sugeridas no algoritmo executado para o modelo
nl391.

7.1.2 Modelo Polinomial nl251

O modelo polinomial nl251 do Processo Térmico I teve sua estrutura sele-
cionada de forma a atender as recomendagoes sugeridas pelo procedimento de
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anilise, apresentado pelo algoritmo 6.4, aplicado ao modelo nl391. Desta for-
ma, sua ordem é uma unidade menor que o modelo nl391 e o maior expoente
dos termos em y também é uma unidade menor que em nl391.

Dessa forma, o Modelo nao-linear nl251 possui grau de nao-linearidade
trés, segunda ordem, com cinco termos de processo, tendo sido identificado
com 17 termos lineares de ruido. Este modelo é representado pela seguinte
equagcao:

y(k) = 0,98746y(k —1) — 0,69218x 10 1y(k — 2)
—0,19342x 10 ' u(k — 2) + 0,41553 u(k — 1) (7.4)
—0,36748 x 104 y(k — 1)%u(k — 1).

A seguir, a anilise desse modelo, utilizando o algoritmo 6.4, é apresentada.

Algoritmo 6.4 Aplicado na Anilise do Modelo nl251

1. O modelo ni251 foi validado por métodos estatisticos e dindmicos.
2. Calculo dos estados estacionarios da saida do modelo a partir da equagao
(6.40).

Na equagao (7.4) pode ser verificada a presenca dos seguintes agrupa-
mentos de termos (ly, 1y e Qy2,, cujos coeficientes sdo 3, = 0,91824,
Yy = 0,39619 e X2, = —0,36748 X 10~%. Entdo, a partir da
equacao (6.40), os estados estaciondrios da saida do modelo nl251 sao
determinados pelas raizes do seguinte polinémio:

0,36748 x 10 *ag® + 0,0817587 — 0, 396194 = 0. (7.5)

Como pode ser observado, o modelo nl251 apresenta dois estados esta-
cionario da saida para cada entrada u.

3. Calculo dos autovalores para cada ponto de operagao.

Os seguintes agrupamentos-d podem ser identificados na equacio (7.1),

a saber: Qg, Q,, Qy%u, cujos coeficientes-d sao: X, = 0,98746,
$» = 069218 x 107!, ¥, = 019342 x 10! e
Dy2, = —0,36748 x 1074

A partir da Tabela 6.2 pode ser determinado que: A;, = 0,98746,
Ay, = —0,73496 x 10 %, Za, = yue Ny, = 0,69218 x 10 . Usan-
do os sinais e coeficientes apresentados acima, a partir da equagao (6.30)
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as seguintes expressoes para os coeficientes da equacdo caracteristica do
modelo podem ser obtidas:

N1 (Ta,) = 0,98746 — 0,73496 x 10~ *ga,
Na(Zpn,) = 0,69218 x 1071,

e, utilizando equagdo (6.31), a equagdo caracteristica do modelo serd

A2 — (0,98746 — 0,73496 x 10~ *gu)\ — (0,69218 x 107!) = 0. (7.6)

4. Localizagao dos autovalores para cada estado estacionario da saida.

A partir da equagao caracteristica do modelo, equagdo (7.6), os autova-
lores associados a cada ponto de operacao podem ser determinados por
procedimentos numéricos. A Figura 7.5 apresenta, no plano z, os auto-
valores calculados para cada estado estaciondrio da saida, determinado
pelas raizes da equagao (7.5).

@ )
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Imag Axis
Imag Axis
o

-05
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-1 -05 0 05 1 -1 -05 0 05 1
Real Axis Real Axis

Figura 7.5: Autovalores associados aos estados estaciondrios da saida do mo-
delo nl251 (a) curva inferior e (b) curva superior, da Figura 7.6.

5. Verifica-se nas Figuras 7.5 (a) e (b) que todos os autovalores estdo no
semiplano discreto direito,

8. ENTAO

9. a ordem do modelo pode ser considerada adequada.
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11. Representar graficamente os estados estaciondrios da saida para cada
valor de entrada %, identificados quanto & estabilidade, Figura 7.5.

50

—-50

—100

—150

—200

-250

—300

—350

—400

Figura 7.6: Estados estacionarios da saida do modelo nl251, obtidos pelo
célculo das raizes da equagdo (7.5). (-) indica estados estaciondrios estiveis e
(0) instdveis. Eixo-z é a entrada em estado estaciondrio @ e no eixo-y saida
em estado estaciondrio 7, ambos normalizados de 0 a 100%.

19. O modelo possui dois estados estaciondrios na saida para uma mesma,
entrada, ENTAOQO

20. verifica-se, através da Figura 7.6, que nao existem, para uma mesma en-
trada, multiplos estados estaciondrios estaveis. Verifica-se que os estados
estaciondrios da saida com valores negativos, fora da faixa de operagao
do sistema, sdo instaveis. Portanto o modelo possui apenas um estado
estaciondrio estavel para cada entrada .

21. Nio existe multiplicidade de estados estaciondrios estiveis, ENTAQ

31. verifica-se também que o modelo nao possui estados estaciondrios
multiplos dentro da faixa de operacao.

41. O modelo estd adequado para representar o sistema.

O Algoritmo 6.4 aplicado na anélise e validagdo do modelo nl251 mostra
que este ndo possui as caracteristicas apresentadas pelo modelo nl391. Note-
-se que a existéncia de estados estaciondrios miltiplos na saida, em geral, nao
podem ser verificadas por procedimentos estatisticos, nem pela predicio livre.

Ressalta-se também que o modelo nl251 possui uma saida estaciondria
instavel fora da faixa de operacao. Na simulacdo do modelo em malha aberta,
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esta saida com valores negativos e com autovalores fora do circulo unitario nao
afeta a capacidade do modelo para aproximar o comportamento do sistema.
Porém, o mesmo nao pode ser garantido para o comportamento do modelo em
malha fechada. Um determinado controlador pode estabilizar os autovalores
que, em malha aberta, sao instaveis.

Modelos com multiplicidade de saidas estaciondrias, para serem usados
para controle, devem passar por validacado em malha fechada. Ou entao deve
ser analisado, através de uma expressao analitica, o que ocorrerd com esses

autovalores ao ser introduzido um controlador.

7.1.3 Modelo Racional mr03f5

A mesma andlise feita para os modelos polinomiais serd aplicada a um modelo
racional para o mesmo processo térmico. Esse modelo é denominado mr03f5
e foi apresentado em (Corréa, 1997) como superior aos modelos polinomiais
para representar a dindmica do Processo Térmico I. Detalhes de sua obtencgao
e validacdo podem ser vistos na referéncia citada acima.

O modelo mr03f5, apresentado na Equagao (7.7) é de primeira ordem,
com grau de nao-linearidade dois, sendo que trés interagoes do algoritmo de
minimos quadrados modificado descrito na Secao 2.2 foram usadas para esti-
mar os parametros.

) = 0,9122y(k — 1) + 0,6185u(k —1)
YW= 70,4937 % 10-3u(k — 1)
0,6029 x 10 2y(k — u(k — 1)
1 — 0,4937 x 10~3u(k — 1)

Algoritmo 6.4 Aplicado na Andlise do Modelo mr03f5

1. O modelo mr03f5 foi validado por métodos estatisticos e dindmicos. De-
talhes dessa validacao podem ser vistos em (Corréa, 1997).

2. Célculo dos estados estaciondrios da saida do modelo a partir da equacao
(6.40).

A partir da equacao (7.7) podem ser identificados os seguintes agrupa-
mentos de termos, (2, Qy, Q7 95 e Qg , cujos coeficientes sao: Xy =
0,9122, % = 0,6185, X%, = —0,6029 x 1072, Y8 =-0,4937 x 103 ¢
w2 =1

A partir da Tabela 6.6, conclui-se que Ky = 0,6185, A\g = —0,9122 e
A o= 35— B9, = 5,5353 x 103, entdio, usando a equacgdo (6.68), o
ganho em estado estacionario do modelo pode ser expresso como
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0, 6185

N _ Y
k(u) =< = 7.8
(@) =3 0,0878 + 5, 5353 x 1034’ (78)
e a relacao estacionaria entre saida e entrada como
_ 0,6185w
y= (7.9)

0,0878 + 5,5353 x 10-3a"

. Célculo dos autovalores para cada ponto de operacao.

O modelo mr03f5 é de primeira ordem sem termos em y no denominador,
portanto sao aplicados a ele os Lemas 6.4 a 6.6. O autovalor associado a
cada ponto de operagdo pode ser determinado pela equagéo (6.52), como

Ma) = 0,9122 — 0,6029 x 10~2u
- 1-0,4937 x 1073w’

(7.10)

. Localizacao dos autovalores em funcao dos pontos de operacdo esta-

cionarios.
A Figura 7.7 apresenta, no plano z, os autovalores do modelo mr03f5
calculados através da equacdo (7.10).

Imag Axis
\

- . . . i . . .
-1 -08 -06 -04 -02 0 02 04 06 0.8 1
Real Axis

Figura 7.7: Autovalores do modelo nr03f5 em funcao de cada ponto de
operagcao.
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5. Verifica-se na Figura 7.7 que todos autovalores estdo no semiplano dis-
creto direito, ENTAO

9. a ordem do modelo estd adequada.

11. Representar graficamente os estados estacionarios da saida para cada
valor de entrada u, identificados quanto a estabilidade.

Os estados estaciondarios da saida do modelo nl251 estao apresentadas
na figura 7.8.

90

I I I I I I I
o 5 10 15 20 25 30 35 40

Figura 7.8: Estados estacionarios da saida do modelo mr03f5 obtidos pela
equacgdo (7.9). Eixo-z é a entrada em estado estaciondrio % e no eixo-y saida
em estado estaciondrio 7, ambos normalizados de 0 a 100%.

12. O modelo possui um estado estacionario da saida para cada entrada.
14. Os autovalores estao dentro do circulo unitério.

15. O modelo pode ser considerado valido.

O procedimento apresentado ndo indicou nenhum problema com as carac-
teristicas do modelo racional mr03f5, o que é de primeira ordem tendo apenas
uma saida em estado estacionario. Hsta é uma caracteristica razoavel para
aproximar o comportamento do processo térmico em questao.

7.1.4 Comparacao Entre os Modelos

Nesta secao serao comparados os ganhos, a constante de tempo e o desempenho
na predi¢ao livre de cada modelo do Processo Térmico I analisado. O objetivo
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aqui é verificar se as observagcoes feitas através do algoritmo de andlise possuem
correspondéncia no comportamento dindmico e estatico de cada modelo.

7.1.4.1 Ganho Estaciondrio

Para comparacao do ganho estatico dos trés modelos estudados serao consi-
derados: para o modelo nl%91 o estado estaciondrio representado pela curva
superior da Figura 7.4, o estado estaciondario estdvel da saida do modelo ni251
e 0 Unico estado estaciondrio da saida do modelo mr03f5. Como ganho esta-
ciondrio serd considerada a razao entre §/4a.

A Figura 7.9 apresenta o ganho em funcao da entrada para os trés mo-
delos analisados. Pode-se notar que para entradas w > 15 os trés modelos
possuem ganhos muito préximos. Esse fato pode ser justificado pela massa
de dados de identificagdo. Como pode ser visto na Figura 7.1(b), nos dados
de identificagao, a entrada varia entre 15 < % < 40, com uma maior conce-
tracao de valores entre 20 e 25. Como era de se esperar, os modelos possuem
caracteristicas mais préximas na faixa de dados de identificagao.

10 T

0 . . . . . . .
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Figura 7.9: Ganho estaciondio dos modelos: (tracejado) nl391, (trago-ponto)
nl251 e (linha) mr03f5 do Processo Térmico I. A linha pontilhada é ganho
do Processo Térmico segundo (Abreu, 1993). Eixo-z é a entrada @ e o eixo-y
ganho estaciondrio k().

Para valores de # préximos de zero, observa-se que o modelo polinomial
nl391 possui ganho muito elevado, e o modelo nl251 ganho inferior ao racional
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mr03f5. Na Figura 7.9 também é apresentada a curva do ganho obtida a partir
de modelagem caixa-branca desenvolvida em (Abreu, 1993). A diferenca entre
o ganho deduzido pelo modelo caixa-branca e os modelos caixa-preta pode ser
justificada por mudancas no sistema entre a data da modelagem caixa-branca
e da identificacao caixa-preta, datas estas, separadas por trés anos. Porém,
pode-se observar que o modelo racional é o que mais se aproxima da forma da
equagao tedrica obtida por Abreu (1993).

7.1.4.2 Constante de Tempo

Uma vez que a fun¢do dos autovalores em cada ponto de operacdo dos modelos
foi determinada, a fungao constante de tempo sera obtida utilizando a equagdo
(6.32). No caso de modelos de segunda ordem e ordem superior, serd consi-
derada a soma das constantes de tempo associadas a cada autovalor, sendo
desprezados autovalores a esquerda do plano discreto.

A Figura 7.10 apresenta as funcgoes constantes de tempo em fungao da
entrada u para cada modelo analisado. Assim como para o caso do ganho
estaciondrio, observam-se em todos os modelos, constantes de tempo muito
préximas para valores de 4 que aparecem na massa de dados de identificacio.
Para valores de # préximos de zero ha uma diferenca significativa entre o
modelo nl391 e os modelos nl251 e mr03fs.

Predigao livre

A seguir sdo apresentados os resultados da predigdo livre dos modelos ana-
lisados. Os resultados apresentados a seguir confirmam virias observagoes
feitas apenas com base nas caracteristicas dos modelos, obtidas através das
técnicas apresentadas no capitulo anterior.

A Figura 7.11(a), (b) e (c) apresenta o resultado da simulagdo dos mo-
delos, com predicao livre, para as massas de dados de validacao, fd1, fd2 e
frql, respectivamente. Mostra-se também a simulagao dos modelos para uma
entrada em degrau. Neste Ultimo caso nao existe a saida do sistema real.

A Figura 7.11 mostra que, na maioria das simulagées, o modelo polinomial
nl251 tem comportamento semelhante ao modelo racional nr03f5. Ja o modelo
polinomial nl891 possui comportamento diferenciado, principalmente para a
massa de dados fdI, Figura 7.11(a), e para a resposta ao degrau simulado,
Figura 7.11(d). Note-se que os resultados acima confirmam as observagoes
feitas ao longo do estudo das caracteristicas dos modelos em questdo. Para o
degrau apresentado da Figura 7.11(d) o modelo nl391 apresenta um oscila¢do
(caracteristica de pélos complexos conjugados), e um tempo de acomodacio
bem superior aos demais modelos.
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Figura 7.10: Funcdo constante de tempo dos modelos: (tracejado) ni391,
(traco-ponto) ni251 e (linha) mr03f5 do Processo Térmico I. Eixo-z é a entrada
4 € no eixo-y tem-se a constante de tempo em segundos.

7.2 Processo Térmico II

Nesta secdo serao analisados o modelo polinomial e racional do processo
térmico II apresentado na secao 4.4.

7.2.1 Modelo Polinomial mp72pt2

Anilise do modelo polinomial mp72pt2, pelo Algoritmo 6.4, com sete termos
de processo, grau de nao-linearidade £ = 2 e ordem ny = 2 (Cassini, 1999):

y(k) = 1,2929y(k — 1) + 0,0101u(k — 1)u(k — 2)
+0,0407u(k — 1)u(k — 1) — 0, 3779y (k — 2)
—0,1280y(k — 1)u(k — 2) + 0,0957y(k — 2)u(k — 2)
+0,0051u(k — 2)u(k — 2).

1. O modelo mp72pt2 é considerado valido por métodos estatisticos e

(7.11)

dindmicos. Detalhes da sua validagdo podem ser vistos em (Cassini,
1999).
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Figura 7.11: Simulagdo de k-passos dos modelos do Processo Térmico I. (a)
Massa de dados fd1, (b) massa de dados fd2, (c) massa de dados frq! e (d)
resposta ao degrau apenas dos modelos. (—) Sistema original em (a), (b) e
(c) em (d) representa a entrada, (...) modelo nl391 (-.-) modelo nl251 e (...)
modelo mr03f5. Eixo-z amostras e eixo-y saida normalizada em 0 a 100%.
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2. Calculo dos estados estaciondrios da saida do modelo a partir da equagdo

(6.40).

A partir da equagdo (7.11) pode ser identificada a presenca dos
seguintes agrupamentos de termos, Q,, Q.2 e {y,, cujos coeficientes
sao ¥, = 0,9150, X,2 = 0,0559 e ¥y, = —0,0323. Entdo, a partir
da equagéo (6.40), as saidas em estado estaciondrio do modelo nl251 sdo
determinadas pelas raizes do seguinte polinémio:

0, 055912

. 7.12
0,0850 + 0, 0323@ (7.12)

g:

Célculo dos autovalores para cada ponto de operagao.

Os seguintes agrupamentos-d podem ser identificados na equagao (7.11),

a saber: Qy,, Qy,, Q4 € Qy,y, cujos coeficientes-d sao: Xy, = 1,2929,
Yy, = —0,3779, Xy, = —0,1280 e 3y,, = 0,0957.

A partir da Tabela 6.2 obtém-se que: A, = 1,2929, A;, = —0, 1280,
Tp,, = U, Doy = —0,3779, Ay, = 0,0957 e £, = u. Usando os

sinais e coeficientes determinados acima, e a partir da equacao (6.30),
as seguintes expressoes para os coeficientes da equagao caracteristica do
modelo podem ser obtidas:

A(Za,) = 1,2929 —0,1280a

2

As(Zp,) = —0,3779 +0,0957a

2

e, utilizando equagdo (6.31), a equagdo caracteristica do modelo serd

A2 — (1,2929 — 0,1280a)A — (=0, 3779 + 0, 0957a) = 0. (7.13)

. Localizagao dos autovalores para a saida em estado estaciondrio.

A partir da equacdo caracteristica do modelo, equacdo (7.6), os auto-
valores associados a cada ponto de operagao podem ser determinados
por procedimentos numéricos. A Figura 7.12 apresenta, no plano z, os
autovalores calculados para cada saida estacionaria determinada pela
equacao (7.12).

. Verifica-se na Figura 7.12 que o modelo nao possui autovalores no semi-

plano discreto esquerdo, ENTAO
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Figura 7.12: Autovalores associados & saida estacionaria do modelo mp72pt2.

11.

12.

13.

14.

15.

. pode-se considerar que a ordem do modelo esta adequada.

Representar graficamente os estados estacionarios da saida para cada va-
lor de entrada @, identificados quanto & estabilidade, ver Figura 4.15(d).

O modelo possui uma tnica safda em estado estaciondrio, ENTAO
a posicao dos autovalores é analisada através da Figura 7.12.

Como todos os autovalores estdo dentro do circulo unitirio e no semi-
plano direito, ENTAQO

o modelo é considerado valido para trabalhar em toda a faixa analisada.

Pode-se observar que o procedimento de anilise representado pelo Algorit-

mo 6.4 nao detectou nenhum problema do modelo.

7.2.2 Modelo Racional mr31pt2

Modelo racional com trés termos de processo, grau de nio-linearidade £ = 2 e

ordem ny = 1, denominado de mr31pt2:

1.

_0,8666y(k — 1) +0,5951x 10~ u(k — 1)

y(k) 1-0,4059x 10~ u(k — 1)

(7.14)

O modelo mr31pt2 foi validado por métodos estatisticos e dindmicos.
Detalhes desta validacdo podem ser vistos na secao 4.4.
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Célculo dos estados estaciondrios da saida do modelo a partir da equagio
(6.40).

A partir da equagdo (7.14) podem ser identificados os seguintes agrupa-

mentos de termos, 27, 2%, Q’g e 95, cujos coeficientes sdo: Xy = 0, 8666,

2% = 0,5951 x 107, %) = 1e%) = —0,4059 x 107
A partir da Tabela 6.6 conclui-se que K1 = 0,5951 x 107!, 7, = @2,
X = —0,8666, Ay = —0,4059 x 107! ez, = 4, entdo, usando

a equagdo (6.68), a relacdo estaciondria entre entrada e saida pode ser
expressa como

0,5951 x 10~ @2
0,1334 — 0,4059x10~1 @’

g= (7.15)

. Célculo dos autovalores para cada ponto de operacao.

O modelo mr031pt2 é de primeira ordem sem termos em y no denomi-
nador, portanto sao aplicados a ele os Lemas 6.4 a 6.6. O autovalor
associado a cada ponto de operacao pode ser determinado pela equagao
(6.52), como

B 0, 8666
T 1-0,4059 x 10~ '@’

(@) (7.16)

. Localizagao dos autovalores para cada estado estacionario da saida.

A Figura 7.13 apresenta, no plano z, os autovalores do modelo mr31pt2
calculados através da equagao (7.16).

. Verifica-se na Figura 7.7 que o modelo nao possui autovalores no semi-

plano discreto esquerdo, ENTAO

. pode-se concluir que a ordem do modelo estd adequada.

Representar graficamente os estados estaciondrios da saida do modelo
para cada valor de entrada u, identificadas quanto a estabilidade, ver
Figura 4.15(e).

O modelo possui um tinico estado estaciondrio na saida, ENTAO

a posicao dos autovalores é analisada através da Figura 7.13.
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Figura 7.13: Autovalores do modelo mr31pt2 para cada ponto de operagao.

14. Como o modelo nio possui autovalores fora do circulo unitirio, ENTAQ

15. o modelo é considerado valido.

7.2.3 Analise da constante de tempo dos modelos

A seguir ser@o analisadas as fungoes constantes de tempo dos modelos apresen-
tados para o Processo Térmico II. Nao serdao apresentadas aqui as equacoes,
mas apenas os resultados, obtidos pelos procedimentos descritos no Capitulo
6 e aplicados ao Processo Térmico 1.

A Figura 7.14 apresenta as fungoes constantes de tempo do Processo
Térmico II obtidas a partir dos modelos polinomial e racional. As linhas
pontilhadas em negrito se referem as constantes de tempo associadas a cada
autovalor do modelo polinomial, que é de segunda ordem. A linha pontilhada
clara se refere 4 soma das constantes de tempo deste modelo. A linha continua
se refere & constante de tempo obtida a partir do modelo racional.

No caso da constante de tempo, nao existem informacoes a priori do sis-
tema as quais permitam comparar o modelo com o sistema original. Porém
algumas observacoes podem ser feitas a partir da Figura 7.14. Note-se que,
apesar de aparecerem termos do agrupamento ), no modelo polinomial, a
funcdo constante de tempo deste praticamente permanece inalterada, sendo
um indicativo de que o sistema original possui constante de tempo que nio
varia com o ponto de operacao, pelo menos na faixa estudada.

Para o caso do modelo racional, verifica-se uma variacao significativa da
constante de tempo com o ponto de operacdo. Uma vez que na validagdo
dindmica o modelo polinomial se mostrou melhor para se ajustar aos dados
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Figura 7.14: Funcao constante de tempo do Processo Térmico II obtida a
partir dos modelos polinomial e racional. Eixo-z entrada w em pu e eixo-
y 7 em segundos. (—) Constante de tempo do modelo racional 7,, (— . —)
Constantes de tempo do modelo polinomial 7,1 € Tpa € (— — —) Tp1 + Tpo.

que o racional, pode-se concluir que a funcao constante de tempo do modelo
polinomial estd mais proxima do sistema original. Entao pode-se afirmar que
o Processo Térmico estudado possui constante de tempo que praticamente nao
varia com o ponto de operacao.

Ressalta-se também que, apesar de ndo ser possivel saber, com as infor-
magoes disponiveis, qual é o verdadeiro comportamento da funcdo constante
de tempo do sistema, o procedimento adotado com certeza possibilita um in-
dicativo desse comportamento. Uma vez que os modelos sdo dinamicamente
validos, tendo o modelo polinomial melhor resultado que o racional, a fungao
constante de tempo obtida pelo modelo polinomial pode ser considerada uma
aproximagao da fungao constante de tempo do sistema original.

7.2.4 Obtendo Modelo de Hammerstein a Partir de Modelos
NARMAX

As andlises dos modelos mp72pt2 e mr31pt2 mostraram que existe um forte
indicio de que a constante de tempo do Processo Térmico II nao varia com o
ponto de operacao. Portanto tal sistema deverd ser bem representado Modelo
de Hammerstein, ou seja, por um ganho nao-linear e uma dinidmica linear.
Nesta se¢ao, a partir do modelo polinomial mp72pt2, sera obtido um mode-
lo de Hammerstein para o Processo Térmico II. Considere-se a representacao
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em blocos do modelo de Hammerstein, apresentada na Figura 2.2.

O modelo de Hammerstein serd aqui obtido considerando que, em estado
estaciondrio, u(k — 1) = u(k — 2) = u, e que o modelo mt72pt2 produz uma
boa aproximacgao da curva estdtica do sistema. Entao F(u) pode ser escrita
na forma

v = F(@) = 0,0047a + 0, 04697>, (7.17)

entdo, determinou-se F'(.) a partir do modelo polinomial. f(.) serd determi-
nado como um modelo ARX, cuja entrada é v(k). Desta forma tem-se

y(k) = fo(k —nw),y(k —ny)); (7.18)

utilizando ERR para escolha de estrutura e OLS para estimar os parametros,
obtém-se que

y(k) = 1,2668y(k — 1) +0,9268v(k — 1) — 0,3619y(k — 2). (7.19)

A Figura 7.15 mostra o resultado da predi¢ao livre do modelo de Ham-
merstein. Pode-se observar que nao existe diferenca significativa de compor-
tamento entre o modelo polinomial mp72pt2 e o modelo de Hammerstein. A
Tabela 7.1 apresenta uma comparacao quantitativa entre os modelos.

Tabela 7.1: Resultados da validacdo dinamica dos modelos de Hammerstein
e polinomial para o Processo Térmico II. Dados de validacdo amostras 601 a
1200. Max — maximo erro absoluto; Med — erro médio de predicao; Std —
desvio padrao; e SSE — somatorio dos erros quadraticos.
Modelo Max Med Std SSE
Polinomial | 0,0193 | -6,475 x10~* | 0,0061 | 0,0228
Hammerstein | 0,0187 | -2,781 x10~* | 0,0061 | 0,0223

A representacio de Hammerstein aproximou eficientemente as carac-
teristicas observadas nos dados de identificacdo e validagdo. Entao esses resul-
tados confirmam a observacdo de que o Processo Térmico II possui constante
de tempo que nao varia com o ponto de operagao.

7.3 Valvula de Controle

Serdo analisados aqui modelos NARMAX de uma valvula de controle acionada
por um atuador pneumatico. O sinal de controle é uma corrente elétrica, que
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Figura 7.15: Predicao livre do modelo de Hammerstein e do modelo polino-
mial para o Processo Térmico II, sistemas original (trago), modelo NARMAX
polinomial (pontilhado) e modelo de Hammerstein (trago-ponto), curvas so-
brepostas.

é transformada num sinal de pressao pelo posicionador da valvula. O sinal de
controle movimenta um pistao que determina a vazao de saida da valvula. O
modelo polinomial a ser analisado foi obtido por Jacome (1996).

A Figura (7.16) apresenta um trecho do conjunto de dados reais medidos
na valvula de controle. A massa de dados possui um total 3000 observacdes,
sendo que as primeiras 1800 foram usadas para identificacdo e as demais para
validagao. O tempo de amostragem é Ty = 0,2s (Jadcome, 1996).

7.3.1 Modelo Polinomial mp1533

A Equagdo (7.20) apresenta um modelo polinomial obtido em (Jicome, 1996)
para a referida valvula de controle. O modelo é de terceira ordem, ny, = 3, com
grau de nao-linearidade ¢ = 3. Durante a selecao da estrutura, os termos em
yP com p > 1 foram excluidos dos termos candidatos, de forma a possibilitar
expressar § = f(u). Detalhes da obtencdo e validacdo desse modelo podem
ser vistos no trabalho citado.
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Figura 7.16: Trecho da massa de dados obtida a partir de medigoes reais
usadas para modelagem da vélvula de controle. Eixo-z sdo as amostras e
eixo-y amplitude da entrada e saida normalizadas de 0 a 1.

y(k) = 0,02428 — 0,20522y(k — 1) + 1,08220y(k — 2)—
0,02922u(k — 2)3 — 3,80950u(k — 3)2y(k — 1)+
(

6,46510u(k — 3)y(k — 1) — 5,57840u(k — 3)y(k — 2)+
4,08710u(k — 3)%y(k — 2) — 0,35280u(k — 3)?u(k — 2)+ (7.20)
2,83290u(k — 2)y(k — 3)—

1,05690u(k — 3)u(k — 2)y(k — 3)—

0,33528y(k — 3) +0,56637u(k — 3)3—

1,37440u(k — 3)y(k — 3) — 1,31640u(k — 2)y(k — 1)

Esse modelo serd denominado neste trabalho de mp1533. A seguir é apre-
sentada a andlise usando o Algoritmo 6.4.

1. O modelo mp1533 é considerado vilido por métodos estatisticos e
dindmicos. Detalhes dessa validagao podem ser vistos em (Jacome, 1996)

2. Calculo dos estados estaciondrios da saida do modelo a partir da equagdo
(7.20).

A partir da equagdo (7.20) podem ser identificados os seguintes agrupa-
mentos de termos, {2, 2y, Qyu, 2,2 € 3, cujos coeficientes de agrupa-
mentos sao Yo = 0,02428, %, = 0,5417, 3y, = 1,0288, X2 = —0,7793,
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Y3 = 0,18435. Entdo, a partir da equagdo (7.20), a saida em estado
estaciondrio do modelo mp1533 pode ser determinada por

0,02428 + 0,18453a°

7.21
0,4583 — 1,0288% + 0, 7793u2 (7:21)

g:

. Célculo dos autovalores para cada ponto de operacao.

Os seguintes agrupamentos-d podem ser identificados na equacio (7.20),
a saber: Qy;, Qyyuy Qyous Qyruzy Qysy Qyouy Qypu2y Qysy Qygy € Qyyy2, cujos
coeficientes-d sao: 3y, = —0,20522, ¥y, = 5,1487, 3 2 = —3,80950,
Sy = 1,0822, 5y, = —5,57840, 5,2 = 4,08710, 5, = —0,33528,
Sysu = 1,4585 € 5,2 = —1,0569.

A partir da Tabela 6.2 e da equagio (6.30), as seguintes expressoes para
os coeficientes da equacao caracteristica do modelo podem ser obtidas

A(Tp,) = —0,20522 + 5,1487a — 3,80950a°
Po(Tp,) = 1,0822 —5,578404 + 4, 087104
Ns(Zp,) = —0,33528 + 1,4585a — 1,0569a2,

e, utilizando equagdo (6.31), a equagdo caracteristica do modelo serd

A3 — (—0,20522 + 5,1487% — 3,80950u2)\2—
(1,0822 — 5,57840% — 4,08410u2) A\ — (7.22)
(—0,33528 + 1,4585@ — 1,0569a2) = 0.

. Localizagao dos autovalores para cada estado estaciondrio da saida.

A partir da equagao caracteristica do modelo, equagao (7.22), os autova-
lores associados a cada ponto de operacao podem ser determinados por
procedimentos numéricos. A Figura 7.17 apresenta, no plano z, os au-
tovalores calculados para cada estado estacionario da saida determinado
pelas raizes da equagdo (7.21).

. Verifica-se na Figura 7.17 que, para diversos pontos de operagao, pelo

menos um autovalor estd no semiplano esquerdo, ENTAO

. existe um forte indicio de que o sistema possui ordem sobredimensionada.

. Sugere-se reduzir a ordem do modelo.
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Figura 7.17: Autovalores associados aos estados estaciondrios da saida do
modelo mp1533 para a Valvula de Controle.

11.

12.

13.

14.

16.

17.

Representar graficamente os estados estacionarios da saida para cada
valor de entrada u, identificadas quanto a estabilidade.

A vpartir da equagdo (7.21) determinam-se os estados estciondrios da
saida para cada entrada @ avaliando os autovalores pela equagio (7.22).
A Figura 7.18 apresenta os estados estaciondrios identificados quanto &
estabilidade.

O modelo possui apenas um estado estaciondrio na saida, y para cada
entrada 4. ENTAO

a posicao dos autovalores é analisada.

Pode-se observar na Figura 7.18 que, para valores de % préximos de 0, o
modelo possui autovalores fora do circulo unitirio, ENTAQO

existem autovalores fora do circulo unitdrio para entradas proximas de
0, e esta nao é uma caracteristica observada na valvula de controle;

ENTAO

o modelo nao pode ser considerado valido para representar o sistema
para entradas préximas de 0.

Note-se que o procedimento aplicado ao modelo mp1433 mostrou existir um

forte indicio de ordem sobredimensionada. Qutro problema é a existéncia de

autovalores fora do circulo unitirio para entradas préximas a 0, o que invalida

o modelo para operar nesta regido. Essa caracteristica nao foi detectada no
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Figura 7.18: Estados estaciondrios da saida do modelo mp1533 em funcao da
entrada u, obtidas a partir da equagdo (7.21). Eixo-z é u e eixo-y é §. (*)
representam autovalores reais dentro do circulo unitério, (o) autovalores fora
do circulo unitdrio e (4) autovalores complexos dentro do circulo unitério.
Posigao dos autovalores determinada pela equagao (7.22).

procedimento de validagdo convencional. Esse fato é justificado nas massas de
dados usadas para validacdo, em nenhum instante o sistema, foi excitado com
entradas préximas de 0.

7.3.2 Modelo Racional mr732

A Equagao (7.23) apresenta o modelo racional obtido a partir dos dados de
identificacao. A selecao de estrutura foi feita a partir dos algoritmos de selegao
de estrutura ERR e da andlise dos coeficientes de agrupamentos. O modelo
possui sete termos de processo e os parametros foram estimados usando 10
termos lineares de ruido, com 4 iteragoes do algoritmo de minimos quadrados
estendidos.

1,245y(k — 1) — 0,431y(k — 2)+0,1863u(k — 2)*
1—0,2525u(k — 2) + 0, 1824u(k — 2)2

0,07424u(k — 2)® + 0,00653u(k — 1)

1 —0,2525u(k — 2) +0,1824u(k — 2)%°

y(k) =
(7.23)

Deve-se notar que o modelo racional possui ordem uma unidade menor que

0 modelo polinomial. Diminui¢ao da ordem do modelo foi sugerida pela analise
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do modelo polinomial. A seguir é apresentada a andlise usando o algoritmo
6.4.

1. O modelo mr732 foi validado por métodos estatisticos e dinamicos.

2. Célculo das saidas estaciondrias do modelo a partir da equagao (7.23).

A partir da equagdo (7.23) podem ser identificados os seguintes agru-
ooy (20, Qg e Qg , cujos coeficientes
de agrupamentos sao Xy = 0,814, X7 = 0,00653, X7, = 0,1863,
Yoy = —0,07424, w0 = —0,2525 e 252 = 0,1824. Entao, a partir da
equacao (7.23), a saida em estado estaciondrio do modelo mp1533 pode

pamentos de termos, 27, QF, O

ser determinada, por

0,00653u + 0, 1863u? — 0,07424u>
0,1881 — 0,2525u + 0, 182442

j= (7.24)

3. Calculo dos autovalores para cada ponto de operacio.

Os seguintes agrupamentos-d podem ser identificados na equagao (7.23),
a saber: QF e Q7 cujos coeficientes-d sdo: Xy, = 1,245 e 17, = —0,431.
Entdo, a partir da equagdo (6.61), as seguintes expressoes para os coefi-

cientes da equagdo caracteristica do modelo podem ser obtidas:

1,245
A _ 7

1(Zay,) 1-0,25250 + 0, 182432
e 20, 431

2(Za,, 1-0,2525u + 0, 182402

e, utilizando a equacgao (6.31), a equacao caracteristica do modelo sera:

) 1,245 \ —0,431 0
1—0,2525% + 0, 182472 1—0,2525u + 0,1824a2 )
(7.25)

4. Localizagao dos autovalores para cada estado estaciondrio da saida.

A partir da equagao caracteristica do modelo, equacao (7.25), os autova-
lores associados a cada ponto de operagao podem ser determinados por
procedimentos numéricos. A Figura 7.19 apresenta, no plano z, os au-
tovalores calculados para cada estado estacionario da saida determinado
pelas raizes da equagao (7.24).
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Figura 7.19: Autovalores associados a estados estaciondrios da saida do modelo
mr732 para a Valvula de Controle.

11.

12.

13.

14.

15.

. Verifica-se na Figura 7.19 que o modelo nao possui autovalores no semi-

plano esquerdo, qualquer que seja o ponto de operacao, ENTAO

. nao existe evidéncia de problemas com a ordem do modelo.

Representar graficamente os estados estaciondrios da saida para cada
valor de entrada u, identificadas quanto a estabilidade.

A partir da equagao (7.24) determinam-se os estados estaciondrios da
saida para cada entrada @ avaliando os autovalores pela equagao (7.25).
A Figura 7.20 apresenta os estados estaciondrios da saida identificados
quanto a estabilidade.

O modelo possui apenas um estado estaciondrio na saida.

A posicao dos autovalores é verificada.

Observa-se que todos autovalores estao dentro do circulo unitdrio e no
semiplano esquerdo, ENTAO

O modelo é considerado valido para trabalhar em toda a faixa analisada.

Como foi observado, o procedimento de anélise aplicado ao modelo mr732

nao detectou nenhum problema com este modelo. Sugere ainda que este mo-

delo é mais adequado para aproximar as caracteristicas da valvula de controle

que o polinomial mp1533.
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Figura 7.20: Estados estaciondrios da saida do modelo nl391 em func¢do da
entrada @, obtidos a partir da equacdo (7.24). (-) representam autovalores
reais dentro do circulo unitério, (o) autovalores fora do circulo unitério e (+)
autovalores complexos dentro do circulo unitario. Posicdo dos autovalores
determinada pela equagao (7.25).

7.3.3 Comparando os Modelos

A exemplo do que foi feito para o Processo Térmico I, nesta secdo as carac-
teristicas dos modelos da valvula de controle serdo discutidas. Serd apresen-
tada a predicao livre, a funcdo constante de tempo e a relacdo entre entrada
e saida em estado estaciondrio.

Predigao Livre dos Modelos

A Figura (7.21) apresenta trechos da predicgdo livre dos modelos analisados,
racional e polinomial, para um trecho da massa de dados de validagao. No tre-
cho observado, verifica-se uma ganho ligeiramente superior do modelo racional
em relacdo ao polinomial. De uma maneira geral, pode-se afirmar que o poli-
nomial se ajusta melhor ao comportamento observado nos dados de validacgao.
No trecho em questao, o erro médio quadratico para o modelo polinomial foi
de e, = 0,0013 e para o racional de e, = 0,0020.

Relagoes Estaticas dos Modelos da Valvula de Controle

A Figura 7.22 apresenta as relagOes entre saida e entrada estaciondrias para
os modelos racional e polinomial da valvula de controle, além dos dados esta-
ciondrios obtidos diretamente na mesma vélvula (Jdcome, 1996).
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O L L L L L L L L L
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Figura 7.21: Predicao livre dos modelos racional e polinomial da valvula de
controle. Eixo-r sdo as amostras e eixo-y tem amplitude do sinal de saida
em pu. (—) Saida do sistema, (...) saida do modelo racional e (---) saida do
modelo polinomial.

Observa-se que a principal diferenca entre o modelo racional e o polinomial
estd na faixa de operacdo com entradas proximas de zero. Essa diferenca se
justifica, pois na estrutura do modelo racional nao existem termos indepen-
dentes, o que impossibilita ao modelo reproduzir um comportamento em que
na saida ha um valor diferente de zero para entradas nulas. Fisicamente esse
fato pode ser entendido como existéncia de vazao na saida da valvula mesmo
com sinal de controle nulo.

Deve-se notar que nos dados obtidos na valvula de controle, para entradas
préximas de zero, ndo existe vazao na saida da valvula. Esta s6 aparece para
valores de entrada préximos de 0,08. Esse fené6meno pode ser entendido como
existéncia de valor limiar para o comando da valvula, denominado “thresh-
old’em (Doebelin, 1990). Note-se que esse fenomeno foi representado pelo
modelo polinomial como saida estacionaria instdvel. O modelo racional ajus-
tou a curva iniciando do zero. Entao reproduz o comportamento de saidas
nulas para entradas u < 0,08, porém comete um erro significativo para en-
tradas entre 0,08 < @ < 0, 28.

De maneira geral pode-se afirmar que os dois modelos analisados nao con-
seguiram reproduzir a caracterirstica de existéncia de valor limiar na valvula
de controle.



7.3 COMENTARIOS FINAIS 199

1.2

0.8

0.6

0.2r

Figura 7.22: Relagoes estaciondrias entre entrada e saida dos modelos da
vélvula de controle. Eixo-z é u e eixo-y é y. (Tracejado) modelo polinomial,
(trago-ponto) modelo racional e (linha continua) sistema original.

Anailise das Constantes de Tempo a partir dos Modelos da Valvula
de Controle

O modelo polinomial da vilvula de controle, representado pela equacao
(7.20) é de terceira ordem, portanto terd trés autovalores associados a cada
ponto de operacao, porém serd desconsiderado o autovalor que se encontra a
esquerda do plano discreto z. J4 o modelo racional, eq. (7.23) é de segunda
ordem, portanto terd dois autovalores.

Para comparagao entre os modelos utilizar-se-4 o somatério das constantes
de tempo de cada modelo estudado. Os resultados estdao apresentados na
Figura 7.23. Mais uma vez, informagao a priori da constante de tempo do
sistema nao estd disponivel. Porém se o somatério das constantes de tempo
dos modelos for comparado, observa-se que ambos possuem comportamentos
equivalentes. Os resultados apresentados na Figura 7.23 indicam para uma
constante de tempo do sistema nao variando com o ponto de operacdo, com
valor em torno de 1 seg. Uma vez que estes modelos se ajustam bem aos dados,
ou seja, sao dinamicamente véalidos, a Figura 7.23 pode ser considerada uma
boa indicacao do comportamento da constante de tempo do sistema original.
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Figura 7.23: Funcoes de constante de tempo para os modelo da vélvula de
controle. Kixo-z é @ e o eixo-y sdo as constantes de tempo em segundos.
(Tracejado) modelo polinomial e (trago-ponto) modelo racional.

7.4 Comentarios Finais

Os resultados apresentados nesta se¢do mostram que o Algoritmo 6.4 pode de-
sempenhar um importante papel na andlise e validacao de modelos NARMAX
racionais e polinomiais. Caracteristicas dos modelos, que em geral ndo podem
ser observadas pela validagao estatistica nem pela predicao livre (validacao
dindmica cldssica), sdo detectadas pela execugao do referido algoritmo.

Um fato importante diz respeito & ordem do modelo. Nos casos estudados
observou-se que autovalores do modelo no semiplano discreto esquerdo, sobre
o eixo real, é um indicativo da possibilidade de reduzir a ordem deste modelo.
Naturalmente a reducdo da ordem deve ser acompanhada de nova escolha de
estrutura. O modelo de terceira ordem nl391, do Processo Térmico I, possui
um autovalor a esquerda do z. O modelo nl251, de segunda ordem, se mostrou
com melhor desempenho na representacio do sistema original. O mesmo ocor-
reu para os modelos da valvula de controle. O modelo polinomial de mp1533
de terceira ordem possui um autovalor sempre 4 esquerda do plano z. O mo-
delo racional mr732 de segunda ordem aproxima-se bem das caracteristicas do
sistema original.

Outra aplicagdo do Algoritmo 6.4 é a possibilidade de determinar regioes
de validade para os modelos. Por exemplo, através desse algoritmo ficou de-
monstrado que o modelo nl391 ndo pode ser usado para representar o compor-
tamento do Processo Térmico I para entradas préximas de 0. Isso ocorre pois,
para estes valores de entrada o modelo possui dois estados estacionirios na
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saida, fato ndo observado no sistema original. No caso da valvula de controle,
observou-se que o modelo mp1533 possui estado estacionario instivel na saida
para entradas proximas de 0. Esse fato torna desaconselhidvel a utilizagdo
desse modelo nessa regiao de operagao.

Observou-se também a mudanca de comportamento do modelo nl891, ve-
rificado pelos seus autovalores para entradas u > 25. Essa mudanca caracte-
rizada por autovalores passando de reais para complexos conjugados explica
por que esse modelo nao se ajusta bem aos dados nessa faixa de operagao. Tal
mudanca de comportamento ndo foi observada nos modelos nl251 e mr03f5.

Através do algoritmo proposto, pode-se também estimar caracteristicas
estaticas nao conhecidas do sistema. Entre estas destaca-se o comportamento
da constante de tempo. No caso do Processo Térmico I1, observou-se que existe
uma forte indicagao de constante de tempo com pouca variacdo em funcdo do
ponto de operacao. Isso foi comprovado pela andlise das fungoes constantes de
tempo de cada modelo analisado. Ambos os modelos possuem constante de
tempo com mesma ordem de grandeza. No modelo polinomial a constante de
tempo tem uma pequena queda com a entrada, e o racional uma elevagao. Esse
fato sugere um valor médio constante. Essa observacao e o conhecimento da
funcdo estdtica de ganho permitiram a obtencdo do modelo de Hammerstein.
O comportamento desse, cuja constante de tempo é constante, aproximou-se
bem do comportamento observado nos dados originais.






Capitulo 8

Uso de Informacao a Prior:
na Estimacao de Parametros

Varias técnicas vém sendo usadas para estimar parametros de modelos NAR-
MAX polinomial (Billings et al., 1988; Chen et al., 1989) e NARMAX racional
(Zhu e Billings, 1991; Zhu e Billings, 1993; Corréa et al., 2000). Basicamente
todas as técnicas citadas utilizam alguma variagao do método dos minimos
quadrados. A principal vantagem de se utilizar tal método é a possibilidade
de combinar estimagao de parametros com escolha de estrutura. No entanto,
a utilizacdo dos minimos quadrados, por nao trabalhar com restrigcées, nao
permite incorporar conhecimento a priori na estimacido de parametros.

Neste capitulo, o Algoritmo 6.3 ji apresentado no Capitulo 6 é utilizado
para incorporar conhecimento a priori na identificacao de diferentes sistemas.
Sao trés sistemas simulados, sendo um tedrico e dois baseados em modelos
fisicos de sistemas reais, além de um caso real. Em todos os casos, o desem-
penho de modelos obtidos com parametros estimados por minimos quadrados
é comparado com os modelos obtidos com uso de informacao a priori na esti-
magao de pardmetros.

O caso tedrico consiste num modelo proposto em (Haber e Unbehauen,
1990), que possui ganho constante em toda a faixa de operacdo e constante
de tempo que varia com a entrada segundo uma equacao de reta. Os casos
“reais”que foram simulados sdo modelos de um Reator Tanque Agitado Con-
tinuo e de um tanque de Neutralizacdo de pH. O caso real é a identificacio
de um Conversor CC-CC Buck. Para estimar parametros com restrigoes é
utilizado o Algoritmo Elipséide (Dziuban et al., 1985).

Este capitulo é organizado como se segue. Na secdo 8.1 o Algoritmo
Elipséide é apresentado. A seguir, nas seg¢oes 8.2 a 8.5 sdo discutidos os re-
sultados da utilizagdo do algoritmo 6.3 para o caso tedrico simulado, o Reator

203
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Tanque Continuamente Misturado, o tanque de Neutralizacdo de pH e o Con-
versor CC-CC Buck. Por 1ltimo, na secdo 8.6 apresentam-se comentérios a
respeito dos resultados.

8.1 O Algoritmo Elipséide

Nesta secdo serd apresentado o algoritmo elipséide (AE) de programacio
ndo-linear para estimagao de parametros de modelos NARX racional e polino-
mial. Uma das vantagens da utilizacdo de métodos de otimizagao nao-linear
com restricoes em relacao ao método dos minimos quadrados estendido é a pos-
sibilidade de se introduzir conhecimento a priori na estimacao de parametros.
Outra vantagem é a possibilidade de se aplicar esses métodos em represen-
tagOes nao-lineares nos parametros.

A seguir sera apresentado o algoritmo elipsoide bésico de otimizacao nao-
linear. Detalhes deste algoritmo, assim como uma descricdo mais detalhada
de suas caracteristicas, pode ser visto em (Dziuban et al., 1985; Kim et al.,
1994).

O algoritmo elipséide é um método simples para resolver problemas nao
lineares da seguinte forma (Dziuban et al., 1985):

minimizar fo(z)

(8.1)
sujeitoa z€ S ={z e R"|fi(z) <0,i=1,--- ,m} ,

sendo f; fungoes convexas localmente.
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Algoritmo do Elipséide

0

Passo 0 Selecione z” e uma matriz definida positiva Qg, tal que o

elipséide
Ey=zcR"(z—2°)'Q;l(z — ") <1, (8.2)

contenha um ponto z* 6timo para a equagao (8.1).
Fazer k = 0.

Passo 1 Tomar a funcio de restricio f, para a qual f,(z*) > 0, ou a
funcdo objetivo se fi(z*) <0, i =1,--- ,m.
Calcular o gradiente g, de fyo no ponto zF. Se g, = 0,
PARE porque z¥ é um ponto de minimo. Calcular d =
—Qrgr/\/ 9t Qrgr se gj, Qrgr > 0, sendo PARE.

Passo 2 Tomar z*t! = xk—l-n%_lde Qrr1 = (n?/(n?—=1))(Qr—(2/(n+
1)))dd")

Retorne ao Passo 1 fazendo k = k + 1.

Partindo de Ejy, o algoritmo gera uma seqiiéncia de elipsdides sucessiva-
mente menores, tal que, se Ej indica o elipséide corrente com matriz Qj e
k k+1 e matriz Q41 dado pelo Pas-
so 2. A razdo g, entre o volume de Ej,; para o volume de Ej é dada por
(Dziuban et al., 1985):

2 N (n-1)/2
g = — (” ) <1. (8.3)

centro z”, o préximo elipséide terd centro z

n+l1l\n2-1

Geometricamente, o elipsdide Eji.q, é gerado usando o gradiente do
) p k+ g g 9k
Passo 1, construindo o hiperplano g{ (z — z*) = 0 passando através do centro
z¥ de Ej. Quando cada f; é convexa, entdo z* pertencera ao meio-espaco

Hy, = {zlgy (¢ — o) < 0} (8.4)

ez* € ExNHy. O elipséide Ey 1 definido pela férmula de atualizagao no Passo
2 é o tnico elipsdéide de minimo volume contendo Ej N Hy e assim x* € Eg 4.



206 CAPITULO 8. ESTIMACAO DE PARAMETROS

O Método do Elipséide ndo admite restrigoes de igualdade. Esse problema
é contornado com a utilizagdo de duas restrigoes de desigualdade, definindo a
igualdade dentro de um intervalo +e.

8.2 C(Caso Tedrico Simulado

Nesta se¢do, o Algoritmo 6.3 para incorporar informacao a priori na estimagao
de parametros, é utilizado na identificacao a partir de dados gerados em um
sistema tedrico simulado. Os resultados obtidos sdo comparados com o Es-
tendido de Minimos Quadrados (EMQ). Investiga-se também o efeito de ruido
aditivo nos parametros estimados.

O sistema, tedrico simulado, é um sistema de primeira ordem representado

por (Haber e Unbehauen, 1990):

1+ au(t)]z—z +y(t) —u(t) =0, (8.5)

ou seja, um sistema cujo ganho é constante e a constante de tempo varia com
o ponto de operagio na seguinte forma 7(u) = 1 4+ au. A Equacdo (8.5) foi
simulada com a = 0,5, gerando massas de dados para identificacao e para
validacao.

A partir da massa de dados gerada para identificagdo, deu-se origem a
mais duas massas de dados, sendo que nestas duas tultimas foi adicionado
ruido, simulando erro de medicdo. Entdo, para o processo de estimacao de
parametros serd usado: (i) Massa de dados dad_ctv1 - sinal original y(k), sem
ruido acrescido; (ii) Massa de dados dad_ctv2 - sinal com ruido adicionado
ya2(k) = y(k) + €, sendo que € possui distribuicdo gaussiana de média zero e
variancia o2 = 0, 01; (iii) Massa de dados dad_ctv8 - sinal com ruido adicionado
y3(k) = y(k) + €, sendo que € possui distribuigdo gaussiana de média zero e
varidncia o2 = 0,05. Desta forma, verificou-se o efeito do ruido na estimacao
de parametros. Trechos dos sinais usados na identificacao estdo apresentados
na Figura 8.1. Como pode ser observado, a entrada possui amplitude aleatoria,
excursionando o sistema em toda a sua faixa de operacao com duracao de cada
patamar também aleatorio. O tempo de amostragem usado foi de s = 0,1 s
e a massa de dados total possui 2002 amostras.

Serd considerado que a tunica informacao a priori do sistema é o ganho
constante, ndo variando com o ponto de operagao. Porém, para verificar a
eficiéncia dos métodos usados na estimacdo de pardmetros, serd observado
como a constante de tempo do modelo se comporta com o ponto de operacao.
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o L L L L L L L L L
(a) 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

o L L L L L L L L L
(b) 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

o L L L L L L L L L
(C) 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

Figura 8.1: Parte dos dados de identificagdo simulados a partir da equagao
(8.5). Eixo-z sao as amostras e eixo-y amplitude, (-) Saida y(k) e (...) entrada
u(k). (a) Dados dad_ctvi, (b) dados dad_ctv2 e (c) dados dad_ctvs.
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Como funcdo de custo a ser minimizada pelo AE, serd usada a mesma funcao
minimizada pelo EMQ, ou seja

Juq =y — ¥O|?, (8.6)

sendo ¥ a matriz dos regressores, contendo termos de ruido, © os pardmetros
estimados e y o vetor contendo os dados medidos na saida do sistema.

8.2.1 Modelo Polinomial

O Algoritmo 6.3 é utilizado para obter um modelo NARMAX polinomial a
partir dos dados apresentados na Figura 8.1.

Aplicagdo do Algoritmo 6.3 na Identificagdo do Modelo NARMAX
Polinomial

1. N3do se utilizou nenhuma informacdo a priori para selecao dos termos
candidatos. Procurou-se obter um modelo de ordem n, = 1 e grau de
nao-linearidade ¢ = 2.

2. Selecao de estrutura pelo algoritmo ERR. A estrutura selecionada, foi

y(k) = 6O1y(k—1)+ 6Ou(k — 1) + O3y(k — Du(k — 1)+ (8.7)
Osu(k — 1) + e(k), '
sendo que Xy, = 61, Xy = 03, Xy, = 03 € X2 = 05. Note-se que hd
apenas um termo de cada agrupamento de termos, entao cada coeficiente
de agrupamento corresponde a apenas um pardmetro do modelo.

3. Na estrutura do modelo apresentada pela equagido (8.7) ndo aparece
agrupamento de termos {0,» com p > 1, o que significa que o modelo
possui apenas um estado estaciondrio na saida ¢ para cada entrada ,
ENTAO

4. a partir da estrutura selecionada, a fungao que relaciona § = f(@) pode
ser escrita como

y= (1—91)—03’2_1,’
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ou ainda, o ganho em estado estacionario escrito como

_ 02 + 054
~ (1—61) — 03w (8.9)

ISR

nao sendo usados os coeficientes de agrupamentos, pois, conforme men-
cionado, cada coeficiente corresponde a apenas um parametro no modelo.

5. Estimar os coeficientes da equagao (8.9) para que o modelo reproduza a
caracteristica conhecida do sistema. Neste caso, a informacdo conhecida
é o0 ganho constante igual & unidade. Para que o modelo possua também
ganho constante igual & unidade tem-se que §, = (1 — 61) e 5 = — 0s.

6. Escrever as equagoes que relacionam os coeficientes de agrupamentos em
funcao dos parametros da equagao (8.7). Nesse caso, os pardmetros sao
iguais aos coeficientes; entdao pode ser escrito que

0, = (1—40
05 = —0s.
7. Tomar as equagdes (8.10) como restricoes. Uma vez que o método do
elipséde nao admite restricoes de igualdade, sera considerado que

— < ay3—(1—a1) < €
(8.11)

—e < as + ag < €,

sendo € = 1 x 10™* a precisdo requerida.

15. Estimar os pardmetros utilizando as restrigoes apresentadas em (8.11).
Os parametros estimados, assim como a validac¢ao do modelo, serao dis-
cutidos a seguir.

A Tabela 8.1 apresenta os valores dos pardmetros estimados via EMQ
e AE, para cada massa de dados apresentada na Figura 8.1. As primeiras
quatro linhas da tabela apresentam os valores estimados dos parametros da
equagio (8.7), e nas duas tltimas tem-se o resultado das equagoes de restrigdes
mostradas em (8.11).
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Tabela 8.1: Parametros estimados do modelo NARMAX polinomial via EMQ
e EA a partir das massas de dados dad_ctvl, dad_ctv2 e dad_ctvs.

\ EMQ | Algoritmo Elipséide |
dad_ctvl | dad_ctv2 | dad_ctv8 || dad_ctvl | dad_ctv2 | dad_ctvd
6, | 0,9244 0,9243 0,9191 0,9235 0,9237 0.9180
0y | 0,0758 0,0761 0,0832 0,0765 0,0763 0,0820
03 | 0,0101 0,0100 0,0099 0,0107 0,0106 0,0116
05 | -0,0103 | -0,0103 | -0,0111 -0,0107 | -0,0106 | -0,0116
r1 | 0,0002 0,0004 0,0023 0,0000 0,0000 0,0000
ro | -0,0002 | -0,0003 | -0,0012 0,0000 0,0000 0,0000
Sendo r; =6y — (1 —61) e 7o = 05 + 63

Pode-se observar na Tabela 8.1 que os valores dos parametros estimados
pelos dois métodos apresentam a mesma ordem de grandeza, com diferengas
apenas na terceira casa decimal. Tal fato se justifica, pois os dois métodos
minimizam a mesma funcdo custo, sé que, devido as restricdes impostas ao
método AE, este garante que o modelo identificado tenha ganho em estado
estaciondrio igual ao do sistema simulado.

Com o objetivo de comparar os modelos obtidos pelo EMQ e AE, utilizou-
se a equacao da constante de tempo de cada modelo. Considerando a estrutura
da equagdo (8.7), e o desenvolvimento apresentado na se¢do 6.2, a constante
de tempo é dada por

—T,

) = o T 57

(8.12)

sendo 15 o tempo de amostragem.

A Figura 8.2 apresenta graficamente as fungdes de ganho e constante de
tempo dos modelos com parametros estimados via EMQ e AE, assim como
para o sistema simulado. Observe-se que a curva de ganho obtida com os
pardmetros estimados pelo AE sobrepoem a curva do sistema simulado, fato
que nao ocorre para o caso do EMQ. No grifico da constante de tempo em
funcao do ponto de operacao, observa-se que para as massas de dados dad_ctv1
e dad_ctv2 nao se observam diferencas significativas com os pardmetros esti-
mados pelo EMQ e ME. J4 para a massa de dados dad_ctv3, verifica-se que
os pardmetros estimados pelo AE resultaram em uma maior aproximacao da
curva de constante de tempo. Nota-se também que o ruido adicionado aos da-
dos produziu efeitos similares nos dois métodos de estimacao de pardmetros,
embora nio exista no AE nenhum tratamento especial a existéncia de ruido
nos dados.
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Figura 8.2: Fungoes da constante de tempo e ganho dos modelos NARMAX
polinomiais obtidos a partir da simulagdo da eq. (8.5). Coluna (a) Curvas de
Constante de tempo, eixo-z é % e eixo-y é 7 em segundos. Coluna (b) curvas
de ganho, eixo-z é 4 e eixo-y é k(@). (—) Sistema simulado (x*) modelos AE

e (— —) modelos EMQ.
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8.2.2 Modelo Racional

Para o caso de modelos NARMAX racionais, a aplicacdio do método do
elipsdide apresenta uma vantagem adicional. Essa vantagem reside na pos-
sibilidade de estimar os parametros sem a necessidade de aplicar a pseudo-
linearizacao, conforme apresentado na secdo 2.2. Dessa forma, a estimacgao de
parametros utiliza forma original da representacao racional.

A seguir o Algoritmo 6.3 é utilizado para obter um modelo NARMAX
racional a partir dos dados apresentados na Figura 8.1.

Aplicagao do Algoritmo 6.3 na Identificagao do Modelo NARMAX
Racional

1. Para facilitar a obtencdo das expressoes estaciondrias, foram excluidos
do conjunto de termos candidatos os agrupamentos de termos {dy, com
p>1eQypfB comp>0.

2. A partir do conjunto de termos candidatos, a estrutura selecionada pelo

ERR foi
_ Ony(k—1) 4+ Onyu(k — 1)
y(k) =
Ony(k — Du(k — 1) + Oy, u(k — 1)2 + (k)
HDO + 9D2u(k — 1)
sendo que pode ser observado que 3y = Oy, X5 = On,, X, = Ons,
Y% = On,bo=1e 25 = 0p,. Assim como para o modelo polinomial,

no modelo racional cada agrupamento de termos tem apenas um termo.

3. A estrutura da equagao (8.13) mostra que o modelo possui apenas um
estado estaciondrio da saida para cada entrada, ENTAO

4. a partir da estrutura selecionada é possivel escrever que

On,u + 9]\]5’&2

: 8.14
1= 0n,) + O, — Ony)a (8.14)

Y

como funcao estaciondria e
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Y 9]\]2 +9N5ﬂ
K=Y_ : 8.15
w " (0 0m) + O, —Ory)u (8.15)

como ganho em estado estacionario.

5. De forma a garantir que o modelo possui ganho constante igual a
unidade, deve-se ter: Oy, =1 —0n, € On, = 0p, — On,.

6. Escrever equagoes que relacionam os coeficientes de agrupamentos em
funcao dos parametros da equagao (8.13). Neste caso, como o0s
parametros sao iguais aos coeficientes, entdo pode ser escrito que

9N2 = (1_9N1)

(8.16)
On, = 0Op, —On,.
7. Tomar (8.16) como restri¢oes. Escrevendo as restri¢oes de igualdade na
forma de desigualdade, tem-se que:

- On, — (1 -0 <
€ < (16w ‘ (8.17)
—e < On, — (6p, — 91\/3) < €

sendo € = 1 x 10™* a precisdo requerida.
8. As equagdes sdo tomadas como restrigoes & estimagdo de pardmetros.

15. Estimar os pardmetros utilizando as restrigoes expressas por (8.17). Os
parametros estimados, assim como a validacdo do modelo, serdo discu-
tidos a seguir.

A fim de comparar o procedimento apresentado acima, os pardametros
foram estimados pelo EMQ e AE. Para aplicar o método do minimos quadra-
dos, a pseudo-inearizagao deve ser aplicada (Billings e Zhu, 1991). Nesse caso,
a equacgao (8.13) é escrita na forma

Opoy(k) = Onyy(k — 1) +Onyulk — 1) + Ongy(k — Du(k — 1)+

(8.18)
Onsu(k —1)? — Op,u(k — 1)y(k),
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sendo que o erro e(k) foi omitido. As conseqiiéncias nos parametros estimados
devido a esta pseudo-linearizagio foram analisadas em (Billings e Zhu, 1991).
Entdo o Estimador de Minimos Quadrados Extendidos (EMQ), minimizara a
funcao custo representada pela equagao (8.6).

A fim de utilizar o AE para estimar paradmetros, ndo é necessirio aplicar
a pseuso-linearizacdo. Entao, nesse caso, o objetivo de otimizagao sera

e . \I’NéN 2
minimizar lly Taby I
sujeito a On, — (1 —0n,) <€
—On, + (1 —0n,) < —€ (8.19)

Ons — (0p, — 9N3) <e¢
—9]\75 + (¢9D2 — 9N3) < —€ ,

sendo ¥ e Up as matrizes contendo, respectivamente, os regressores do nu-
merador e denominador, Oy e 6 os vetores contento os parametros estimados
para o numerador e denominador.

A Tabela 8.2 apresenta os parametros estimados para o modelo racional
usando EMQ e AE. Note-se que, diferente do observado para o caso NARX
polinomial, no caso racional os dois métodos utilizados, EMQ e AE, estimaram
parametros significativamente diferentes. Uma possivel causa para isso serd
discutida adiante. Também se observa um maior efeito do ruido nos valores
estimados.

Tabela 8.2: Parametros estimados do modelo NARMAX racional via EMQ e
AE com as massas de dados dad_ctvl, dad_ctv?2 e dad_ctv$.

‘ ‘ Estimacao por EMQ H Algoritmo Elipséide ‘
dad_ctvl | dad_ctv2 | dad_ctv8 || dad_ctvl | dad_ctv2 | dad_ctvd
On, | 0,9179 0,9179 0,9048 0,9066 0,9068 0,9040
éN2 0,0836 0,0840 0,1065 0,0934 0,0932 0,0960
9N3 0,2012 0,1725 0,4259 0,4186 0,4185 0,2984
éNS -0,0062 | -0,0068 | -0,0004 -0,0020 | -0,0018 | -0,0055
éDz 0,1959 0,1666 0,4305 0,4167 0,4167 0,2929
71 0,0015 0,0019 0,0113 0,0000 0,0000 0,0000
ro | -0,0009 | -0,0009 | -0,0050 -0,0001 0,0000 0,0000
Sendo r = 9N2 — (1 — 9N1) € o = 9N5 — (9D2 — 9N3)

A partir da equacdo (8.13) a seguinte funcdo constante de tempo para os
modelos pode ser obtida
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_Ts
(91\[1 + HNsﬂ) )
1—-06p,u

= (8.20)
In

A Figura 8.3 apresenta as curvas de ganho e constante de tempo obtidas a
partir dos modelos NARMAX racionais. Note-se que, com os pardmetros esti-
mados pelo AE, utilizando as massas de dados dad_ctvl e dad_ctv2, obtém-se
uma precisa reproduc¢do da curva original do ganho e da constante de tempo.
Ressalta-se aqui que a funcdo da constante de tempo é uma reta. A estimacao
de parametros com a massa de dados dad_ctv3, como observado, o EMQ pro-
duziu um resultado inferior ao AE, apesar de nao existir nenhum tratamento
para a presenca de ruido nos dados.

Na Tabela 8.2 pode ser observado que existe diferenca significativa quando
se compara os parametros pelo EMQ e AE, como também quando se compara
0s mesmos estimados com massas de dados distintas. Conforme ji citado, este
fato ndo foi observado para os modelos NARMAX polinomiais, Tabela 8.1.
Dois fatores podem ser considerados para explicar tal diferenca, o primeiro
seria o fato de se utilizar informacao a priori no AE, porém, esta pode ser
descartada por ter sido também utilizada para o caso do modelo polinomial. O
segundo seria a pseudo-linearizacao aplicada na estimagao de parametros pelo
EMQ. Note que na equagao (8.18) o pardmetro ©p, passa para o numerador,
o termo u(k — 1) multiplicado por y(k). No caso do AE os pardmetros sao
estimados com a estrutura original da representacao. Os efeitos da pseudo-
linearizagao nos parametros estimados precisam ainda ser melhor investigados.

8.3 Modelo de um CSTR

Nesta secdo serdo apresentados modelos identificados a partir de dados ge-
rados pela simulacdo de um modelo, baseado nas leis fisicas, de um sistema
real. Tal sistema refere-se a uma reacdo exotérmica de primeira ordem em
um Reator Tanque Agitado Contino Misturado (CSTR). Esse sistema pode
ser considerado, devido & sua curva estatica, como um benchmark em identifi-
cacao de sistemas. O modelo que serd usado neste trabalho também foi usado
em (Herndndez e Arkun, 1992; Pottmann e Pearson, 1998)

A entrada do sistema é a temperatura da jaqueta de refrigeracao e a saida,
a conversdo. O sistema é descrito pelas seguintes equagoes (Uppal et al., 1974):
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Figura 8.3: Funcao constante de tempo e ganho dos modelos NARMAX
racionais obtidos a partir de dados gerados pela simulagdo da equagdo (8.5).
Coluna (a) Fungoes Constante de tempo, eixo-z é 4 e eixo-y é 7 em segundos.
Coluna (b) fungdes ganho em estado estaciondrio, eixo-z é 4 e eixo-y é k().
(—) Sistema simulado (— —) modelos EMQ e (xx) modelos AE.
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. )
- _ Da(l — _r2
1 z1 + Da( Z1) exp (1 n 12/7> ,
. )
— _uy+ BDa(l - _ _
o To + a( Z1) exp (1 n :1:2/')/) + B(u — x2),
y = i, (8.21)

sendo z1 a conversao medida e zo a temperatura adimensional interna no
reator. A entrada u é o temperatura do fluido na jaqueta de refrigeracgao,
também adimensional. Para simulagao os seguintes pardmetros foram usa-
dos: Da = 0,072, v = 20,0, B = 8,0 and 8 = 0,3. Os dados usados para
identificacao estao apresentados na Figura 8.4.

L L L L L
(a) [e] 50 100 150 200 250 300

15 L L L L L
(b) o 50 100 150 200 250 300

Figura 8.4: Dados de identificagdo (d_cstr.dat @) obtidos pela simulacdo do
sistema CSTR através da equacdo (8.21) (a) saida y(k) e (b) entrada u(k), o
eixo-x é o nimero das amostras.

Os seguintes modelos foram obtidos com estrutura selecionada pelo ERR
e parametros estimados pelo EMQ:
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y(k) = —0,4125y(k —1) + 1,048 y(k — 2)—
—0,02363u(k — 1) — 10,05 y(k — 1)3+
+2,223y(k — 3)y(k — 1) — 0,02379 u(k — 1)y(k — 3)—
—9,938y(k — 2)y(k — 1) — 0,4567 x 1072 u(k — 2)u(k — 1)?—
—0,2862y(k —3) —2,332y(k — 3)y(k — 1)>+
+9,845y(k — 1)% 4+ 10,59 y(k — 2)y(k — 1)2+
+0,05318 +0,6047x 1072 u(k — 3)u(k — 1)y(k — 2)—
—0,6651x 1072 u(k — 3)u(k — 1) + 0, 3552 u(k — 1)y(k — 1)—
—0,2951 u(k — 1)y(k — 1)2

(8.22)
como modelo polinomial, e
y(k) = =x{1,234y(k — 1) —0,4106 y(k — 2)+
+0,8145x10 2 u(k — 1) + 2,773 y(k — 1)3+
+0,01744 — 3,373 y(k — 1)+
+0,5154y(k — 2)%2 — 0,3385x 102 u(k — 3)+
y(k —2) u(k —3) (5.23)

+0,1152x 1072 u(k — D)u(k — 2) — 0,2223 y(k — 2)?}
sendo
den = 1-—3,333y(k—1)
+2,915y(k — 1)2 — 0,405 x10~2 u(k — 3)

como modelo racional.

Para garantir que os modelos acima tivessem trés estados estacionarios
na saida, para cada entrada, escolheu-se grau de nao-linearidade £ = 3. Em
ambos, aparece o agrupamento de termos )3 possibilitando aproximagao da
curva estatica conhecida do sistema identificado. A Figura 8.5 mostra as
curvas estaticas obtidas pelos modelos (8.22), (8.23) e do sistema original.

Observa-se, na Figura 8.5, que a curva estatica obtida a partir do modelo
racional se ajusta melhor & curva original do que o0 modelo polinomial. Vale
ressaltar que no processo de obtencdo destes modelos a utilizacdo de infor-
macao a priori se restringiu & escolha do grau de nao-linearidade ¢. O fato
observado acima, parece ser um indicativo de que a representacao racional é
mais indicada pra representar este tipo de nao-linearidade.
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Figura 8.5: Curva estitica obtida a partir dos modelos (a) polinomial e (b)
racional para o sistema CSTR. Os circulos representam pontos estdveis (com
autovalores dentro do circulo unitario) e os asteriscos representam pontos ins-
tdveis. A curva representada pela linha cheia foi obtida a partir do sistema
original. Eixos-z é a entrada u e eixos-y saida .

Os resultados da validagao dindmica desses modelos serao apresentados na
préxima secao. Esses resultados serdao comparados com o modelo polinomial
obtido a partir da utilizagdo do Algoritmo 6.3.

8.3.1 Uso de Informacao a prior: na Estimacao de Parametos
do Modelo NARX Polinomial do CSTR

Como alternativa para melhorar a qualidade do modelo polinomial, serd apli-
cado neste o Algoritmo 6.3. Sera utilizada a mesma estrutura apresentada na
equacao (8.22). A informagdo a priori usada sdo os estados estaciondrios da
saida do sistema original quando u = 0. O uso de informacao a priori restrita
foi utilizada, pois este fato é mais realistico do ponto de vista de modelagem
de sistemas reais.

Aplicagao do Algoritmo 6.3 para Obtencao do Modelo NARMAX
Polinomial

1. Conforme apresentado na secao anterior, os termos candidatos foram
selecionados de forma a garantir que o modelo possua, para cada entrada
1, trés estados estaciondrios na saida.

2. O modelo obtido a partir do algoritmo ERR esta apresentado na equagao
(8.22).
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10.

11.

12.

13.
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. O modelo possui multiplos estados estacionérios na saida, ENTAO

. utilizando a equagdo (6.40), os estados estaciondrios da saida do modelo

(8.22) podem ser determinados pelas raizes de

Byst® + (B2 — By2,@) 7 + (By + Syutt + Byp2t® — 1) g (8.24)
+30 + Byt + Bt + B =0

Para 4 = 0 a equagao (8.21) possui os seguintes estados estaciondrios:
[0,1439 0,4471 0,7645], sendo o primeiro e o tltimo estdveis e o outro
instdvel. Fazendo @ = 0 na equagao (8.24), os estados estaciondrios da
saida do modelo (8.22), podem ser determinados pelas raizes da seguinte
equagao:

Y59 + e y? + (Zy — 1)y + S = 0, (8.25)

ou de uma forma geral como

a3 + @ + a1f + ag = 0. (8.26)

Para que a equagdo (8.26) tenha raizes em [0,1439 0,4471 0,7645],
deve-se ter ag = 1, agp = —1,355, a; = 0,5162 e oy = —0, 0492.

Relacionando os coeficientes de agrupamento de termos com os coefi-
cientes da equacao (8.26), obtém-se que

T _ o
EyB 043’
Yy —1 a1
—_ = — 8.27
- (8.27)
o
Ey3 N a3

Escrevendo as relagoes acima na forma de restrigoes, vem
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2 = 1,355,

Eys
2, —1

i = 0,5162, (8.28)
Ey:s

2o g 0492,

5y

ou, escrevendo na forma de desigualdades vem

—e < Y2 +1,355%,3 < €
—€ < By —1-0,51628, < e (8.29)
—e < Tp+0,04928,5 < e

15. Estimam-se os parametros a partir das restri¢oes acima. O novo modelo
NARMAX polinomial obtido pode ser expresso por

y(k) = —1,0368y(k —1) +2,0244y(k — 2)—
—0,0206u(k — 1) — 12,2604 y(k — 1)3+
+5,1339y(k — 3)y(k — 1) — 0,0443 u(k — 1)y(k — 3)—
— 15,4786 y(k — 2)y(k — 1) — 0,0044 u(k — 2)u(k — 1)?—
—0,7796 y(k — 3) — 4,9928 y(k — 3)y(k — 1)2+
+12,4242y(k — 1)% + 15,7186 y(k — 2)y(k — 1)2+
+0,0756 +0,0154x 1072 u(k — 3)u(k — 1)y(k — 2)—
—0,0084x 10 2 u(k — 3)u(k — 1) +0,3824u(k — 1)y(k — 1)—
—0,3408 u(k — 1)y(k — 1)?

(8.30)

Os estados estacionarios deste modelo podem ser vistos na Figura 8.6.
Como se pode notar, o uso de informacado do estado estaciondrio do
sistema para um tnico valor da entrada possibilitou um melhor ajuste
da caracteristica estaciondria do sistema original.

16. Validagao do modelo. Apresentada a seguir.
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Figura 8.6: Curva estatica do modelo polinomial obtido com uso de informagio
a priori na estimacao de parametros.

Para validar e comparar dinamicamente os modelos, utilizou-se a predicao
livre usando dados diferentes dos dados de identificacdo. A nova entrada
pode ser vista na Figura 8.7(a). Observa-se que a entrada é uma seqiiéncia
de valores de amplitudes diferentes, a qual permanece em cada patamar por
tempo suficientemente longo para se atingir o estado estaciondrio na saida.

Na Figura 8.7(b) temos a resposta do modelo racional (8.23), na (c) o
modelo polinomial (8.22) e na (d) o modelo polinomial obtido com uso de
informacoes a priori na estimagdo de pardmetros (8.30). Essa simulagdo con-
firma varias caracteristicas observadas nas fungoes de estados estaciondrios
dos modelos.

Na Figura 8.5(b) verifica-se que a curva estaciondria do modelo racional
na parte superior estd abaixo do sistema original. Esse comportamento é
também verificado na predicao livre, Figura 8.7(b). Para o modelo polinomial,
observa-se que sua saida diverge do sistema para entradas préximas de 0,4,
Figura 8.7(c). Esse fato também é observado na curva estitica Figura 8.5(a).
Naturalmente, o modelo polinomial obtido com uso de informacao a priori na
estimacdo de pardmetros aproxima melhor o comportamento do sistema ori-
ginal, Figura 8.7(d). Para este observa-se uma divergéncia de comportamento
préoximo & amostra 250, sendo que a saida do modelo tende a assumir valores
inferiores a do sistema original. Esse comportamento é comprovado na curva
estatica, Figura 8.6. Observe que para 4 = —0,4 a curva estatica do modelo
nao coincide com o sistema original.

O exemplo acima mostrou que o procedimento para incorporar informagao

a priori na estimacdo de parametros é eficiente mesmo quando a informacao
de estado estacionario usada estd restrita a um unico valor de entrada. A
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Figura 8.7: Validacdo dindmica dos modelos do CSTR. (a) entrada, (b) mode-
lo racional, (¢) modelo polinomial e (d) modelo polinomial obtido com infor-
macao a priori na estimacao de parametros. A linha continua é a resposta do
sistema original da equagdo (8.21) e o tracejado é a resposta de cada modelo
identificado.

qualidade do modelo polinomial para aproximar a curva estitica, assim com
para aproximar o comportamento dindmico do sistema, foi superior quando se
usou informacao a priori na estimacao de parametros.

8.4 Neutralizacao de pH

Nesta secao serao usados dados obtidos via simulagao do modelo de um tanque
de neutralizacdo de pH, desenvolvido por Hall e Seborg (1989). Esses dados
sao os mesmos usados em (Johansen, 1996) que os utilizou para verificar a
eficiéncia de incorporar de informagao a priori na identificagao.

O sistema ¢ descrito como tendo uma entrada (taxa de fluxo base u(k))
e uma saida (pH medido y(k)), sem distirbios e sem ruido. Detalhes das
equagoes do modelo podem ser vistos também em (Johansen, 1996).
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Esse sistema é de interesse neste trabalho, pois tem dados dinamicos re-
stritos a uma faixa de operagao e informacao estdtica em uma regidao mais
ampla. O objetivo aqui é o de verificar a capacidade do modelo de aproximar
a caracteristica estatica global, a partir de dados dindmicos locais, com e sem
utilizacao de informacao a priori.

Dados de identificagao.

Os dados usados para identificagao podem ser vistos na Figura 8.8 e de
validag¢do na Figura 8.9. Pode-se notar que nos dados de identificagdo a saida
esta restrita a 4,39 < y < 8,47, e nos dados de validagao tem-se 2,72 < y <
11,06. Ou seja, os dados de validagdo percorrem uma faixa muito mais ampla
do sistema que os dados de identificacao.

@
12 :

1
0] 20 40 60 80 100 120

30 b
20 T

I bt e S I T Ve (P20
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Figura 8.8: Dados simulados de identificagao do tanque de neutralizacdo de
pH (Johansen, 1996). Eixo-z tempo em minutos e eixo-y (a) pH como saida e
(b) vazdo de base como entrada (dataset.mat Q).

A Figura 8.10 apresenta a relacao de estado estacionario entre a saida
(pH medido) e a entrada (taxa de fluxo base). Pode-se notar que a funcao
em estado estacionario do sistema é nao-linear, com variagao significativa do
ganho em cada ponto de operacdo. Nessa figura pode-se notar também, entre
as linhas tracejadas, a regido dos dados de identificacdo. O objetivo aqui é
verificar a capacidade de obter modelo globalmente véilido a partir de dados
locais.
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Figura 8.9: Dados simulados de validacao do tanque de neutralizacao de pH
(Johansen, 1996). Eixo-z tempo em minutos e eixo-y (a) pH como saida e (b)
vazdo de base como entrada (defauld.mat Q).

8.4.1 Modelo NARMAX Polinomial Identificado sem uso de
Informacao a Prior: na Estimacao de Pardmetros

Inicialmente serd mostrado modelo obtido sem utilizar informacao a priori na
estimacao de parametros. O grau de ndo-linearidade ¢ = 5 foi escolhido de
forma a possibilitar um bom ajuste da curva estatica. A ordem do modelo ny, =
2 foi selecionada, pois com n, = 3 um autovalor aparece no semiplano discreto
esquerdo, ver discussdo na se¢ao 6.6. Do conjunto de termos candidatos foram
excluidos os termos do agrupamento {y»,m» com p > 1, de forma a garantir a
existéncia de apenas um estado estacionario para a saida. Por uma questao
de simplicidade, os termos cruzados também foram excluidos. Os dados foram
normalizados, dividindo entrada e saida por 40.

O modelo identificado com as caracteristicas citadas acima e parametros
para os dados normalizados é
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Figura 8.10: Relacao estaciondria entre entrada e saida do tanque de neutrali-
zagao de pH (Johansen, 1996). Eixo-z é a entrada (fluxo base) e eixo-y saida
(pH). A linha tracejada indica a regiao dos dados de identificacao.

y(k) = +1,055y(k —1) +4,673u(k — 1) + 3,436u(k — 2)?
—0,1933y(k — 2) — 3,586u(k — 1)5 — 0,4646 — 9, 286u(k — 1)2
+10,654 u(k — 1)% — 8,8235u(k — 2)u(k — 1)
—11,600u(k — 2)u(k — 1)*
—15,99 u(k — 2)5 + 23, T4 u(k — 2)2u(k — 1)?,
(8.31)

obtido com 12 termos de processo. A Figura 8.11 mostra o resultado da pre-
dicao livre deste modelo usando dados de identificacio e de validacdo. Pode-se
notar que o modelo nao é valido pois faz uma boa predicao dos dados de iden-
tificacdo porém nao prediz bem os de validacgao.

Esse é um resultado esperado. Uma vez que os dados de identificagao estao
restritos a uma estreita faixa, torna-se muito dificil predizer caracteristicas fora
dessa regido. A caracteristica estatica do modelo, obtida a partir das equagbes
apresentadas no Capitulo 6, estd apresentada na Figura 8.12. Mais uma vez
pode-se notar que o modelo aproxima bem a caracteristica do sistema na regiao
dos dados de identificacao, porém fora desta regido a caracteristica estatica do
modelo estd muito longe da caracteristica do sistema original.
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Figura 8.11: Resultado da predi¢do livre do modelo (8.31) para o tanque
de neutralizagdo de pH (a) dados de identificacao e (b) dados de validagao.
Eixos-r amostras e eixos-y pH.

8.4.2 Modelo NARMAX Polinomial Identificado com uso de
Informacgao a Prior: na Estimacao de Pardmetros

O objetivo desta se¢ao é buscar um melhor comportamento global do modelo
representado pela equacgdo 8.31, através do uso de informagdo a priori ao
estimar os pardmetros. Serdo executados os passos 4, 5, 6, 7 e 15 do Algoritmo
6.3, apresentados a seguir.

Utilizagao do Algoritmo 6.3

4. A partir da estrutura selecionada para o modelo 8.31, a seguinte ex-
pressao que relaciona § = f(u) pode ser escrita como
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Figura 8.12: Caracteristica estitica do modelo 8.31 e do sistema original. As
linhas tracejadas na horizontal mostram a regiao dos dados de identificagao.
Eixo-x vazao de base e eixo-y pH.

7§ = 05T° + 043" + 037° + 020% + 017 + 6. (8.32)

5. Usando ajuste de curva polinomial, e os dados estiticos apresentados
na Figura 8.10, os seguinte parametros foram estimados: 85 = 0, 1578,
0, = 2,5987, 63 = —6,2512, Oy = 4,2955, 6, = —0,6081 e 6y = 0,0876.
Ressalta-se que os dados foram normalizados dividindo entrada e saida
por 40 para dar maior estabilidade numérica a estimacgdo de parametros.

6. Escrevendo as equacées que relacionam os coeficientes de agrupamentos
em funcao dos parametros da equacao 8.32, tem-se que

5 = 0,1578
- = 2,587
lz_% = —6,2512 .33)
% = 4,2955
fgy = —0,6081
f—gy = 0,0876

porém, como forma de forcar que o novo modelo tenha comportamento
dindmico mais préximo ao modelo (8.31), serd tomado ainda como res-
tricdo que 3, = 1,05 e Xy, = —0,19, respectivamente coeficientes dos
termos y(k — 1) e y(k — 2) na equagao (8.31).
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7. Entao, considerando as relagoes acima e as restrigoes para os parametros
dos coeficientes do termos y(k — 1) e y(k — 2), as seguintes restrigoes
podem ser escritas

—e< X, —1L05 <e
—e< X, +0,19 <e
—e< X,5—0,0219 <e
—e< 3, —0,36004 <e
—e< Y,;54+0,87 <e
—e< X,2—0,5958 <e
—e< Y, 40,0843 <e
—e< %p—0,0122 <e¢

(8.34)

come=1 x 104

8. Os parametros foram estimados a partir das restricbes acima. A simu-
lagao do modelo serd apresentada a seguir.

A partir do procedimento apresentado acima, o novo modelo obtido foi

y(k) = +1,050y(k —1) — 0,0835u(k — 1) — 0,0317u(k — 2)?
—0,1899y(k — 2) +0,9239u(k — 1)° 40,0111
+0,4494u(k — 1)% — 0,8669 u(k — 1)3 (8.35)
40,1782 u(k — 2)u(k — 1) + 0,092u(k — 2)u(k — 1)*
—0,9947u(k — 2)5 + 0,3602 u(k — 2)?u(k — 1)?

A Figura 8.13 apresenta o resultado da predigao livre do modelo (8.35)
usando a massa de dados de identificacdo e de validacdo. Em comparacao
com a predicao livre do modelo (8.31), Figura (8.13), pode-se observar que o
primeiro é melhor aproximacao dos dados de validagao e pior nos dados de
identificacao. Na verdade, ambos os modelos nao reproduzem o comporta-
mento da massa de dados de validagao.

Esse fato pode ser justificado pela observacdo da curva estitica do modelo
(8.35), Figura 8.14. Aparentemente esse modelo aproxima bem a caracteristica
estatica do sistema, porém se for feita andlise em termos da derivada em cada
ponto da funcdo estdtica dy/du, tem-se uma diferenca significativa entre o
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Figura 8.13: Resultado da predi¢do livre do modelo (8.35) para o tanque
de neutralizagdo de pH (a) dados de identificacao e (b) dados de validagao.
Eixos-r amostras e eixos-y pH.

modelo e o sistema original. Considerando a derivada, pode ser observado
que o sistema original possui sempre ganho positivo, alternando regices com
pequeno ganho e regides de elevado ganho. Ja o modelo possui regides com
ganho negativo. Esse fato pode ser observado na Figura 8.15.

Neste caso especifico pode-se notar que, apesar do uso de informacao a
priori na estimacao de parametros ter melhorado a caracteristica global do
modelo, no foi ainda suficiente para aproximar o comportamento do sistema
original. Porém vale ressaltar que a qualidade do modelo estara sempre associ-
ada a possibilidade ou nao de aproximar o sistema por uma funcao polinomial
ou racional. No caso em questao, provavelmente, para melhorar a qualidade
do modelo deve-se aumentar significativamente o grau de ndo-linearidade ¢
da funcdo polinomial usada na estrutura do modelo ou usar representacdo
diferente, como em (Johansen, 1996).
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Figura 8.14: Caracteristica estdtica do modelo (8.35) e do tanque de neutra-
lizagdo de pH. As linhas tracejadas na horizontal mostram a regido dos dados
de identificacao. Eixo-z vazao de base e eixo-y pH.
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Figura 8.15: dy/dt em cada ponto da fungio estdtida do (—) tanque de neu-
tralizagdo de pH e (— —) do modelo (8.35). Eixo-z vazao de base na entrada
e eixo-y dy/du.

8.5 Modelo do Conversor Buck

Nesta secao a técnica apresentada para incorporar informacgoes a priori na
estimacdo de parametros sera aplicada em um sistema real. Este, apresentado
aqui, assim como os dados de identificacdo, foram utilizados em (Aguirre et al.,
2000b). Os autores mostram no referido trabalho que o uso de informagoes
a priori da curva estitica do sistema possibilita a obtencdo de modelos que
aproximam melhor as caracteristicas estaticas do sistema em regioes fora dos
dados de identificacao.

Aguirre e colegas (2000) citam varios trabalhos recentes de modelagem de
conversores de poténcia (Guinjoan et al., 1997; Wong et al., 1997; Kazimier-
czuk e Massarini, 1997; Banerjee, 1997; Leyva et al., 1997; Mahdavi et al.,
1997). Ressaltam ainda que muitos destes procedimentos de modelagem sao
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baseados no conhecimento da topologia dos conversores e nos valores de seus
parametros. A variacdo dos valores dos parametros, por exemplo, devido
a temperatura, sao usados como argumentos para justificar vantagens de se
utilizar técnicas de identificacdo nos referidos sistemas. Como desvantagem
cita-se a dificuldade de se obter estruturas compactas e “adequadas”para os
modelos .

Neste trabalho estende-se a utilizacdo de informacao a priori & estimacao
de parametros. Serd mostrada a aplicabilidade das técnicas aqui apresentadas
na identificagdo de modelos obtidos a partir de dados reais. O exemplo usado
é importante pois a funcdo que descreve a caracteristica estitica do sistema
nao depende de nenhum valor de componente do sistema, mas apenas do sinal
de entrada e da tensao de alimentagao.

8.5.1 O Conversor Buck

O conversor Buck usado neste trabalho estd apresentado na Figura 8.16. Du-
rante todo o teste a tensdo DC da fonte, V;, é mantida constante em 24V. O
MOSFET IRF840 é chaveado pela atuagao na sua porta G. O ciclo de traba-
lho, definido pela proporcao do tempo ligado e o periodo total, D = T, /T,
é variado usando a Modulagao por Largura de Pulso (PWM, do inglés Pulse
Width Modulation) a uma freqiiéncia de chaveamento de 1/7 = 33kHz. Esta
modulacao é realizada pelo circuito integrado LM3524 (Aguirre et al., 2000b).

t -t
- SK4F1/08 |CF  RL
vdZav o, ==~ 120R
L 22uF
s T |
2mH
¢ [ 1RFB40

Figura 8.16: Conversor DC-DC Buck

A frequéncia de chaveamento utilizada resulta em um modo de operacao
continuo. Quando o ciclo de trabalho tende & unidade, a corrente flui através
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de LF e a tensdo de saida V, aumenta, pois V; é aplicada em série com LF e
CF. Por outro lado, quando D aproxima de zero, a tensdo da saida diminui
de acordo com o regime dinadmico definido por CF, LF e a carga RL.

8.5.2 Modelo do Conversor Buck

O conversor Buck apresentado na Figura 8.16 possui a seguinte relacao de
tensao em estado estaciondrio (Aguirre et al., 2000b):

— (1 _u ; 1) Va (8.36)

sendo V, a tensao na carga, D o ciclo de trabalho, V; = 24V a tensao constante
fornecida pela fonte e u o valor de estado estaciondrio do sinal de controle u(k).
Os dados de identificacdo podem ser vistos na Figura 8.17. Pode-se observar
que o sistema é excitado pelos dados somente para valores de entrada entre
u(k) = 2,2 a 2,5. O objetivo da modelagem é obter modelo que se ajusta &
caracteristica estatica do sistema fora da regidao dos dados de identificacao.
A seguir serd apresentado o modelo obtido a partir da aplicacao do Algo-

ritmo 6.3. O desempenho deste serd comparado ao modelo apresentado em
(Aguirre et al., 2000Db).

Algoritmo 6.3 Aplicado a Identificacao do Conversor Buck

1. Selecao dos termos candidatos a partir de informagao a priori. Detalhes
da escolha dos termos candidatos, a partir de informagao a priori podem
ser vistos em (Aguirre et al., 2000b).

2. Selecao da estrutura através do algoritmo ERR. Em (Aguirre et al.,
2000b) podem ser vistos varios modelos para esse sistema. O que me-
lhor reproduziu a caracteristica estdtica conhecida do sistema foi o mo-
delo obtido através do uso de informacdo a priori na escolha de termos
candidatos. A estrutura selecionada foi
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y(k) = cro(y(k —1) +c10(2)y(k —2) + co + cos(Lul(k —1)° +
+c1,0(3)y(k — 3) + co3l, 1, 3u(k — 1)%u(k — 3) + (8.37)
co2(3)u(k —3)% + co2(1,3)u(k — 1u(k — 3) +
co3(1,3,3)u(k — 1)u(k — 3)2

3. Como pode ser observado pela equagao (8.37), na estrutura do modelo
nao aparecem os agrupamentos de termos y» com p > 1, o que significa
que o modelo possui, para cada entrada %, apenas um estado estacionario

na saida.

4. A partir da estrutura apresentada na equacdo (8.37), a relagdo estética
y = f(u) pode ser expressa por

J = asti’ + ax® + ag. (8.38)

5. Usando o conjunto de dados estédticos obtidos pela equagao (8.36) e es-
timando os parametros pelo método dos minimos quadrados, os valo-
res 6timos para ajuste da curva sao: aj = 0,4391; o5 = —3,3710 e
oy = 26,2696, sendo que “*” significa valores 6timos dos pardmetros.
Entao, a equacgao estitica com a qual se tem o melhor ajuste da carac-
teristica do sistema é

g =0,4391a° — 3,3710a> + 26, 2696. (8.39)

6. As equagoes que relacionam os coeficientes da equagao (8.39) com os
coeficientes de agrupamento de termos sao

DI D2 o
(6] 1— Ey ana o 1— Ey

(8.40)

7. Escrevendo na forma de restricoes obtém-se

—€ < 0,4391 — 0,4391%, — B3 < €,
—e < —3,3710 + 3,3710%, — £,2 < ¢, (8.41)
—€ < 26,2696 — 26,2696%, — % < €,

a partir das equagoes (8.40), sento € = 0,01 a precisao estabelecida.
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Tabela 8.3: Parametros estimados por EMQ (Aguirre et al., 2000b) e AE para
o modelo do Conversor Buck

EMQ AE
¢1,0(1) 1,2013 | 0,7315
¢1,0(2) -0,2608 | -0,0047
o 6,2479 | 13,7292
) -2,6783 | -0,8280
é1,0(3) -0,2080 | -0,2495
¢o3(1,1,3) | 8,8699 | 3,6774
¢0,3(3) 3,6636 | 2,0210
¢2(1,3) | -0,6162 | -1,7617
¢0,3(1,3,3) | -9,7707 | -4,6409

o 23.3488 | 26,2659
G 22,3029 | -3,3704
é3 0,2037 | 0,4391

15. Estimacao dos pardmetros a partir das restricoes apresentadas. A Tabela
8.3 apresenta os pardmetros estimados pelo EMQ (Aguirre et al., 2000b)
e AE. Pode-se observar que os médulos |af — ag|, |a5 — ao| e |ai — az|
Sa0 sempre menores que € para o caso AE.

16. A validacao serad discutida a seguir.

O resultado da predicao livre dos modelos com parametros estimados por
EMQ e AE, usando dados de validagiao, podem ser vistos na Figura 8.17. Os
parametros estimados pelo EMQ fornece o menor erro quadratico na predicao
livre usando dados de identificacao.

A Figura 8.18 apresenta as curvas estiticas obtidas a partir dos modelo e do
sistema original. Verifica-se que o AE fornece o melhor ajuste da curva estatica
fora da regiao dos dados de identificacdo. Em sintese, o uso de informacao a
priori para estimar os pardmetros possibilitou obter um modelo que melhor
reproduz a caracteristica estatica global do conversor Buck.

A melhor aproximagcao da caracteristica estdtica significou um pior desem-
penho da predigao livre do modelo com dados dinamicos de identificagao. De
fato, um modelo obtido por identificagao caixa-preta ajusta os dados de vali-
dacado muito bem, mas com uma pobre caracteristica estdtica e uma faixa de
validade estreita (Aguirre et al., 2000b). Pode-se dizer que, para o caso em
questao, o preco pago pela melhor aproximacao da curva estatica global foi
um pior desempenho no comportamento dinamico local.
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Figura 8.17: Predicao livre dos modelos e do conversor Buck. Eixo-z sao
amostras e eixo-y sao: (linha) saida do sistema, (trago-ponto) modelo EMQ e
(pontilhado) modelo EA.

Figura 8.18: Funcdo estética do (linha) sistema original, (trago-ponto) modelo
EMQ e (pontilhado) modelo EA para o conversor Buck. Ambos sio caixa-
cinza, porém o modelo EA é mais branco que o EMQ. Eixo-z é 4w em % e
eixo-y é §. A curva do modelo EA estd muito préxima & curva original.
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8.6 Comentarios Finais

O Algoritmo 6.3 foi aplicado para incorporar informacao a priori na identifi-
cacao de diferentes sistemas nao-lineares. Quatro casos foram apresentados,
trés simulados e um real. O Algoritmo Elipséide foi aplicado para estimar
de parametros. O uso deste, na estimagao de pardmetros da representacio
racional, torna dispensavel o uso da pseudo-linearizacdo apresentada na secao
2.2. Porém vale ressaltar que em todos os casos a estrutura foi selecionada
pelo ERR.

No primeiro caso simulado, denominado de caso tedrico, o algoritmo foi
aplicado tanto para o modelo polinomial quanto para o racional. Observou-se
que utilizagao de informacgao a priori do ganho em estado estaciondrio possi-
bilitou ao modelo, além de uma melhor aproximacao dessa caracteristica, uma
melhor aproximagao da fungao constante de tempo do sistema original. Outro
fator importante é que, mesmo com presenca de ruido nos dados, o algoritmo
do elipsdide estimou bons modelos.

Observou-se também que o modelo racional aproximou melhor as carac-
teristicas conhecidas do sistema teérico. Este fato pode ser explicado pelas
caracteristicas estudadas desta representacao, mais apropriada para represen-
tar sistemas cuja constante de tempo varia com o ponto de operagao.

O segundo caso analisado trata da identificagdo de modelos a partir da
simulacao do modelo de um CSTR. Para a situacdo em que nao se utilizou
informacao a priori ao estimar parametros, observou-se que o modelo racional
é quem melhor aproximou a fungao estatica do sistema original. Com a uti-
lizagao de informacgao a priori dos estados estacionarios para um tnico valor de
entrada, observou-se que o desempenho do modelo polinomial na aproximagao
da caracteristica estdtica e na predicao livre foi melhor em comparagao com a
situacdo sem essa utilizacao.

Na identificacdo do tanque de neutralizacdo de pH, o problema era o de
obter modelos globais a partir de dados de identificagao locais. Verificou-se
que, como era, de se esperar, o modelo obtido via identificacdo caixa-preta nao
é valido pois quando simulado com dados de validacao, que excitam o sistema
em uma regiao mais ampla em relacdo aos dados de identificagao, o modelo
tem desempenho muito pobre. Esse fato também é observado na comparacgio
entre a caracteristica estdtica do modelo e do sistema original fora da faixa
dos dados de identificacao.

No caso da utilizacdo de informacao a priori na estimacao de parametros,
o primeiro problema encontrado é o fato de ndo se conseguir representar bem
a caracteristica estdtica do sistema com estrutura polinomial de até quinta
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ordem. Apesar de ter melhorado o desempenho global do modelo, tanto na
aproximacao da caracteristica estatica quanto na predicao livre com dados de
validacao, o desempenho do modelo ainda é muito ruim. Vale ressaltar que
Johansen (1996) obteve modelos neurais (com 390 pardmetros) com boa apro-
ximagao da caracteristica estatica do sistema, utilizando as mesmas massas de
dados apresentadas neste capitulo.

Para Conversor CC-CC Buck, verificou-se que a utilizacao de informacao a
priori na estimacao de parametros possibilitou obter um modelo com melhor
desempenho global do que o0 modelo com utiliza¢ao de informacao a priori ape-
nas na selecao da estrutura. Ressalta-se neste caso que a caracteristica estatica
do sistema original pode ser bem representada por uma funcao polinomial.

De uma maneira geral, pode-se afirmar que o Algoritmo 6.3 se mostrou bas-
tante eficiente para garantir que modelos NARMAX racionais e polinomiais
tenham caracteristicas estiticas desejadas a priori. Naturalmente a qualidade
da aproximacao depende da estrutura da funcao estitica usada para represen-
tar a caracteristica do sistema original. No caso do tanque de neutralizagao
de pH, a caracteristica estatica do sistema original nao é bem representada
por uma func¢do polinomial de baixo grau, entao, o comportamento dindmico
do modelo também é comprometido, diferente do que ocorreu para os demais
casos analisados.



Capitulo 9

Conclusoes e Sugestoes para
Trabalhos Futuros

A obtencao de modelos matematicos de sistemas fisicos nao-lineares vem, ao
longo das tultimas décadas, adquirindo importancia vital para a ciéncia e enge-
nharia e sdo utilizados em diversas areas do conhecimento humano. Entre os
métodos para a obtencao de modelos matematicos se destaca a identificacao de
sistemas, uma técnica através da qual modelos sao obtidos a partir de dados
medidos no sistema a ser modelado.

Um tema que vem recebendo especial atencao na identificacdo de sistemas
é a representacao matemadtica. Varias representacoes vém sendo usadas na
identificacao de sistemas nao-lineares, com destaque para as representacoes de
Wiener, Hammerstein, os modelos NARMAX, as Redes Neurais Artificiais, as
redes RBFs e as fungoes Wawvelets. Cada uma destas representacées possui ca-
racteristicas peculiares de acordo com os métodos aplicados para sua obtencao
e a forma de utiliza-las.

Outro aspecto importante no processo de identificacao de sistemas diz res-
peito ao nivel de informacao a priori utilizada durante a obtencao de modelos.
De acordo com a utilizacdo de informacao a priori, o processo de identificacdo
se classifica em identificagdo caiza-preta, caira-cinza e caiza-branca. Na iden-
tificacao caiza-preta nenhuma informacao a priori é utilizada, e a identificacao
se baseia tnica e exclusivamente em dados de entrada e saida do sistema. No
outro extremo, na identificacdo caiza-brance utilizam-se apenas informacoes a
priori do sistema e o processo de obtencao de modelos se abstém da utilizacdo
de dados de entrada e saida do sistema. A identificacdo caiza-cinza se situa em
uma posicao intermedidria entre os extremos citados acima, utilizando tanto
dados de entrada e saida quanto informacoes a priori do sistema modelado.

Técnicas de identificacdo caiza-preta vém ao longo das ultimas décadas
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conseguindo aproximar com razodvel precisdo comportamentos de varios sis-
temas dindmicos nao-lineares. A aplicacdo dessas técnicas em conjunto com
informacao a priori possibilita uma significava melhora na qualidade dos mo-
delos. A utilizagao de conhecimento a priori se justifica, pois, em geral, esses
estao disponiveis em varios sistemas dinamicos.

Dentro desse contexto, este trabalho apresentou dois estudos distintos. O
primeiro diz respeito as representacoes matematicas usadas em identificacao
de sistemas dindmicos nao-lineares. Sao discutidas caracteristicas das repre-
sentacoes NARMAX polinomial, NARMAX racional, Redes Neurais Multi-
camadas, Redes RBF’s, Modelos Continuos e de fungoes Wauvelets sobre a
Otica da utilizacdo destas na identificacdo de sistemas. O desempenho de
varias dessas representacoes é verificado em problemas praticos de identifi-
cacdo. Nao se objetivou indicar a melhor representacao para identificar uma
determinada dindmica, mas apenas apontar caracteristicas de cada a serem
consideradas em um processo de identificacao.

O desempenho das representacées NARMAX racional e polinomial foi ve-
rificado na aproximacdo de sistemas dindmicos ndo-lineares com comporta-
mento cadtico. Foi observada a capacidade de cada uma dessas de reproduzir
os atratores dos sistemas originais e/ou a capacidade de reproduzir mapas de
nao-linearidade estatica. Os sistemas identificados foram o circuito de Chua, o
sistema, de Rossler, o mapa senoidal com nao-linearidades cubicas, o tent map
e 0 mapa de primeiro retorno do regulador chaveado Buck.

O modelo polinomial se mostrou mais eficiente para reproduzir a dindmica
observada na tensao do capacitor C do circuito de Chua. No caso da varidvel
x do sistema de Rossler o modelo racional foi superior ao polinomial. Esses
fatos podem ser justificados pelas estruturas das equagoes em cada um destes
sistemas. O modelo racional se mostrou ainda mais eficiente para reproduzir o
mapa senoidal com nao-linearidades cubicas e o tent map, tendo sido o tnico
modelo capaz de aproximar o comportamento observado no mapa de primeiro
retorno do regulador chaveado Buck.

Dados gerados através da simulagdo da equagao de Duffing-Ueda foram
usados para identificar modelos usando MLP’s com diferentes nimeros de
neurénios na camada escondida. O desempenho dessas redes foi observado
através da predicao livre, da reconstrucao do atrator, da secao de Poincaré e
dos diagramas de bifurcagdo. Observou-se que redes que atingiram o critério
de parada do algoritmo de treinamento e foram eficientes na predigdo livre,
nao atenderam aos demais critérios de validacdo, como reproducao da secido
de Poincaré e dos diagramas de bifurcacgao.



E SUGESTOES 241

Dados reais medidos em um sistema térmico foram utilizados para com-
parar o desempenho de diferentes representagoes. A capacidade de mode-
los, baseados nas representacbes NARMAX polinomial, racional, rede MLP,
rede Elman e rede RBF, de aproximarem a curva estatica a partir de dados
dindmicos foi verificada. Os modelos NARMAX polinomial e racional sdo os
que possuem o menor numero de pardmetros. O NARMAX polinomial foi o
que melhor aproximou o comportamento dos dado dinamicos, porém o RBF
foi 0 que melhor ajustou a curva estitica. Ressalta-se também, que a ca-
racteristica estitica dos modelos NARMAX racional e polinomial foi obtida
algebricamente enquanto que, para as redes, por simulagao.

O segundo estudo apresentado diz respeito & utilizagdo de informacao a
priori na identificacdo de sistemas utilizando as representacoes NARMAX
racional e polinomial. Essas foram estudadas com o objetivo de identificar
o papel que cada agrupamento de termo exerce nas fungoes estaticas de ganho
e constante de tempo do modelo. Este estudo possibilitou o desenvolvimen-
to de equagOes gerais que permitem, a partir de modelos identificados, obter
as funcoes de ganho estitico, autovalores e constante de tempo. Nesse item
surgem novos conceitos, denominados agrupamentos-d e coeficientes-d. Esses
conceitos sao a base para cdlculo das funcgoes autovalores e constante de tem-
po- Tabelas foram apresentadas com o efeito de cada agrupamento de termos
nas fungoes de ganho e constante de tempo do modelo.

Através das equacgoes desenvolvidas e das propriedades estudadas, trés al-
goritmos para utilizacdo de informacao a priori na identificagao foram desen-
volvidos. Esses algoritmos apresentam procedimentos para uso de informagao
a priori na selecado de estrutura, na estimacdo de pardmetros e na andalise
e validacao de modelos. Através do procedimento de andlise e validagao é
possivel obter fortes indicios de ordem sobredimensionada em modelos NAR-
MAX racionais e polinomiais.

Os algoritmos desenvolvidos sao aplicados a diversos problemas de identi-
ficagao. Na validagao, tais técnicas permitiram comparar diferentes modelos,
todos previamente obtidos via identificacao caiza-preta. No Processo Térmico
I observou-se que, quando o algoritmo de validacao indicou ordem sobredimen-
sionada em um modelo NARMAX polinomial de terceira ordem, foi possivel
obter um modelo de segunda ordem com desempenho melhor que o primeiro.

No Processo Térmico II observou-se que existia um forte indicio de que a
constante de tempo do sistema ndo variava com o ponto de operagao. A anilise
desenvolvida indicou que poderia ser usada a representacido de Hammerstein
para identificar o sistema, nesse a constante de tempo nao varia com o ponto
de operacao. O modelo de Hammerstein se mostrou bastante eficiente para
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representar a dindmica do sistema original, o que reforgou a hipétese de que
a constante de tempo do sistema original nao varia com o ponto de operacao.

Os outros modelos analisados sao modelos de uma valvula de controle a
qual possui caracteristica estdatica nao-linear conhecida. Observaram-se di-
ferengas significativas entre os modelos, as quais nao foram reveladas pela
validacao dindmica nem estatistica. Essas diferencas referem-se ao compor-
tamento instdvel do modelo polinomial para entradas préximas de zero. A
valvula de controle possui threshold e essa caracteristica foi identificada pelo
modelo polinomial através de estados estaciondrios na saida com autovalores
fora do circulo unitario. Ou seja, para entradas préximas de zero o modelo é
instavel.

O Algoritmo para utilizagdo de informacdo a priori na estimagdo de
parametros foi aplicado em quatro diferentes sistemas, trés simulados e um
real. Estes sistemas sdo (i) o modelo teérico de um sistema cuja constante de
tempo varia com o ponto de operagio, (ii) o modelo de um Reator Tanque
Continuamente Misturado, (iii) um tanque de neutralizacao de pH e (iv) um
Conversor CC-CC Buck. Observou-se que a utilizagao de informacao a priori
na estimacao de pardmetros possibilita obter modelos com caracteristicas mais
globais.

No sistema tedrico simulado observou-se que a utilizacdo de informacao
a priori do ganho de estado estaciondrio permitiu, além da reproducao dessa
caracteristica pelo modelo, uma melhor aproximacéa da funcio constante de
tempo. No caso do CSTR verificou-se a melhora do desempenho do mode-
lo mesmo utilizando informacgdo de estado estaciondrio restrita a um tnico
valor de entrada. No caso do tanque de neutralizacdo de pH, observou-se
que € necessario ndo s6 aproximar a curva estaciondria do sistema original
mas também aproximar a derivada desta curva em cada ponto. A represen-
tacao polinomial ndo se mostrou eficaz para aproximar a curva estaciondria
do tanque de neutralizacdo de pH estudado. Nos modelos identificados para
o Conversor CC-CC Buck, observou-se que o algoritmo proposto melhorou o
desempenho do modelo obtido com uso de informacao a priori na selecao da
estrutura.

Para incorporar informacao a priori na estimacdo de parametros, utilizou-
se o algoritmo elipsdide para otimizagao nao-linear com restricdes. Esse algo-
ritmo permite estimar os pardmetros dos modelos NARMAX racionais na sua
forma original, mesmo sendo essa representacdo ndo-linear nos parametros,
0 que é uma vantagem em relagdo ao método dos minimos quadrados tradi-
cionalmente usados.

Portanto, este trabalho apresenta mecanismos eficientes para incorporar
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informacao a priori em modelos NARMAX racionais e polinomiais de forma
simples. Isto se d4a tanto na selecio de estrutura quanto na estimacao de
pardametros e na validacdo de modelos. Um aspecto importante abordado se
refere a escolha da ordem do modelo. Mostrou-se que a analise dos autovalores,
obtidos a partir da linearizacao do modelo identificado, pode ser usada para
detectar ordem sobredimensionada. A determinacao de autovalores de modelos
NARMAX racionais e polinomiais é um procedimento relativamente simples.
A facilidade de obter a influéncia de cada termo nas caracteristicas de modelos
NARMAX racionais e polinomiais, parece ser uma importante caracteristica
destas representacoes.

No presente trabalho estabeleceram-se relagoes entre a estrutura do mo-
delo e os estados estacionarios possiveis. O uso de informagdo em estado
estaciondrio tem-se tornado relativamente comum na identificagio de mode-
los (Thompson e Kramer, 1994; Johansen, 1996; Pottmann e Pearson, 1998;
Aguirre et al., 2000b). Entretanto, no presente trabalho, dd-se um passo
além, a saber: as relagoes desenvolvidas permitem restringir os pardmetros
estimados a fim de garantir certas caracteristicas em estado estacionirio. Esse
procedimento, até onde se sabe, nao tem paralelo na literatura e resulta na
melhora dos modelos identificados. Naturalmente a abordagem aqui apresen-
tada é ainda restrita a informacgdo da relagdo estaciondria e da constante de
tempo, porém podem ser facilmente estendidos a outras caracteristicas, como
por exemplo comportamento do sistema em malha fechada.

Como propostas de trabalhos futuros destacam-se:

e desenvolver mecanismos que permitam nio sé aproximar a funcdo de
estado estaciondrio da saida mas também sua derivada;

e desenvolver controladores que levem em consideragao as fungoes de ga-
nho, autovalores e constante de tempo dos sistemas identificados;

e estender os desenvolvimentos aqui apresentados a outras representacoes.
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