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Resumo

Diversos sistemas dindmicos em KEngenharia possuem caracteristicas
estaticas nao lineares bem definidas. Tais caracteristicas definem o ganho
do sistema que, nesses casos, nao é constante e muitas vezes varia ao longo
do tempo.

O objetivo deste trabalho é a estimacdo recursiva das caracteristicas
estaticas nao lineares de um sistema real utilizando modelos polinomiais
NARMAX de forma a permitir quantificar mudancgas temporais em tais car-
acteristicas.

A fim de testar algumas idéias desenvolvidas neste trabalho, utilizou-se
um sistema térmico simples. A caracteristica estdtica nao linear deste sistema,
pode ser facilmente obtida através de testes estaticos e pode ser utilizada para
validar os resultados.

Primeiramente, foram identificados modelos com termos lineares, quadraticos
e cubicos, utilizando as seguintes técnicas para deteccao de estrutura de mod-
elos: andlise de agrupamentos de termos, algoritmo baseado num critério de
reducao de erro e critérios de informacdo. Os modelos identificados foram
validados com base em testes estatisticos, dindmicos e na capacidade de recu-
peracao da curva estdtica, ou seja, foram considerados aqueles modelos que
eram validos tanto dinamicamente quanto estaticamente.

A seguir, os modelos obtidos anteriormente foram comparados e alguns
foram selecionados para realizar a identificacdo recursiva. Os paradmetros
do modelo e a caracteristica estitica nao linear do sistema foram estimados
utilizando algumas das estruturas obtidas anteriormente. Através de um teste
onde a caracteristica estdtica do sistema foi forcada a mudar, foi verificado
que o procedimento proposto neste trabalho foi capaz de acompanhar tal
mudanca recursivamente. Acredita-se que esse tipo de informacao possa. ser
util em problemas de controle e monitorizacao de sistemas dinamicos.
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Abstract

Many real dynamical systems have well-defined nonlinear static charac-
teristic curves. The system gain is, in general, determined by such curves
and varies both with the operating point and in time.

The main objective of this work is to recursively estimate nonlinear static
characteristic curves of a real system using polynomial NARMAX models. In
this way it is hoped that temporal variations of such curves can be quantified.

In order to test some of the ideas developed in this work, a simple thermal
system was used. The nonlinear static characteristic curves of this system
can be easily obtained from static testing thus suggesting its use to validate
the results.

Firstly, models with linear, quadratic and cubic terms were identified.
In order to determine the model structures the following complimentary ap-
proaches were used: term cluster analysis, the Error Reduction Ratio (ERR)
criterion and information criteria. The identified models were validated sta-
tistically and dynamically. Another aspect that was taken into account in
choosing the best models was how well the nonlinear static characteristic was
represented in each model. Ten models were described and compared using
these criteria.

Secondly, a few model structures, from the models obtained in the first
step, were chosen to perform the recursive identification. Hence the model
parameters and respective nonlinear static characteristic curves were esti-
mated using a recursive algorithm. A test was performed on the thermal
system during which the nonlinear static characteristic curve was changed.
The resulting data were used together with the estimation procedures defined
previously and the results suggest that it was possible to recursively follow
the changes in the nonlinear static characteristic curve. It is believed that
this type of information might be useful in control problems and supervision
of nonlinear dynamical systems.
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Capitulo 1

Introducao

A modelagem de sistemas é uma tarefa de vital importancia para o desen-
volvimento da ciéncia e da tecnologia. Modelos de sistemas dinamicos tém
aplicacoes nas mais diversas areas, tais como: engenharia, economia, medic-
ina, ecologia e em algumas dreas sociais. A utilizacdo de um modelo para
representar um determinado sistema, pode estar relacionada com os mais
diversos objetivos, tais como: compreender certas dindmicas do processo
estudado, predizer o comportamento do sistema sob diversas condicoes de
operacao, analisar e projetar controladores, estimar varidveis do processo
que nao podem ser medidas diretamente, otimizar o comportamento do sis-
tema, permitir detecgao eficiente de falhas no sistema, permitir o estudo do
sistema em regioes de operacao despendiosas ou probleméticas no sistema re-
al, permitindo um treinamento de operacao seguro e eficiente (Matko et al.,
1992).

Dentre os tipos de modelos utilizados para representar sistemas fisicos,
pode-se citar os modelos fisicos, os mentais, os graficos e os mateméticos ou
analiticos. Os modelos fisicos podem ser protétipos ou modelos andlogos,
por exemplo, ratos sao “modelos” andlogos aos humanos, podendo, em al-
gumas situacoes, ser utilizados para testar novos medicamentos. Estes tipos
de modelos sao, na maioria dos casos, obtidos a longo prazo e com custo
elevado. Os modelos mentais sao de cardcter intuitivo, existindo, portanto,
no cérebro humano. Tais modelos sao imprecisos, além de dificultarem a co-
municagao ou passagem de informacao a outras pessoas. Os modelos graficos
tém como desvantagem o fato de ser extremamente dificil obter informacgoes
do sistema através dos mesmos. Por outro lado, os modelos matemé&ticos
sao faceis de serem manipulados e seu custo é relativamente baixo. Além
de apresentar outras vantagens como concisao e auséncia de ambiguidade na
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interpretagao. Desta forma, os modelos matemdticos sao os mais comumente
utilizados (Matko et al., 1992).

Um modelo matemdatico pode ser definido como um mapeamento das
relacoes das varidveis fisicas do sistema em uma estrutura matemaética cor-
respondente. Quando o mapeamento sé considera o sistema em regime per-
manente, o modelo tem um carater estatico e é representado por equacoes
algébricas. Por outro lado, quando o mapeamento inclui a resposta tran-
sitoria, o modelo matemdtico é dito dinaAmico, sendo descrito por equacoes
diferenciais (Matko et al., 1992) ou equacdes de diferencas.

Existem diversas maneiras de modelar um sistema. Pode-se citar a mod-
elagem pela fisica do processo e a modelagem através de técnicas de identifi-
cagao de sistemas (Norton, 1986; Ljung, 1987; Soderstrom and Stoica, 1989).
A modelagem pela fisica consiste na determinacao de equagoes baseadas na
fisica do processo, exigindo um conhecimento detalhado do mesmo, o que
torna dificil algumas vezes sua aplicagao. A identificacao, por outro lado,
determina o modelo através de dados de entrada e saida do sistema, nao
exigindo conhecimento prévio do mesmo (identificagao caixa preta) (Sjoberg
et al., 1995), embora tal conhecimento possa ser utilizado, quando disponivel,
para melhorar a qualidade dos modelos identificados (identifica¢ao caixa cin-
za) (Lindskog and Ljung, 1994).

Um aspecto importante da modelagem através da fisica do processo é
que a mesma estrutura de modelo pode ser utilizada para sistemas similares,
apenas se reestimando os parametros do modelo (Matko et al., 1992). A
identifica¢ao, por outro lado, permite a modelagem de sistemas complexos
ou até mesmo, de sistemas nao claramente definidos (Norton, 1986).

A fim de conseguir um modelo que melhor atenda aos objetivos iniciais, os
dois tipos de modelagem podem ser realizados em conjunto, ou seja, pode-se
utilizar conhecimento a priori do processo para auxiliar na determinacao do
modelo, caracterizando um procedimento de identificacdo em caixa cinza. Ha
véarios trabalhos na literatura utilizando tal procedimento, podendo ser men-
cionados alguns. Em (Cubillos et al., 1996) utilizou-se uma estrutura de RNA
(Rede Neural Artificial) acoplada as equagoes de balango de transferéncia de
massa e energia para identificar um modelo para o sistema. O desempenho
obtido com a identificacao em caixa cinza, utilizando uma estrutura hibrida
foi comparado com o obtido através da identificacao em caixa preta, utilizan-
do somente a RNA. Os resultados obtidos com o modelo hibrido foram supe-
riores aos obtidos com a RNA em caixa preta. Em (Jacome, 1996) utilizou-se
conhecimento a priori da forma das nao linearidades estaticas de interesse no
sistema, para auxiliar no processo de deteccao de estrutura de modelos polino-
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miais NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous
inputs) (Chen and Billings, 1989), obtendo desta forma, modelos mais con-
cisos e representativos do sistema considerado. De forma similar, (Herndndez
and Arkun, 1993) também utilizou a caracteristica estdtica nao linear como
forma de auxiliar na validacao dos modelos do sistema.

Outra maneira de combinar técnicas de identificagdo com conhecimen-
to a priori do sistema, consiste em determinar uma estrutura de modelo
através de leis fisicas que regem o mesmo e, posteriormente, estimar os seus
parametros (Cubillos et al., 1996; Cubillos and Lima, 1997).

1.1 Identificacao de Sistemas Nao Lineares

A maior parte dos sistemas reais sao nao lineares por natureza. Se a faixa
de variacoes das varidveis do sistema nao for ampla, entdo o sistema pode
ser linearizado dentro de uma faixa de variagao relativamente pequena das
varidveis (Ogata, 1993), ou seja, em alguns casos, é possivel representar
sistemas nao lineares através de modelos lineares por partes. No entanto,
em geral a utilizacdo de modelos nao lineares é mais adequada, ji que tais
modelos incorporam as nao linearidades existentes no sistema. Dentre as
representacoes nao lineares mais comumente utilizadas, pode-se citar mod-
elos hibridos (Haber and Unbehauen, 1990), RNAs e RBFs (Radial Basis
Function) (Haykin, 1994; Braga et al., 1998), HNM (Hybrid Neural Mod-
el) (Cubillos and Lima, 1997), modelos polinomiais continuos (Gouesbet and
Letellier, 1994) e modelos NARMAX (Chen and Billings, 1989).

Muitos sistemas reais sao variantes no tempo. Nestes casos, quando
deseja-se realizar um controle das variaveis do processo, é recomendavel fazé-
lo on-line (Astrom and Wittenmark, 1995). Além disso, alguns sistemas,
como por exemplo, os envolvendo védlvulas, apresentam falhas constantes que
nao sao facilmente detectadas, exigindo a necessidade de serem realizados
testes estdticos especificos. No entanto, tais testes demandam tempo, além
de nem sempre poderem ser efetuados em sistemas reais (Gruhn et al., 1998).
Sendo assim, dentre as iniimeras aplicacoes da identificacao on-line, realizada
através da utilizacao de algoritmos recursivos, pode-se citar as seguintes: de-
teccao de falhas em equipamentos e controle adaptativo. No primeiro caso,
um controle do tipo MBC (Model Based Control) pode ser implementado,
desde que se tenha em maos uma estrutura de modelo capaz de represen-
tar a dinamica do sistema em questao (Ljung, 1994). No segundo caso, por
sua vez, pode-se utilizar uma estrutura de modelo pré-definida, estimando-
se os parametros do modelo recursivamente. Pode-se a partir dai, utilizar
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conceitos de pontos fixos e agrupamentos de termos para estimar as carac-
teristicas estaticas com base nos modelos, sem a necessidade da realizacao de
novos testes na planta.

Além de aplicagoes como em processos de deteccao de falhas, o conheci-
mento da caracteristica estatica nao linear pode ser, em principio, utilizado
no préprio controle ou para anélise do comportamento do sistema (Herndndez
and Arkun, 1993; Proll and Karim, 1994).

1.2 Apresentacao do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo estudar a estimagcao da caracteristica estatica
nao linear de um sistema, que sofre variacdo num determinado tempo. Para
alcancar isso, pretende-se utilizar modelos capazes de representar a dinamica
do sistema e algoritmos recursivos.

Como o sistema exibe dinamica nao linear, é recomendavel a utilizacao
de um tipo de representacdo para sistemas nao lineares. Além disso, como
o objetivo principal do trabalho é a estimacao da caracteristica estatica nao
linear, bem como suas alteracoes ao longo do tempo, é desejavel utilizar um
tipo de representacao a partir da qual seja possivel extrair tais informacoes.
Conforme serd mencionado no capitulo 2 e confirmado nos capitulos 4 e 5,
os modelos polinomiais NARMAX apresentaram-se bastante satisfatorios.

O capitulo 2 proporciona ao leitor uma, visao geral do processo de iden-
tificacdo que serd utilizado neste trabalho. Sao descritos os procedimentos
de identificacdo em batelada e identificacdo recursiva. Na identificacdo em
batelada sdo descritas as seguintes fases: experimentacdo, deteccdo de nao
linearidades, deteccao de estrutura, estimacao de pardmetros e validacoes
dinidmica e estatistica dos modelos apresentados. A identificacdo recursiva
engloba a fase de experimentacao e estimacao de parametros. Neste trabalho,
nao foram realizadas alteragoes na estrutura do modelo recursivamente.

O capitulo 3 apresenta o sistema, utilizado, os resultados obtidos nos testes
estdticos e dinamicos, o procedimento de deteccao de estrutura, estimacao
de pardmetros e validagao estatistica e dindmica de alguns modelos lineares,
quadraticos e cibicos, de acordo com o definido no capitulo anterior para
a identificacdo em batelada. Uma preocupacao neste capitulo foi a de ver-
ificar como certos agrupamentos de termos afetam a caracteristica estatica.
Além disso, desejava-se determinar uma estrutura que permitisse recuperar
a caracteristica estatica de forma analitica.

No capitulo 4 é realizada a estimacao da caracteristica estatica nao linear
do sistema, tendo em vista os modelos obtidos no capitulo 3 e utilizando
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conceitos de pontos fixos e agrupamentos de termos. Neste capitulo as carac-
teristicas estimadas sao comparadas as obtidas através dos testes estaticos,
com o intuito de validar os modelos do ponto de vista estatico.

No capitulo 5, utilizando algumas das estruturas de modelo definidas no
capitulo 3, realizou-se a estimagao recursiva dos paradmetros dos modelos,
bem como da caracteristica estitica nao linear. Para isso, foi realizado um
teste dinamico no sistema a ser identificado. Durante o teste, foram alteradas
as condicoes de operacao do sistema de tal maneira a produzir variagoes na
caracteristica estdtica ndo linear. Usando-se o procedimento descrito neste
trabalho, foi possivel estimar recursivamente a referida caracteristica nao lin-
ear. Acredita-se que a capacidade de monitorar em tempo real caracteristicas
estdticas de sistemas e ser capaz de quantificar tais caracteristicas algebrica-
mente, pode ser importante na monitorizacao e controle de processos reais.

O capitulo seguinte apresenta as conclusées deste trabalho, juntamente
com algumas propostas de continuacao.



Capitulo 2

Identificacao de Sistemas

2.1 Introducao

Na interacao de um individuo e um determinado sistema é necessario o con-
hecimento das varidveis do sistema, bem como da maneira com a qual as
mesmas se relacionam, ou seja, é necessaria a obtencao de um modelo para
representar o sistema em questao (Ljung, 1987).

Existem diversos tipos de modelos. Pode-se citar os modelos fisicos, os
mentais, os graficos e os matemédticos ou analiticos. A escolha do tipo de
modelo para representar o sistema dependerd das caracteristicas estaticas
e/ou dindmicas do sistema, bem como do propésito para qual o modelo esta
sendo determinado. Os modelos matemadticos, no entanto, permitem apli-
cagoes mais avancadas, sendo os mais utilizados, seja na engenharia, biologia,
medicina, economia ou outras dreas (Ljung, 1987).

A modelagem matematica de sistemas dindmicos é uma tarefa de vital im-
portancia para o desenvolvimento da ciéncia e da tecnologia. Na engenharia,
os modelos matematicos permitem analisar e predizer o comportamento de
um sistema sob diversas condicoes de operacao, e ajustar o desempenho do
mesmo, caso os resultados obtidos nao sejam satisfatérios. Além disto, com
base no modelo pode-se estudar certas caracteristicas estaticas de elementos
de interesse na planta, como saturacoes, histereses e ganhos variiveis.

E importante salientar que um modelo matematico para um dado sistema
nao é tnico (Ogata, 1993). Deve-se observar, em primeiro lugar, se o modelo
escolhido é capaz de explicar os dados medidos satisfatoriamente, podendo
ser usado para explicar e compreender os fendémenos observados no sistema
real. Em segundo lugar, é fundamental que o modelo seja capaz de atender ao
objetivo final para o qual foi obtido. Em alguns casos, o objetivo principal
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da modelagem de um sistema fisico é auxiliar ou tornar mais eficiente o
projeto de controladores ou acionadores. Em outros casos, o proprio modelo
é o objetivo principal, para por exemplo, estudar e analisar um determinado
processo, ou para predizer dados futuros.

Existem diversas maneiras de modelar um sistema, tais como a mode-
lagem pela fisica do processo e a modelagem através de técnicas de identi-
ficacdo (Ljung, 1987; Norton, 1986; Soderstréom and Stoica, 1989). A mod-
elagem pela fisica do processo é uma abordagem analitica realizada através
de conhecimento de leis fisicas do processo, exigindo um conhecimento de-
talhado do mesmo, o que torna, em alguns casos, dificil a sua aplicagdo. A
identificacao, por outro lado, é uma abordagem experimental, que consiste
no desenvolvimento de técnicas para a estimacao de modelos de sistemas
dindmicos através de dados experimentais, nao exigindo conhecimento prévio
do processo, embora tal conhecimento possa ser utilizado se disponivel.

Uma comparacao pode ser feita entre a modelagem através de leis fisicas
do processo e a identificacdo de sistemas. Uma vantagem da modelagem
matemadtica é que ela permite visualizar caracteristicas intrinsecas ao sis-
tema, sendo que, na maioria dos casos, todos os parametros do modelo tém
significado fisico. A desvantagem deste tipo de modelagem é que a deter-
minacao do modelo pode ser uma tarefa bastante dificil ou vidvel somente
a longo prazo. Em casos em que o processo a ser modelado é muito com-
plexo, a obtencao de modelos usando apenas conhecimento fisico do mesmo
¢ praticamente impossivel. Nestes casos, é mais apropriado utilizar técnicas
de identificagao de sistemas. No entanto, a modelagem baseada na fisica
do processo pode ser combinada com métodos de identificacao (Astr('jm and
Wittenmark, 1990), para auxiliar na detec¢ao da estrutura ou apenas para
a determinacao de coeficientes de um modelo, proporcionando desta forma,
uma modelagem mais 4gil e eficiente. Uma situagao muito comum na pratica
é quando se tem a estrutura do modelo, mas os pardmetros do mesmo sao
varidveis, ou quando alguns deles nao sao conhecidos, devendo ser estimados.

2.2 Identificacao

A identificacdo pode ser paramétrica ou nao paramétrica. A identificacdo
paramétrica é caracterizada por um vetor de parametros ® e o modelo cor-
respondente por M(®). A ndo paramétrica é aquela realizada através de
funcoes graficas, tais como os métodos de resposta ao impulso, resposta ao
degrau e diagramas de resposta em frequéncia.

A identificagao nao paramétrica é, em alguns casos, mais ficil de ser re-
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alizada, mas é menos precisa (Soderstrom and Stoica, 1989). O que se faz,
normalmente, é utilizar a mesma para determinar algumas caracteristicas
do sistema, tais como tempo morto, constante de tempo e ganho e, pos-
teriormente, utilizar um método paramétrico para determinar o modelo do
sistema.

A identificacdo de sistemas é um processo que exige o envolvimento do
modelador (Ljung, 1991). O modelador deve analisar quais varidveis do sis-
tema sao relevantes para a modelagem e se a estrutura do modelo escolhida
é adequada (So6derstrom and Stoica, 1989), caso contririo, o mesmo deve
tomar as decisoes necessarias para corrigir o problema.

Pode-se citar os seguintes passos no processo de identificacao de sistemas:

1. Experimentacao;

2. Deteccao de nao linearidades no sistema;
3. Determinacao da estrutura do modelo;
4. Estimacao dos parametros do modelo;

5. Validagao do modelo encontrado.

O primeiro passo consiste na determinacao da taxa de amostragem, no
projeto de sinais de excitacao e na coleta de dados experimentais do sistema.
O segundo passo consiste na verificacio de provaveis nao linearidades no
sistema. O terceiro passo consiste na determinacao da estrutura do modelo e
o seguinte, no uso de um algoritmo para estimacao dos parametros do mesmo.
Estas duas ultimas fases podem ser realizadas separadamente ou em conjunto.
E, finalmente, utilizacdo de procedimentos que permitam verificar se o modelo
escolhido é uma representacao valida do sistema. Em caso contrario, retorna-
se ao primeiro passo e realiza-se uma modificagao na estrutura.

A identificacao de sistemas é de extrema importancia no projeto de con-
troladores, uma vez que todas as técnicas para andlise e projeto dos mes-
mos sao baseadas na disponibilidade de modelos apropriados do processo
dindmico. Assim, o desenvolvimento do controle digital tem sido acompan-
hado por um desenvolvimento andlogo de métodos de identificacdo de sis-
temas (Astrém and Wittenmark, 1990). Além disso, no caso de controle
adaptativo, onde os parametros devem ser estimados on-line, um método de
identificacao pode ser usado para encontrar o modelo, bem como estimar os
parametros do mesmo. Uma vez que ha diversas aplicacoes possiveis para
um modelo, a sua identificacdo deve ser feita sempre com o objetivo final do
mesmo em mente (Stoica et al., 1986).
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2.3 Experimentacao

A experimentacao é caracterizada pela determinacao do sinal de entrada,
intervalo de amostragem e coleta de dados para estimacao dos pardmetros
do modelo (Séderstrom and Stoica, 1989). Em primeira instancia determina-
se o sinal de entrada e o intervalo de amostragem, e em seguida executam-se
os testes para coleta dos dados.

Esta fase é de extrema importancia para a identificacdo de um sistema,
uma vez que os resultados posteriores dependerao da qualidade e montante
de informacao contida nos dados coletados (Billings and Fadzil, 1985).

Dados coletados durante o processo de operacao normal podem ser usados
para a identificacao do sistema. No entanto, a presenca de malhas de reali-
mentacao pode levar a problemas. Portanto, é preferivel, sempre que possivel,
excitar o processo com sinais externos. Tais sinais devem ser capazes de ex-
citar toda a dindmica do sistema durante o processo de identificacao. Por
exemplo, para um sistema nao linear, isto significa excitar as nao linearidades
de interesse no sistema (Billings and Fadzil, 1985).

Quando for utilizado o algoritmo original de minimos quadrados ortogo-
nal, a identificacdo de modelos nao lineares deve ser realizada com os dados
experimentais originais, ou seja, sem remover a média dos sinais de entra-
da e saida. Caso contrario, o modelo se tornard dependente da entrada e
seus respectivos parametros se tornarao funcao das caracteristicas estatisticas
da mesma, ou seja, tal modelo serd vélido somente para sinais com carac-
teristicas semelhantes (Billings and Fadzil, 1985). E importante salientar que
tal problema pode ser contornado se realizada uma normalizagao dos sinais,
conforme abordado em (Mendes and Billings, 1996).

A escolha do periodo de amostragem deve ser realizada com cautela, pois
afetard diretamente a determinaciao da estrutura do modelo, estimacao de
parametros e, por consequéncia, a qualidade do modelo final. Uma taxa de
amostragem lenta tende a tornar os dados adjacentes nao correlacionados, o
que impossibilita a determinacao de um modelo para o processo. Por out-
ro lado, se os dados forem amostrados com taxa muito alta, estes tendem
a ser altamente correlacionados, causando problemas como mal condiciona-
mento da matrix de regressores e dificuldade na determinaciao da estrutura
do modelo (Billings and Aguirre, 1995).

Em vista disso, sao realizados testes em degrau para estimar a constante
de tempo predominante do sistema, e a partir dai, determina-se um periodo
de amostragem Ty para a coleta de dados experimentais. No entanto, como
os dados coletados com esta taxa de amostragem sdo, normalmente, super-
amostrados, deve-se definir um novo periodo de amostragem Ty que serd
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utilizado para a identificagao.

Um dos procedimentos utilizados para auxiliar na escolha da taxa de
amostragem consiste em determinar, em primeira instancia, as funcoes de
autocorrelacao linear ¢/, (2.1) e nao linear b,y (2.2) da saida do sistema:

byy (1) = El(y(k) —y(k)(y(k —7) —y(k))], (2.1)

Gy (1) = E[(y* (k) — y2(k) (v*(k — 7) — y2(k))], (2.2)
onde y(k) e y?(k) representam os valores médios e o apostrofe neste caso
indica média removida. Com base nas funcées de correlacdo acima, pode-se
definir a seguinte constante:

T = min{7y, 7, }, (2.3)

onde 7, é o instante do primeiro minimo de ¢, e Ty ¢ o instante do
primeiro minimo de ¢y2’ y2

Desta forma, o perido de amostragem pode ser determinado através da
seguinte relacdo (Aguirre, 1995):

mer<Im (2.4)
2 10

em alguns casos o limite superior pode ser 7,,/5 e o inferior 7,,/25. Desta
forma, se Ty estiver dentro do intervalo proposto pela equagido (2.4), entao
os dados experimentais originais podem ser utilizados. Se, no entanto, Tgg
for menor que o limite inferior sugerido, os dados devem ser dizimados a fim
de satisfazer (2.4). Se Ty for maior que o limite superior um novo teste deve
ser realizado.

Em grande parte dos sistemas o primeiro minimo de ¢y2/ ,2 ocorre em
valores menores de 7 do que o primeiro minimo de ¢,/,/, ou seja, um periodo
de amostragem menor é requerido se utilizada a Equacdo (2.4) do que se
utilizada somente a autocorrelacao linear da saida (Aguirre, 1994a). Colo-
cando de outra forma, se os dados forem amostrados levando em conta apenas
a funcado de autocorrelacao linear, certas dindmicas nao lineares podem ser
subamostradas e desta forma, nio estarao contidas nos dados experimentais.
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2.4 Deteccao de Nao Linearidades

Nos primeiros estagios da identificagdo de um processo é importante deter-
minar, com base nos dados, se 0 mesmo exibe caracteristicas nao lineares.
Em caso afirmativo, um modelo nao linear deverd ser usado para representar
o sistema (Billings and Fadzil, 1985; Billings and Voon, 1983; Haber, 1985).

Os testes para deteccao de nao linearidades devem ser independentes
do tipo de representacdo, bem como da ordem do sistema, uma vez que
tais testes serao realizados anteriormente a deteccao de estrutura, exigindo a
necessidade de testes ndo paramétricos. Existem diversos testes para detectar
nao linearidades no sistema, tais como: testes no dominio do tempo, testes
em regime permanente, testes do valor médio da saida, testes no dominio da
frequéncia e testes de correlagao (Haber, 1985).

Os fatores que influenciam na escolha do teste sao simplicidade e efi-
ciéncia do mesmo, a possibilidade da planta sair de sua operacdao normal, e
se o modelo é continuo ou discreto. Com base nestes fatores, os testes de
correlacdo e os testes no dominio do tempo sdo mais eficientes se comparados
aos demais.

2.4.1 Testes no Dominio do Tempo

Tais testes consistem em excitar o sistema com um sinal de entrada uq(k),
obtendo na saida o sinal y; (k) correspondente. Repetir o procedimento para
um sinal de entrada us(k) = yui(k), onde v é uma constante, e obtendo na
saida yo (k).

Medir a saida yo ou termo constante, para uma entrada nula. Subtrair
este valor de y1 (k) e y2(k) e encontrar a seguinte razao:

_ y2(k) — 0
ok) = y1(k) — o (2:9)

O sistema serd linear se §(k) for constante e igual v (Haber, 1985).

2.4.2 Meétodo de Correlagcao Cruzada Nao Linear

Como os sistemas reais usualmente contém um termo constante, a fim de
eliminar o seu efeito, os testes de correlacao sao aplicados a entrada e saida
normalizadas:

u' (k) = [u(k) — u(k)]jo* (u(k)) (2.6)
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(k) = [y(k) —y(K)) o (y (k) (2.7)

Y
onde o%(u(k)) e o?(y(k)), sdo as varidncias da entrada e saida do sistema,

respectivamente, e u(k) e y(k) correspondem aos respectivos valores médios.
Pode-se também definir a seguinte varidvel:

z(k) = [u™ (k) — u2(k)]/o* (W () . (2.8)

Seja a seguinte funcao de correlagao (Haber, 1985):

oy (T) = Elz(t + 1)y (t)] (2.9)

donde tem-se que:
¢:vy’(7_) =0V 7, (2'10)

se o sistema for linear.

2.4.3 Meétodo de Autocorrelagao Nao Linear

Seja a seguinte funcao de correlagdo (Haber, 1985):
boy (1) = E[v(t + 7)Y/ (1)] (2.11)

onde v = [y — y2(k)]/o(y?(k)). Se ¢uy(7) é igual a zero ¥ 7, entio o
sistema é linear.

E importante salientar que os testes de correlacao, representados pelas
equacoes (2.9 e 2.11), podem ser realizados utilizando-se a mesma massa de
dados de identificacao, ao contrario do teste no dominio do tempo, que exige
a execucao de um outro teste, embora o mesmo seja relativamente simples.

Por outro lado, os testes de correlagao para deteccao de nao linearidades
s6 serao validos quando o sistema for excitado por um sinal aleatério ou
pseudo-aleatorio, caso contrdrio, é impossivel determinar se os resultados
encontrados sao provenientes de correlacao entre ruido presente nos dados, ou
se é decorrente de nao linearidades presentes na dinamica do sistema (Billings
and Fadzil, 1985; Haber, 1985).

Em (Billings and Fadzil, 1985; Billings and Voon, 1983; Haber, 1985)
podem ser encontradas descricoes mais detalhadas dos testes de deteccao de
nao linearidades.
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2.5 Representacoes para Sistemas Nao Lineares

Uma vez determinada a presenca de nao linearidades no sistema, escolhe-
se uma representacao matemadtica. Embora, em alguns casos, seja possivel
representar sistemas com modelos lineares por partes, em torno de pontos
de operacao pré-definidos, em geral, um modelo nao linear é mais adequado,
uma vez que incorpora as nao linearidades intrinsecas ao sistema original.

Existem diversas representacoes para modelagem de sistemas nao lin-
eares, dentre elas, pode-se citar as séries de Volterra e Wiener, os modelos
por blocos orientados, polinomiais, bilineares, semi-lineares com parametros
varidveis, lineares por partes (Billings, 1980; Chen and Billings, 1989; Haber
and Keviczky, 1985; Haber and Unbehauen, 1990) e redes neurais artifici-
ais (Braga et al., 1998; Haykin, 1994).

Como cada algoritmo é melhor para representar um tipo de sistema de
acordo com o tipo de nao linearidade presente nos dados (Cinar, 1995), nio se
pode dizer, de imediato, que uma das abordagens seja mais adequada, mesmo
porque, para algumas representacoes, nio existe uma forma sistematica para
determinar a estrutura “ideal” de um dado sistema (Ronco and Gawthrop,
1997). A escolha do tipo de modelo também depende da existéncia ou nao de
informacao a priori, do propésito para o qual o modelo estd sendo utilizado
e da complexidade do sistema (Billings, 1980).

2.6 Modelo NARMAX

Para sistemas lineares discretos utilizam-se modelos de equagoes lineares a
diferencas, que relacionam varidveis de entrada e saida do sistema, pode-
se citar os modelos ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs), ARMAX
(AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs), dentre outros. Uma
descrigao andloga para sistemas nao lineares discretos sao os modelos NAR-
MAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs),
que realizam um mapeamento nao linear das entradas e saidas passadas para
a saida atual (Sjoberg et al., 1995). Tais modelos sdo capazes de representar
uma ampla classe de sistemas nao lineares e ao contrario do que ocorre com
as Séries de Volterra e Wiener (Billings, 1980; Haber and Keviczky, 1985),
evitam a necessidade de grande nimero de pardmetros (Chen and Billings,
1989).
Seja o seguinte modelo geral multivaridvel:

Y(k) = f(Y(k - 1)7 T 7y(k - ny)vu(k - 1)7 T 7u(k - nu)a
elk—1),---,e(k —ne)) +e(k) (2.12)
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onde
y1 (k) uy (k) e (k)
vy = | 28 = | W ] ey = | W (2.13)
Y () ur () em ()

sao os vetores de saida, entrada e ruido, respectivamente, m é o nimero de
saidas, r o nimero de entradas, ny, n, e n, sao os atrasos maximos para a
saida, entrada e ruido, respectivamente, e(k) é ruido branco e f(.) é qualquer
funcao vetorial ndo linear. A representacao (2.12) é referida como um modelo
entrada-saida multivariavel NARMAX.

A equacao (2.12) pode ser decomposta em m equagoes escalares, como se
segue:

yi(k) = filyi(k=1), - p1(k —ny), - ym(k — 1), -+, ym(k — ny),
ur(k —1),- - ur(k —ny), - up(b — 1), up (b —ny),
er(k—1),---,e1(k—ne), - em(k—1), -, em(k —ne)) +
ei(k), i=1,---,m . (2.14)

A fim de melhorar a flexibilidade da estrutura do modelo os atrasos
maximos para cada entrada, saida e ruido podem ser diferentes para cada
subsistemas:

vilk) = filyr(k = 1),y =njn)se s ym(k = 1) ym (k= nyn),
ui(k = 1), ur (b =ng), - ue(k = 1), up(k = ny,),
er(k—1),--,e1(k —nip),- o em(k = 1), em(k = niy)) +
ei(k), i=1,--,m . (2.15)

A utilizagao da representagao (2.15) para a identificagao de um sistema,
exige que a mesma seja parametrizada. Expansoes polinomiais de f;(.) sdo
normalmente satisfatorias, embora nao sejam a tnica escolha.

Expandindo f(.) como um polinémio de grau ! (Chen et al., 1989), tem-se:

M, M,

M,
yi(k) = 05+ > 0fwiy (k) + Y Y 0%, i (K)wiy (k) + - -

i1:1 i1:1 i2:il

M, M,
+ Z Z 0;1---ilxi1(k)"'xil(k)+ei(k)a i=1,---,m, (2'16)

i1=1 =i
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onde 6; sio os parametros, x; os monomios', y; a saida, e; é ruido branco e
M, é igual a:

M, =m x (nyg +ne) +r X n, . (2.17)

O ntmero de termos candidatos ao modelo polinomial NARMAX é dado
por:

l
M = Eonz-j, nj, =1
]:
mo 4 o (2.18)
=YDy ”;k+”lek+z Ny ti—1
— k=1 k=1 -
ni; = 7 ) j_laal

Percebe-se que o nimero de termos candidatos cresce rapidamente com
o numero de atrasos, grau de nao linearidade e com o nimero de entradas
e saidas do modelo. Sendo assim, se todos os regressores forem incluidos
no modelo, a estimacdo dos pardmetros da expansao polinomial (2.16), im-
plicara, geralmente, em mal condicionamento da matriz de regressores. Desta
forma, anteriormente ou paralelamente & estimacao de parametros, deve-se
utilizar um método para determinar quais termos, dentre os candidatos, de-
vem ser incluidos no modelo (Billings and Fadzil, 1985). Tal procedimento é
denominado deteccao de estrutura.

Pode-se considerar ainda, o caso particular de um modelo polinomial
NARMAX que nao tenha modelo de ruido:

yilk) = filyi(k=1),- yi(k —ny), - ym(k = 1), ym(k — ny)
ul(k - 1)7 7ul(k _nu)a"' 7um(k - 1)7 7um(k _nu))
+ei(k), i=1,---,m . (2.19)
Este modelo é conhecido como modelo NARX (Nonlinear AutoRegres-
sive with eXogenous inputs). O nimero de mondémios, a partir dos quais os
regressores candidatos serdo formados, é igual a:
Np =M XNy +17 XNy . (2.20)

Tais monomios sao funcoes das entradas e saidas do sistema, bem como
de seus respectivos atrasos:

! As diversas combinacdes dos mondmios, as vezes chamadas de multinémios, constituem
regressores do modelo.
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21 (k) = (k= 1), Zonsen, (F) = Y (k = y)
Tomxcny,+1(k) =u1(k —1), -, 2y, (k) = up(k —ny) } (2.21)

Como os modelos do processo e do ruido podem, na pratica, ser desacopla-
dos (Billings et al., 1989), primeiro modela-se o processo utilizando o modelo
NARX e posteriormente, adicionam-se termos de ruido, caso os testes de
validacdo indiquem que os residuos nao sdo brancos.

2.7 Estimacao de Parametros

A estimacao de parametros pode ser vista como um problema de otimizacao,
onde o melhor modelo é aquele que minimiza uma determinada fungao custo.

A Equagéo (2.16) pode ser representada pela seguinte equacao de regressiao
linear:

M
y(k) =Y _pi(k)6; +e(k), k=1,---,N (2.22)
=1

onde y(k) é a saida do sistema, p;(k) sao os regressores, ; sa0 os parametros
a serem estimados e e(k) representa o ruido presente nos dados, dindmica
nao modelada, etc.

Expandindo a Equacgio (2.22) para N situagoes, tem-se:

y(1) = p'(1)O +e(l)
y(2) = p'(2)© +e(2)

y(N) = p'(N)® +¢(N),

onde

@ =100, 0p)"

p' (k) = [p1(k) p2(k) - pu (k)]

Desprezando-se o termo de ruido, o sistema de equacoes pode ser repre-
sentado na forma matricial:
y=P0O |, (2.23)
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onde
y(1) p'(1)
y = : , P= : (2.24)
y(N) p'(N)
A identificagao permite encontrar um modelo que melhor represente a
dindmica do sistema, de acordo com uma determinada funcao custo. No

entanto, sempre ocorre uma, diferenca entre a predicao de um passo a frente
e o valor medido. Este erro é denominado residuo e pode ser expresso por:

(k) = y(k) —p"© = y(k) —y(k) . (2.25)

Como na maioria dos casos reais ha presenca de ruido nos dados, utiliza-

se um nimero de amostras maior que o nimero de regressores. Desta forma,

obtem-se uma maftriz de regressores P nao quadrada, o que impede que

o vetor de parametros ® seja determinado diretamente através da equacgao

(2.23). Define-se entao, um algoritmo para estimar ® que minimiza a seguinte
funcdo custo:

1Y 1 1
J=52 &k =5 ¢=5 ¢l (2.26)
k=1
onde || - || indica norma euclidiana.

A solugao que minimiza a equagao (2.26) é o estimador de minimos
quadrados definido por:

6 =rP',)"'PTy . (2.27)

2.8 Regressores Ortogonais

A estimacao direta dos parametros do modelo envolvendo todos os termos
candidatos, geralmente resulta em mal condicionamento da matriz de regres-
sores. Sendo assim, ténicas de ortogonalizacdo podem ser utilizadas a fim de
contornar o problema. A equacao (2.22) pode ser escrita na forma que se
segue:

y = PO +

m

: (2.28)

onde

y = : P = : e=| : |,BE= : . (2.29)
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p’ (k) = [p1(k), - pu(k)] . (2.30)

As seguintes condigoes, em relacdo & equacao (2.28), devem ser satisfeitas:

1. £ é ruido branco. Entao, no caso polinomial, £ é nao correlacionado
com p;(k),i=1,---, M.

2. Os processos a serem identificados sao ergddicos.
3. PTP ¢ definida positiva.

A primeira condicido é para garantir estimadores nio polarizados. A se-
gunda é introduzida para que a média de realizagoes seja equivalente a média
temporal. A terceira condicdo, por sua vez, vem evitar que a matriz normal
PTP seja singular ou mal condicionada?. Se, por outro lado, a terceira con-
dig¢ao nao for satisfeita, métodos numéricos podem ser utilizados na tentativa
de contornar o problema, ou seja, pode-se dizer que esta nao é uma condicao
rigida. No entanto, neste trabalho, todas as condigoes deverao ser satisfeitas.

2.8.1 Meétodo Classico de Ortogonalizacao de Gram-Schmidt
Assumindo que a terceira condicdo tenha sido satisfeita, pode-se decompor
PTP em:

P'P=ATDA | (2.31)

onde A é uma matriz triangular superior, M x M, com os elementos da
diagonal principal iguais a um:

O
-8
N
2 R
N =
W w
R R
N
SIS

A= : (2.32)

o O
o O
o O
O =
Q
g
=
_
g

e D é uma matriz diagonal, M x M, com elementos positivos. Entao:

y=P(AT'A)® + = (2.33)

2Se PTP é definida positiva, a sua forma diagonal serd composta somente por elementos
positivos e, desta forma, seu determinante serd maior que zero, ou seja, se PTP é definida
positiva entdo é também uma matriz ndo singular (Lipschutz, 1991).
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ou
y=Wg+E (2.34)
onde
W = PA!
e — A® } (2.35)
A matriz W é definida por:
wi(l) - wp(1)
W = : : (2.36)
wi(N) -+ wu(N)

onde w; sao os regressores auxiliares e g; sao os parametros estimados utilizando-
se tais regressores. O processo de estimacao de pardmetros utilizando-se os
novos regressores é realizado como se segue;

N
> wi(k)y(k)
o Passo 1 arr = 1, wi(k) = (k) e gu = =
> wi(k)
k=1
N
w;(k)pj (k)
* Passo j: j:2’“.’M:aij = kleia t=1,--,7 -1, Oéjjzl
> wi(k)
k=1
N
j=1 > wi(k)y(k)

wj(k) :pj(k) — igl aijwi(k), e gj — k=

e Calcular 6; utilizando as seguintes equagoes:
Or = gu

. M .
;= gi— > opyb;, 1=M-1,---,1
=il

(2.37)

Algumas propriedades do estimador ortogonal sdo (Billings et al., 1989):

N
e Os regressores auxiliares, w;, sdo ortogonais, ou seja: Y. w;(k)w;(k) =

k=1
0, © # J;
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e O vetor de parametros O ¢ equivalente ao obtido através da equacao
normal (PTP)G = PTy, 0 que era esperado pois o algoritmo ortogonal
é apenas outra forma de solucionar a equacao normal;

e A proporcao da variancia da saida explicada por w; é:

[err]; = —-=L — i=1,---, M, (2.38)

que serd detalhada na secao (2.9.2).

O erro quadratico médio de predicdo (MSPE - Mean Square Prediction
Error) é méaximo quando nao existe nenhum termo no modelo, ou seja, quan-
do ng = ny +n, = 0, sendo igual ao valor quadréatico médio do préprio sinal.
A insercdo do i-ésimo termo g;w; ao modelo, ocasiona redug¢iao no MSPE de
um fator igual a g?w? (k) (Billings et al., 1989). Desta forma, quanto maior o
fator g2w?(k), maior a propor¢ao da variancia da saida explicada pelo referido
termo e portanto, maior é a importancia do termo para o modelo.

2.8.2 Transformacao de Householder

Um outro método de ortogonalizacdo é a transformacao de Household-
er (Chen, 1970). Seja a matriz de regressores P e o vetor de saida y (2.24).
Definindo a seguinte matriz de regressores modificada:

PO —P:y]=[pr--pm:y] =B Y : vy , (2.39)

a k-ésima transformacao de Householder é definida como (Chen et al., 1989):

N
o) = (% (P )"
Bk = B LT
a® (4[5 )
0, para i < k (2.40)
o =3 ay " +senlppy T o®, parai =k
Z;E]’zfl), parai >k |
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PO — Pl1) _ () (509 (I THO-1)) . — 1 ... 0 (2.41)

Desta forma, no instante seguinte a k-ésima iteracao, as colunas da matriz
modificada P de ordem inferior a k, serdo ortogonais entre si. Obtém-se a
seguinte matriz triangular superior P de dimensao N x (M + 1):

M) _ | R oy1
o2 0] .

onde R é uma matriz triangular superior M x M, y; = y(1 : M) e yo =

y(M +1:N).
Considerando a seguinte equacao matricial (Chen et al., 1989):

RO = Y1, (2.43)

os parametros podem ser estimados por:

O=R 'y1. (2.44)

A soma do quadrado dos residuos, por sua vez, serd dada por:

Iy % (2.45)

Observa-se que no processo de ortogonalizacao através da transformacao
de Householder, ao contrario do processo de ortogonalizacao de Gram-Schmidt,
nao hé a necessidade da utilizacao de um vetor de parametros auxiliar.

2.9 Deteccao de Estrutura

Um problema chave em identificagdo de sistemas é encontrar uma estrutura
adequada, através da qual um “bom” modelo pode ser estimado.

Quando se estimam os parametros do modelo através de um método de
minimos quadrados, minimiza-se a fungio custo descrita pela equagio (2.26).
No entanto, nao é possivel garantir, em primeiro lugar, se 0 modelo é fiel aos
dados experimentais e em segundo, se o estimador é polarizado ou nao. Tais
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incovenientes s6 podem ser contornados se a estrutura escolhida for adequada,
ou seja, se a mesma é capaz de representar o sistema em questao.

Infelizmente, ndo é obvio qual é a melhor estrutura para representar
um sistema. Sabe-se, no entanto, que um modelo com mais termos que o
necessario, geralmente provoca, na melhor das hipéteses, efeitos esptrios e
na pior, instabilidade numérica (Aguirre, 1994a). Além do nimero de termos
do modelo, efeitos espirios também podem ser ocasionados se o modelo es-
tiver sobreparametrizado em relacao ao niimero de pontos fixos e & ordem do
mesmo (Mendes and Billings, 1998). Sabe-se ainda que, um modelo muito
flexivel causa generalizagao pobre (Reed, 1993), além de que modelos menores
tém maior velocidade de processamento e maior simplicidade.

Embora a determinagao da estrutura do modelo seja essencial, esta ain-
da é a tarefa mais drdua da identificacao de sistemas nao lineares, em vista
da grande quantidade de modelos possiveis e da inexisténcia de uma regra
que permita escolher, de imediato, tal estrutura. Por esta razao este ainda
é um problema pesquisado, embora exista grande nimero de trabalhos na
literatura a respeito. No caso de modelos NARMAX, usam-se critérios de
informacao (Leontaritis and Billings, 1987; Kortmann et al., 1988), ERR (Er-
ror Reduction Ratio) (Billings et al., 1989; Chen et al., 1989) e agrupamentos
de termos (Aguirre, 1994a; Aguirre and Billings, 1995a; Aguirre and Mendes,
1996; Aguirre, 1994b), dentre outros, para escolher a melhor estrutura que
seja capaz de representar o sistema. Tais critérios serdo descritos a seguir.

2.9.1 Agrupamentos de Termos

Expandindo o modelo NARX (2.19) na forma polinomial, com termos com
grau de nao linearidade variando entre 1 < m; < [, cada termo de grau my
pode conter um fator em y(k — n;) de ordem p, um fator em u(k — n;) de

ordem (m; —p) e um coeficiente 0y, —p(n1,- -+, Npy):
L my Ny,ny P my
y(k) = D2 > D Opamplnay ) [Ty(k —ni) T] u(k —ni) (2.46)
m;=0p=0"n1,"m, i=1 i=p+1
onde
Ny ,Ny Ny Ny
o=y (2.47)
n1,Nmy; nl=1 nmlzl

Por exemplo, expandindo a equacao (2.46) para grau de ndo linearidade
[ igual a dois:
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ny Ny
y(k) = 6bopo+ Z 010(n1)y(k —n1) + Z Bo,1(n1)u(k —n1) +
ni=1 ni=1

Ty ny

Z Z 02,0(n1,n2)y(k —n1)y(k —no) +

niy n2

Ty Ny

Z Z 01,1(n1,n2)y(k — n1)u(k —nz) +

ny n2

Ny Ny

Z Z 00,2(711, ng)u(k — nl)u(k — ng) . (2.48)

niy n2

E importante salientar que a massa de dados composta por u(k) e y(k) foi
obtida através dos dados continuos u(t) e y(t) com taxa de amostragem igual

a 1/Ts e que os coeficientes dos termos dependem do periodo de amostragem
Ts.
Se o periodo de amostragem for pequeno de tal forma que:

y(k — ”y) }
u(k — ny) ’

a equagao (2.46) pode ser escrita na forma que se segue:

y(k
u(k

I~
~
~ ...
~

R

Ny, My, L my
y(k) = Z Op,mi—p(M15 -+, o, ) Z Zy(k —ny)Pu(k —n;)™ P (2.49)
n1,Mm; m;=0p=0
Ny Ny
As constantes Y. Opm,—p(n1,- -+, ny,) Na equacao acima sao os coefi-
n1,Nmy;

cientes dos agrupamentos de termos Qyp 4mi-p, que contém termos da for-
ma y(k — )P u(k — j)™ P param;y = 0,---,l e p = 0,---,my. Tais coefi-
cientes sao denominados coeficientes de agrupamentos, sendo representados
por >, »,m-» (Aguirre and Billings, 1995a).

Entao, o conjunto de termos candidatos para o modelo NARX é consti-
tuido pela unido de todos os agrupamentos possiveis, onde:

agrupamentos possiveis = U Qyp umi—P
p:07"'7ml;ml:07"'7l

= constante U €, U, UQ,2 UQy,
U, U--- (2.50)
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’

E importante salientar que quando Ts — 0, os termos dentro de cada
agrupamento se tornarao equivalentes e seus respectivos coeficientes tenderao
a zero, exceto >, , que assumird valor unitdrio (Aguirre and Billings, 1995a),
ou seja:

lim X, =1 2.51
TS0 Y (2:51)
e
Ilimo Yypym-» =0 para os demais agrupamentos . (2.52)
s~

Entao um agrupamento de termos é definido como um conjunto de ter-
mos do mesmo tipo e sendo seus coeficientes definidos como a soma dos
coeficientes de todos os termos do agrupamento. Esta abordagem baseia-se
no fato de que dois ou mais termos desnecessiarios podem ter coeficientes
com amplitudes significativas, mas que se anulam ou possuem valores ir-
relevantes se comparados com os demais agrupamentos, caracterizando um
agrupamento espurio. Tais agrupamentos além de aumentar o niimero de ter-
mos candidatos, tendem a gerar dindmicas nao existentes no sistema original
diminuindo, portanto, a confiabilidade do modelo.

Esta abordagem é diferente & proposta por (Kadtke et al., 1993), que
apresenta um método de deteccdo baseado na eliminacdo de coeficientes dos
termos que possuirem valor inferior a um certo limiar, método denominado
zeroing and refitting. Nessa abordagem, apds a eliminacao dos coeficientes,
reestimam-se os parametros do modelo reduzido, sendo baseado na idéia de
que termos espurios tém coeficientes insignificantes.

Um problema introduzido pelo zeroing and refitting é que os coeficientes
dependem do periodo de amostragem e da existéncia de ruido nos dados,
além de que termos espiirios podem apresentar, em alguns casos, valores com
ordem de grandeza relevante ou até mesmo superior a dos efetivos, ou ainda,
os termos efetivos podem ter coeficientes pequenos (Aguirre, 1994a).

2.9.2 A Taxa de Redugao de Erro

Métodos de ortogonalizacao da matriz de regressores, como por exemplo, o
método cléssico de ortogonalizagao de Gram-Schmidt (Billings et al., 1989) ou
a transformacio de Householder (Chen et al., 1989), descritos na se¢io (2.8),
podem ser utilizados para auxiliar no processo de deteccao de estrutura. Tais
métodos, além de eliminar os problemas de mal condicionamento numérico,
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permitem analizar a relevancia de cada termo para o modelo, verificando a
porcao da varidncia da saida explicada pelo mesmo.

Utilizando a propriedade dos regressores ortogonais definida pela equacao
(2.38) e o método cldssico de Gram Schmidt, introduzido anteriormente,
pode-se definir um critério para deteccao de estrutura denominado ERR (Er-
ror Reduction Ratio) que é dado pela seguinte expressao:

2. T
err), =22 2 1 <i<M (2.53)
yy
onde w; e g; sdo os regressores ortogonais e os parametros estimados, respec-
tivamente, y é a saida e M é o nimero de termos possiveis para o modelo, se-
gundo o critério adotado. Quanto maior o indice ERR, maior é a importancia
do termo para o modelo. Assim, os termos que apresentarem um indice ERR
muito baixo, nao sdo incluidos no modelo. Desta forma, este critério evita
mal condicionamento numérico ji que termos linearmente dependentes ou
irrelevantes sao eliminados.
O indice err; do i-ésimo termo, w;, indica a proporcao do valor médio
quadratico da saida, y'y, explicada por esse termo. Consequentemente,

ng
Zerm =1, (2.54)
i=1

e desta forma, os termos irrelevantes para o modelo, contribuirdo com um
percentual desprezivel para o indice err, podendo ser eliminados.

Apods a selecao dos termos relevantes para o modelo, calculam-se os
parametros originais #;, caso se esteja usando o método de Gram-Schmidt, ou
seja, este critério permite ao mesmo tempo selecionar a estrutura e estimar
os parametros do modelo.

De forma similar, pode-se determinar a estrutura através da transfor-
macao de Householder (Chen et al., 1989). Definindo:

—

bk

.

2para j=k,---, M 2.55
) p ] b b )

W) = (25

S
<o

onde ag-k) eb

k)

Ko~

sao inicializados da seguinte maneira:
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N
i=1
Calculando P¥) de acordo com as Equagoes (2.40) e (2.41), (ag-kJrl))2 e
b§k+1) para j =k +1,---, M podem ser determinados por:
k+1 k ~(k
@) = @) - )

Os regressores selecionados para o modelo serdo aqueles que possuirem
maiores valores de (y](.l))Q. Desta, forma, o fator (y](.l))2 /<y,y > corresponde
ao indice [err]; calculado pelo método de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt.

E importante salientar que, a transformacao de Householder elimina a
necessidade de se estimarem os parametros durante a deteccao de estrutura

como ocorre no método classico de Gram-Schmidt.

2.9.3 Critérios de Informacao

O AIC (Akaike’s Information Criterion) (Akaike, 1974) é um critério es-
tatistico, que verifica a reducao na variancia dos residuos a medida que ter-
mos sao incorporados ao modelo, mas levando em consideragao o principio
da parsimoénia®.

Sabendo-se que o nivel de significincia do critério AIC é dado pelo nivel
de significincia da distribuicao x? com s graus de liberdade?, e valor critico

#(s) = 2s. O AIC é definido através da seguinte expressio:
AIC(¢) = N log[Var(&)] + ng ¢, (2.58)
onde N é o numero de dados de treinamento, Var({) é a variancia dos

residuos, ng é o numero de termos do modelo, ¢ é o valor critico da dis-
tribuicio x? com um grau de liberdade para um dado nivel de significancia.

30 principio da parsiménia afirma que, entre dois ou mais modelos candidatos eficazes
em relagao a representagao da dinamica do sistema, deve-se escolher o modelo com o menor
nimero de pardmetros independentes (Séderstréom and Stoica, 1989). Tal principio permite
a escolha de um modelo mais fiel as caracteristicas do sistema.

*0 nimero de graus de liberdade corresponde & diferenca entre o nimero de pardmetros
de dois modelos a serem comparados e o nivel de significincia corresponde a probabilidade
de selecionar-se um modelo com s termos a mais do que o necessdrio.
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Os valores que apresentam melhores resultados sao AIC(2) e AIC(4) (Leon-
taritis and Billings, 1987) e portanto, os mais utilizados.

O primeiro termo ¢é relativo & variancia dos residuos e o segundo segue o
principio da parsimonia, que penaliza a complexidade do modelo (Leontaritis
and Billings, 1987). Desta forma, um modelo que inclui todos os termos
candidatos faz com que o primeiro termo da Equagao (2.58) seja minimo,
uma vez que a variancia dos residuos diminui com o aumento do nimero de
parametros. Por outro lado, o nimero de termos candidatos M sendo elevado,
ocasionard valor maximo no segundo termo da equacdo. Desta forma, este
critério reduz as chances de se determinar um modelo sobreparametrizado.

Alguns outros critérios de informagao tais como FPE (Final Prediction
Error Technique), LILC (Khinchin’s Law os Iterated Logarithm Criterion) e
BIC (Bayesian Information Criterion) (Kortmann et al., 1988; Leontaritis
and Billings, 1987) também podem ser usados.

E importante salientar que, a eficiéncia dos critérios de informacgao de-
penderd das caracteristicas do processo (Kortmann et al., 1988), ou seja, tais
critérios indicam se um modelo é adequado do ponto de vista estatistico,
ou seja, nao ha garantias de que o modelo selecionado serd dinamicamente
eficiente. Por outro lado, a complexidade de um modelo selecionado com
base nos testes estatisticos é, geralmente, préxima da complexidade de bons
modelos escolhidos de acordo com sua dinamica. Desta forma, quando o sis-
tema a ser identificado for nao linear, tais critérios podem ser utilizados para
reduzir o nimero de modelos candidatos (Aguirre, 1994a).

Além disso, deve-se ter em mente que o nimero de termos sugerido pelo
critério AIC dependerd da escolha dos termos a serem incluidos no modelo,
ou seja, do grau de nao linearidade, dos atrasos maximos e da ordem de im-
portancia definida pelo algoritmo baseado no ERR. Desta forma, alterando-se
estas condigoes obtém-se resultados diferentes para o critério AIC.

2.9.4 Composicao dos Métodos Citados para Detectar a Es-
trutura do Modelo

Em relagdo & deteccdo de estrutura de um modelo NARMAX, pode-se con-
siderar duas categorias: deteccao através de técnicas de crescimento da es-
trutura e deteccao através de técnicas de eliminagdo. A abordagem através
de eliminacao é mais susceptivel a problemas numéricos do que através de
técnicas de construcao. Por outro lado, na presenca de ruido, as técnicas
construtivas tendem a selecionar termos desnecessarios. Desta forma, o ideal
é entdo, utilizar ambas técnicas. A construtiva é usada para evitar problemas
numéricos e modelos muito complexos e a eliminativa é usada para descartar
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Figura 2.1: Estrutura genérica de uma rede Feedforward. Note que os termos
de polarizacao nao estao indicados.

termos desnecessdrios do modelo (Aguirre, 1994a). Sendo assim, as técnicas
de agrupamentos de termos sao utilizadas para selecionar os agrupamentos
efetivos. Este procedimento reduz o numero de termos candidatos para o
modelo e aumentam as chances de se obter um modelo que melhor repre-
sente a dinamica do sistema original. Em seguida, utiliza-se o critério da
taxa de reducgio de erro (ERR) para determinar a ordem de importancia dos
termos dos agrupamentos selecionados e o AIC para determinar o niimero de
termos necessario, permitindo selecionar quantos serao escolhidos de acordo
com a ordem de importancia indicada pelo indice ERR.

2.10 Redes Multi-Layer Perceptron

A rede Feedforward indicada na Figura (2.1), Multi-Layer Perceptron
(MLP) (Braga et al., 1998; Haykin, 1994), é constituida de unidades de pro-
cessamento elementares, denominadas neurénios. Nesta estrutura, as saidas
dos neurdnios de uma determinada camada sao conectadas as entradas da
camada seguinte, através de conexdes sindpticas (pesos).

A camada de entrada nao executa nenhuma transformacao, apenas passa
os sinais de entrada para os neurdnios da camada seguinte. Em identificagao,
o nimero de neuronios da camada de saida depende do niimero de varidveis
de saida do sistema. O nimero de neurdnios da camada de entrada é deter-
minado pelo nimero de varidveis de entrada e saida do sistema e por seus
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atrasos maximos, n, e ny5 e o nimero de neurdnios das camadas interme-
didrias depende da complexidade dos dados (complexidade do sistema). Este
tipo de estrutura feedforward com as varidveis do processo atrasadas na en-
trada da rede é denominado Time Delay Neural Network - TDNN (Lang and
Hinton, 1988).

Sabe-se que, Redes Neurais Artificiais com uma camada interna, sao ca-
pazes de aproximar com certa precisdo, qualquer funcao continua, quando
nao se faz restrigoes sobre o niimero de nodos ou sobre a ordem de grandeza,
dos pesos (Cybenko, 1989). Sendo assim, serao consideradas redes com ape-
nas uma camada intermediaria, contendo n nodos nesta camada, r entradas
e m saidas.

A saida do j-ésimo neur6nio da camada intermedidria, no instante k é:

= f;( Z wl;(k ) + bl (K)) (2.59)

onde z; é a i-ésima entrada do nodo, w;?i
um neurédnio da camada de entrada e outro da camada intermediaria, b? Sa0
termos de polarizacao, y; é a saida do neurénio j, N, é o nimero de entradas
aplicadas ao neuronio e f; é uma funcao nao linear, denominada funcao de
ativacdo, sendo sigmoidais e tangentes hiperbdlicas as mais utilizadas. A
funcao de ativacao da camada intermedidria serd designada somente por f
indicando que o mesmo tipo de fungao sera escolhido para todos os neurdénios
desta camada.

A saida do i-ésimo neurdnio da camada de saida é:

sdo as conexoOes sindpticas entre

= fid_w? Zw ) + bl (k) + b (K)) (2.60)
j=1

onde w? sdao os pesos da camada de saida, b7 sao os termos de polarizacao
para esta camada e n é o nimero de neuronios da camada intermedidria.
Em identificacdo, pode-se considerar a camada de saida como sendo lin-
ear (Billings and Chen, 1992; Hick and K6hne, 1996) e nao utilizar termos
de polarizacao nesta camada (Billings and Chen, 1992), obtendo-se na saida

da rede:

Zwof Zwﬂ ) + bl (k) (2.61)

’0 niimero de entradas da rede, aqui considerada, serd correspondente ao niimero n,
de regressores (2.20) de um modelo NARX.
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Pode-se expressar a equacao acima também por:

yi(k) =S wlf(v;) , (2.62)
j=1
onde
Ny
v = wh(k)z;(k) + b (k) . (2.63)
=1

A fim de analisar e comparar a estrutura interna da rede com o modelo
polinomial NARMAX, a mesma serd decomposta em Série de Taylor (Héck

and Ko6hne, 1996).
Seja f(vj) = tanh(v;) analitica na vizinhanca de um ponto a. Decom-
pondo f(vj) em Série de Taylor (Kreyszig, 1993), tem-se:

sy =3 LD, (2:64)
m=0 :
Assumindo a = 0 tem-se:
0 ! 0 " 0 " 0
v v
/ 4!(0) vi + f 5(!0) v (2.65)

Calculando as derivadas da funcao f(v;) = tanh(v;):

f'(v;) = sech®(vy)

f"(v;) = —2sech’(v;)tanh(v;)

f"(v;) = —2sech®(vj) + 4sech?(vjtanh®(v;)

fV(v;) = 16sech’(vj)tanh(v;) — 8sech’(v;)tanh®(v;) (2.66)
i) = j j j j

fY(v;) = 16sech®(v;) — 88sech’(v;)tanh®(v;) + 16sech®(v;)tanh? (v;)

No ponto a = 0, as derivadas indicadas em (2.66) assumem os seguintes
valores:

o =1
') =0
o) = -2 (2.67)
FIV) =0

V) = 16 .
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Substituindo (2.67) em (2.65), a saida do j-ésimo nodo da camada inter-
mediaria sera:
yj(k) = tanh(vj) = v; — lv:’f + 3@5 +ee (2.68)
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A saida da rede contendo uma camada intermedidria com n nodos, real-
izando fungao de ativagao tangente hiperbdlica, r entradas e uma saida com
funcdo de ativagao linear, sera:

y(k) = witanh(vy) + - - - + wytanh(vy,) . (2.69)

Substituindo a equagao (2.68) na (2.69), tem-se:
0 1 3 2 5 o 1 3 2 5
y(k) = wflon = 303 + Zof e wglo, — 30b + o4+ (270)
Decompondo v; de acordo com a equacao (2.63), tem-se uma expressao
para a saida da rede:

1
y(k) = wf[(w{blm1+---+w{brmr+b?)—g(w?1m1+---+w?rxr+bf)3+
2
1—5(wf1x1+---+wfra:r+bf)5+---]+---+wfl[(wzla:1+---+wfwmr+b2)—
1 2
g(wzlx1+- ol D) 1—5(w21x1+- el D] (2.71)

A fim de ilustrar a Equacao (2.71), considere uma rede com um nodo
na camada intermediaria, duas entradas e uma saida. Utilizando a equacao
(2.71) para este caso, tem-se:

1
y(k) = wilwliz +wiyes + b1 — S ((whiz)” + (whhe)” + (01)° +
3(why a1 ) wiyws + 3(wihas) wiyzy + 3(0)) wh a1 +
3(bf)2w?2x2 + 3bf(w{b1:n1)2 + 3bf(w{b2:n2)2 +

Gb?w{‘zmw{‘lxl) + -1 (2.72)

Supondo que as entradas x1 e x5 da rede sejam compostas por regressores
originarios de agrupamentos distintos e agrupando-se os termos referentes aos
mesmos agrupamentos, tem-se:

o 1 o o o
y(k) = [wib — U (01)%] + 1 [wiwt, (1 — (07)%)] + za[wiwsy (1 — (B})*)] +
a3 [=blw (wiy)?] + 23 [—biw (wy)?] + @1 w2 [ 2bf wiwl wiy] +
1 o 1 o o
o [—w)(wy)?] + @3 [—zw) (wiy)?] + wiwa[—w) (why ) *wl,] +

3 3
xlmg[—wf(w{g)Qw{ﬁ] +oe (2.73)
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Renomeando os coeficientes de cada termo:

y(k) = ag+ a1z + agzy + azz? + ayri + asziTo + agrt +
a7y + agriri + agricy + - - - (2.74)

Se as entradas da RNA forem sinais dependentes das varidveis de entrada
e saida do sistema, bem como de seus respectivos atrasos, o modelo represen-
tado em (2.74) pode ser visto como um polinomial NARXS, onde o ntimero de
regressores n, do modelo polinomial NARX equivale ao ntiimero de entradas
da rede, enquanto que, o grau de nao linearidade da rede expandida na for-
ma, polinomial, dependerd da funcao polinomial utilizada para aproximar a
funcao de ativagao.

Quando o objetivo da identificacao é recuperar nao linearidades estaticas
provenientes do sistema original, deve-se escolher os regressores e agrupamen-
tos adequados, ou seja, aqueles que contém informacao necessaria para tornar
vidvel o propésito mencionado. Nestes casos, pode-se usar conhecimento a
priori para auxiliar na determinacao da estrutura do modelo (Aguirre et al.,
1998b).

Observando a Equacao (2.72) percebe-se que os regressores lineares, quadréticos
ou cubicos existem devido a um sé nodo, ou seja, sua presenca se deve a
funcao de ativacao e resulta em combinagdes diferentes dos mesmos pesos.

Supondo que fosse desejavel eliminar um agrupamento, a eliminaciao de
qualquer que seja o agrupamento, levaria de contrapartida a eliminagao de
algum outro. Por exemplo, se o agrupamento Qz? é esptirio, ou impede de
alguma forma a recuperacao da nao linearidade estatica desejada’, o mesmo
deveria ser eliminado do conjunto de agrupamentos possiveis para o modelo.
No entanto, esta atitude levaria a rede, através de um processo de deteccao
de estrutura, por exemplo, pruning (Reed, 1993), a eliminar também a en-
trada x; da rede, uma vez que ambos os agrupamentos dependem do peso
wf,. Observando agora as Equacdes (2.73) e (2.74), percebe-se que o agru-
pamento Qz? serd eliminado se seu respectivo coeficiente az = —blw?(w?,)?
for zero. No entanto, os coeficientes dos demais agrupamentos que envolvem
a entrada z; da rede, também dependem do peso wf,, como por exemplo
o coeficiente do agrupamento Qz; é igual a a; = wfwf (1 — (b?)?). Desta

SEmbora o modelo seja nio linear nos pardmetros, pois os parametros a; sio fungdes de
varios pesos da rede, o modelo, de certa forma, é similar ao polinomial NARX.

"Cada agrupamento é responsével por representar um tipo de nao linearidade presente
nos dados.
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forma, a eliminacio de Qz? ocasionada pela eliminacio de w,® acarretaria

também a eliminagio dos seguintes agrupamentos: Qz1, Qz119, Qx?, Oz 23
e Qz?zy (se considerada a série truncada para grau de nio linearidade igual
a trés, pois caso contrario, outros agrupamentos poderiam ser eliminados).

Sendo assim, embora tanto redes MLPs quanto modelos polinomiais
NARMAX apresentem resultados confidveis na determinagao de um mod-
elo dindmico para o sistema (Billings and Chen, 1992; Cassini et al., 1998),
na recuperacao analitica de nao linearidades estaticas, através de conceitos
de agrupamentos de termos e pontos fixos, modelos polinomiais (Proll and
Karim, 1994) e racionais (Aguirre et al., 1999) NARX parecem ser mais ad-
equados.

2.11 Outras Representacoes para Sistemas Nao Lin-
eares

e Séries de Volterra e Wiener mapeiam entradas passadas na saida atual,
resultando em um nimero excessivo de pardmetros (Chen and Billings,
1989), tornando invidvel a sua utilizacao para sistemas de ordem supe-
rior a dois (Billings, 1980). Séries de Volterra podem ser representadas
como se segue:

U = 3 haos(u(D), - ulk)), (2.75)
1=0

onde hgg/p; sao kernels de Volterra, que correspondem aos parametros
a serem estimados. Para condigoes iniciais nulas, hyo/x; € substituido
por hy;.

e Modelos por Blocos Orientados sao aqueles representados por conexoes
entre sistemas dindmicos lineares e elementos estiticos nao linear-
es (Billings, 1980), ou seja, tais modelos exigem conhecimento a priori
de caracteristicas estaticas nao lineares (Haber and Unbehauen, 1990).
O que difere do procedimento realizado por modelos polinomiais NAR-
MAX, pois embora conhecimento a priori possa ser utilizado para aux-

80 peso why foi aqui escolhido para exemplificar a questdo, uma vez que os demais
pesos acarretam maiores problemas. A eliminacio do peso w{ seria equivalente a eliminar
o modelo em questdo. A eliminacio do termo de polarizacio b? vem por sua vez, interferir
em uma maior quantidade de agrupamentos, inclusive alguns envolvendo a entrada z2 e o
termo constante. Sendo assim, ndo foram consideradas tais possibilidades.
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iliar na determinacao da estrutura do modelo, esta nao é uma condicao
estritamente necessaria (Aguirre et al., 1998b).

Vérias estruturas para sistemas nao lineares podem ser consideradas como
casos particulares do modelo NARMAX (2.12):

e Modelos Lineares: Caso um sistema seja operado proximo ao ponto de
equilibrio, um modelo linear pode ser utilizado para aproximar f(-). No
entanto, o uso de tais representacoes é bastante restrito, ja que é um
modelo polinomial de grau um e na prética funcdes polinomiais de grau
superior podem ser requeridas, afim de aproximar com maior precisao
o sistema em questdo (Chen and Billings, 1989).

e Modelos Lineares por Partes: Sao aqueles que separam os dados em
varias faixas de operacdo, permitindo a utilizacdo de modelos linear-
es (Cinar, 1995). A dificuldade de tais modelos, na prética, deve-se
& necessidade da determinacao de uma vizinhanca, para a qual o sis-
tema serd considerado linear (Aguirre, 1994a), além de nao fornecer,
em muitos casos, a precisdo necessaria, sendo sua utilizacdo bastante
restrita (Chen and Billings, 1989).

e Modelos Bilineares tém como forma geral:

Ty Ny Ny Ny
y(k) = a0+ Y aiy(k —i) + ) bulk —i) + > cijy(k —i)u(k — j)
=1 =1 i=17=1

(2.76)
Percebe-se que a representacdo acima é um caso particular do NAR-
MAX (Chen and Billings, 1989), para grau de nao linearidade igual a
dois.

e Modelos Racionais tém a seguinte forma:

_ b(y(k B 1)7' B 7y(k - ny)vu(k - 1)7' o 7u(k - nu))
V) = =D,y =yt D), (k=m0

onde a(-) e b(-) sdo polindémios de grau finito (Chen and Billings, 1989).

e Modelos Output-Affine: Consiste em uma fungao, f(-), finitamente re-
alizdvel e polinomial limitada, satisfazendo a seguinte equagido (Chen
and Billings, 1989):
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— ”y ai(u(k_l)a"'au(k_ny)) _
y(k) i=1 a’O(u(k - 1)? e au(k - ny))y(k ) "
any+1(u(k — 1), u(k —ny))

ao(u(k —1), -, u(k —ny)) (2.78)

Assim, modelos lineares, bilineares, lineares por partes, racionais, output-
affine e polinomiais sao casos particulares do NARMAX (2.12). Os modelos
lineares e bilineares sio casos particulares do polinomial NARMAX, enquanto
que os lineares por partes apresentam alguns incovenientes ja citados anterior-
mente. Além disso, 0os modelos polinomiais NARMAX apresentam vantagem
em relacdo aos modelos racionais e aos modelos output-affine, uma vez que o
primeiro é linear nos parametros (Chen and Billings, 1989). Devido a estas
razoes o polinomial NARMAX serd utilizado neste trabalho.

2.12 Validacao do Modelo

A validagao é o procedimento final da identificacao de sistemas, sendo efetu-
ada apos a determinacao da estrutura e estimacao de parametros e tem como
objetivo checar se o modelo é capaz de representar a dindmica do sistema
em questdo e se o modelo é nao polarizado. Um modelo polarizado pode
ser capaz de predizer a resposta do sistema quando usa-se a mesma massa
de dados da estimacao, mas o mesmo pode ndo ocorrer para uma massa de
dados diferente (Billings and Tao, 1991).

Uma estrutura sobreparametrizada resulta em cédlculos computacionais
desnecessarios tanto para estimar os parametros, quanto para utilizar o mod-
elo estimado. Além disso, um modelo sobreparametrizado é geralmente im-
preciso (Astrém and Wittenmark, 1990).

Na procura de um modelo “ideal” devem ser observadas as seguintes
questoes: se o modelo encontrado é flexivel o suficiente e se o modelo é
desnecessariamente complexo, ou colocando de outra forma, se o modelo é
confidvel do ponto de vista do propédsito desejado.

2.12.1 Validagao Estatistica

Quando um método de minimos quadrados é utilizado para estimar os
parametros de uma determinada estrutura, obtem-se um modelo com valores
minimos para a fungio custo (Equacao (2.26)), mas no entanto, se a estrutura
escolhida for inadequada, o modelo serd ineficiente em relacao a representagao
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de dinamicas provenientes do sistema original. Se os residuos sao autocorrela-
cionados ou correlacionados com qualquer dos regressores, o estimador sera
polarizado. A fim de detectar estes problemas, usam-se critérios estatisticos
como testes de correlacao e distribuicao Q-quadrada. Neste trabalho serao
utilizados apenas os testes de correlagao.

Para sistemas lineares, as seguintes func¢oes de correlagao podem ser uti-
lizadas:

pee(t) = 6(7),
Pue(r) = 0V 7. (2.79)

No entanto, tais fungoes de correlagao falham, na maioria das vezes, quan-
do o sistema a ser identificado é nao linear. Torna-se, portanto, necessaria
a utilizacdo de funcgoes de correlagio nao lineares (Billings and Fadzil, 1985;
Billings and Tao, 1991; Billings and Voon, 1983; Billings and Zhu, 1994a),
tais como:

bee2(1) = 0V,
Pecu(T) = 0V,
¢u2’5(7) = 0V,
Gy2e2(T) = 0V, (2.80)
Pgec2(t) = 0V,
bgeu2(T) = 0V,
bren(1) = 8(r)

Na prética, as esperancas matemadticas sao estimadas, uma vez que N tem
valor finito. Sendo assim, ao invés de verificar se as funcoes de correlacao sao
nulas, estabelecem-se intervalos de confianga, nos quais tais func¢oes devem
estar limitadas. Estes intervalos sao definidos por +1,96/\/N, onde N é o
nimero de dados.

Entao, no caso de sistemas nao lineares, se qualquer das fungoes (2.79
e 2.80) estiver fora do intervalo de confianca diz-se que de alguma forma o
modelo nao é satisfatorio. No entanto, nao se pode afirmar qual termo esta
ausente, ou se é um termo linear ou nao, nem mesmo se a falha estd no
modelo do ruido ou do processo, uma vez que as funcoes de correlacdo nao
lineares sao capazes de detectar tanto problemas em termos lineares quanto
em nao lineares (Billings and Fadzil, 1985; Billings and Voon, 1983; Billings
and Zhu, 1994a).
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Em (Billings and Fadzil, 1985; Billings and Tao, 1991; Billings and Voon,
1983; Billings and Zhu, 1994b; Stoica et al., 1986) podem ser encontradas
descricoes mais detalhadas das fungoes de correlacao utilizadas para vali-
dar estatisticamente o modelo e em (Billings and Zhu, 1994a) os testes de
validacao estatistica utilizando funcoes de correlagao sao estendidos para sis-
temas MIMO (Multivariable Input Multivariable Output).

Na aplicagao do modelo para predi¢ao, ou seja, utilizando-se uma massa
de dados diferente da usada na estimacgao, pode-se através dos parametros
calculados, estimar o valor da saida, predizendo um passo & frente, recalcu-
lando os residuos e determinando a funcao de autocorrelacao desses tltimos.
Isto permite, entao escolher o modelo que apresentar menores valores dos
residuos de validagao. Este procedimento pode ser justificado pelo fato do
método de minimos quadrados minimizar a fungao custo (equagao 2.26), con-
siderando apenas os residuos de estimacao (Stoica et al., 1986).

O critério de validagao estatistica garante, em principio, apenas que nao
existem correlacoes entre os residuos, ou entre residuos e a entrada e assim
por diante, ou seja, os residuos sao imprediziveis e o0 modelo é adequado do
ponto de vista estatistico.

No entanto, os modelos validados estatisticamente podem nao apresentar
0 mesmo comportamento dindmico que os sistemas originais (Aguirre and
Billings, 1994). Desta forma é usado um outro critério de validagao, a fim de
verificar a fidelidade do modelo considerado, denominado validacao dinamica.

2.12.2 Validagao Dinamica

E entendido por validacao dindmica a comparacao do comportamento
dindmico do sistema e do modelo identificado. Um exemplo sao as predicoes
do modelo, que para um modelo linear sdo dadas por:

g = +010(L)gk—1 + -+ 010(ny)Gk—n, + 001 (D)up_1 + -
+é0,1(nu)uk,nu. (2.81)

A recursao ¢ inicializada com amostras da saida experimental desde y
até yy,, e a partir dai sao utilizados apenas valores da saida simulada.

Caracteristicas dindmicas provenientes do sistema original nao recuper-
adas pelo modelo, bem como regimes espurios apresentados pelo mesmo, cau-
sados por deficiéncias na estrutura do modelo, pobre estimacao de parametros
ou de tempo morto, sdo problemas facilmente detectados (porém nao diag-
nosticados) através deste teste, uma vez que os erros sdo cumulativos.
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Em alguns casos podem ser usados expoentes de Lyapunov, diagramas
de bifurcacao, mapas e segoes de Poincaré e dimensao de correlagao (Aguirre
and Billings, 1994).

2.13 Algoritmo Recursivo com Fator de
Esquecimento

Enquanto os algoritmos de estimagao em batelada processam todas as
amostras da massa de dados simultaneamente, obtendo uma tinica estimativa
dos parametros do modelo, os métodos de estimacao recursiva processam os
dados experimentais sequencialmente, atualizando os parametros do modelo
a cada periodo de amostragem (Ljung, 1987).

Tanto a identificacado em batelada, quanto a recursiva sdo largamente
utilizadas. A escolha do método depende do tipo de problema e do sistema
a ser identificado.

Para sistemas invariantes no tempo ambas abordagens podem ser usadas.
Por outro lado, quando o sistema, é variante no tempo, a estimacgao recursiva
é, na maioria dos casos, mais adequada. Isto ocorre porque se processa ca-
da amostra de uma vez e, embora os valores anteriores tenham influéncia no
calculo atual, a quantidade de informacao anterior utilizada na estimacao atu-
al pode ser ponderada. Desta forma, pode-se atribuir maior peso as amostras
atuais do que as passadas, proporcionando uma estimativa mais confidvel aos
dados experimentais.

Em muitas aplicagoes reais, é desejidvel ter um modelo disponivel on-
line. No caso de sistemas invariantes no tempo, pode ser utilizado para
deteccao de falhas. No caso de sistemas variantes no tempo, a utilizacao da
identificacao on-line é mais ampla, como por exemplo, predicdo e controle
em tempo real. Sendo assim, nas aplicacoes on-line, pode-se utilizar um
algoritmo recursivo para atualizar os pardmetros do modelo de acordo com
as variagoes no sistema, & medida que os dados sao disponibilizados (Ljung,
1987).

Desta forma, a identificagao em batelada é utilizada quando a estimativa
s6 é requerida uma vez, ou é tunica para toda a massa de dados (Norton,
1986), sendo assim, sua aplicagao mais comum é para estimacao off-line de
parametros. Ao passo que, a identificacdo recursiva pode ser utilizada tan-
to on-line, quanto off-line, para sistemas variantes ou invariantes no tempo,
uma vez que permite a atualizacao dos paradmetros do modelo. No caso mono-
varidvel, a identificacao recursiva tem ainda como vantagem a nao necessidade
de calculo da inversa da matriz normal, j& que a estimacgao é realizada passo
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a passo.

Embora a estimacao recursiva seja muito utilizada para encontrar mode-
los capazes de representar sistemas variantes no tempo, a deteccao da estru-
tura destes modelos através de algoritmos recursivos é muitas vezes dificil e
desnecessaria (Proll and Karim, 1994). Desta forma, é muito comum escolher
uma, estrutura de modelo utilizando a identificacao em batelada e estimar os
parametros do mesmo de forma recursiva.

Algumas aplicagoes da estimagao recursiva sao (Norton, 1986):

e Identificagdo on-line para por exemplo, predicdo e controle em tempo

real,

e Identificacdo off-line, para sistemas variantes ou invariantes no tem-
po. No caso de sistema variantes no tempo pode-se acompanhar as
variagoes da dindmica do sistema, através da insercao de um fator de
esquecimento no algoritmo.

Uma descricao do processo de identificacdo recursiva estd indicada na
Figura 2.2.

A matriz de covariancia do estimador, P, é atualizada de acordo com a
equacao (2.82), e indica o quao confidvel é a estimativa no instante & (Norton,
1986).

P 1 XX Ppy

P.=P, | — 2.82
k k—1 1 T Xgpk,1Xk ( )

Os parametros do modelo serao ajustados como se segue:
O = 01 + Gy, , (2.83)

onde G = Py Xy e vy = (yr — Xg@k_l), sao o ganho e a inovagao, respec-
tivamente.
A saida estimada serd:

o =X{0; . (2.84)

As equagoes (2.82) e (2.83) nao conseguem, na maioria dos casos, acom-
panhar variacoes no sistema ao longo do tempo. O problema é que o ganho
G| torna-se pequeno a medida que o tempo aumenta. Isto ocorre porque

9Nesta secao P}, indica matriz de covaridncia do estimador na iteracio k.
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Bi-1 Pk-1
MODELO Xk
/Y\k — + Yk
ATUALIZA
PARAMETROS VK
ATU,;\LIZA

Figura 2.2: Diagrama de blocos ilustrando o processo de ajuste de parametros
na estimacao recursiva. Pi_q é a matriz de covariancia de (:)k_l, X é o vetor
de regressao no instante k, y; é a saida medida, ¢ é a saida estimada e vy é
a inovacao.
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a matriz de covaridncia dos parametros Pj; diminui indicando um aumen-
to de “confianca” nas estimativas com o passar do tempo. Desta forma,
alteragoes ocorridas apds um longo intervalo de tempo quase nao sao perce-
bidas pelo estimador, pois mesmo que (y; — XE@,H) seja grande, Gy, serd
pequeno. Deve-se portanto, se necessirio, alterar P, de forma a aumentar
o ganho Gy, permitindo assim perceber desvios nos valores dos parametros
estimados decorrentes de variacoes de dinamica (Norton, 1986). Uma forma
de alterar P, é atribuir um maior peso as estimativas recentes do que as
passadas. Modificando a matriz de covariancia Py e o ganho Gy, obtem-se:

WP 1 Xp X Py y

P.=P, | —
R T w XTP Xy

(2.85)

Gk = kaka . (286)

Substituindo Py por P} = w;Py e incluindo um fator de esquecimento
Br = wg_1/wg em (2.85), tem-se:

1 ! X XTPI
P,= — (P, — Atk k1) (2.87)
/Bk /Bk + Xk Pk_lxk

onde [ é um numero que indica o montante de informacao relevante existente
na ultima amostra (Ljung, 1987), sendo denominado o fator de esquecimento
e que normalmente, varia entre 0,95 e 0,99 (Norton, 1986). Neste caso, o
ganho Gy, indicado na equagao (2.83) serd igual a G = P} X.

Na maioria dos casos, a matriz de covariancia é inicializada com valores al-
tos (Astrom and Wittenmark, 1995; Ljung, 1987), indicando baixa confianca
nos parametros iniciais. No entanto, como na estimacao recursiva é permi-
tido utilizar informacdo a priori para inicializar os vetores de parametros,
pode-se estimar os parametros utilizando um método de minimos quadrados
em batelada e utilizar tais valores para inicializar a recursdo (Norton, 1986).
Isso evita, em alguns casos, convergéncia lenta dos parametros estimados.

2.14 Comentarios

Sistemas nao lineares sdo, na maioria dos casos, melhor representados por
modelos nao lineares, por incorporar as nao linearidades intrinsecas aos sis-
temas originais, bem como permitir a reproduc¢ao e andlise de fendmenos que



2.14 COMENTARIOS 42

ocorrem nos referidos sistemas, como por exemplo, bifurcagao e caos (Aguirre
and Billings, 1995a).

Mesmo quando o objetivo do modelo é controlar um sistema nao linear
em sua regiao de operacao linear, ainda constitui vantagem determinar um
modelo nao linear, pois o mesmo serd valido para uma faixa de operagao mais
ampla (Billings and Fadzil, 1985).

A escolha de uma estrutura para representar um determinado sistema
estd intimamente ligada ao objetivo final do modelo. Sistemas que apresen-
tam caracteristicas estiticas nao lineares, sdo necessariamente nao lineares.
Contudo, a utilizacdo de um modelo nao linear para representar a dinamica
do sistema dependerd das caracteristicas dinamicas do mesmo, como por ex-
emplo, variacoes das constantes de tempo. Pode-se dizer entao que, tais
sistemas podem ser representados por modelos lineares ou nao, dependen-
do das caracteristicas do sistema, do grau de confiabilidade exigido para o
modelo, e do propdsito para o qual o modelo foi encontrado. Se o objetivo é
encontrar um modelo que melhor represente a dinamica do sistema original,
um modelo linear pode, em alguns casos, ser utilizado. Se no entanto, o
objetivo é recuperar as nao linearidades estaticas presentes no sistema, um
modelo nao linear é mais adequado.



Capitulo 3

Identificacao em Batelada

3.1 Introducao

Neste capitulo serd feita a identificagdo de um sistema onde deseja-se modelar
a relacao entre a tensao elétrica aplicada a um ferro de solda e a temperatu-
ra correspondente, de forma a tornar vidvel a estimacao da caracteristica
estdtica nao linear do sistema. Além disso, deseja-se que o modelo escolhido
seja satisfatério dinamicamente, ou seja, o modelo deve ser capaz de repre-
sentar a dindmica do sistema e estimar a caracteristica estatica nao linear.
O capitulo estd organizado como se segue: na secao 3.2 é feita a descricao
do sistema, a ser identificado, na secao 3.3 sao apresentados os resultados dos
testes realizados para identificar o sistema, na secdo 3.4 sao realizados testes
para deteccao de nao linearidades nos dados, na secao 3.5 define-se a taxa de
amostragem para detecgao de estrutura e estimacdo de pardmetros, na secao
3.5 é feita a andlise de agrupamentos de termos e na seguinte utiliza-se um
critério de informacao a fim de ajudar na deteccao da estrutura do modelo.
Finalmente, sao apresentados alguns modelos para representar o sistema.

3.2 Descricao do Sistema

O sistema utilizado é mostrado na Figura 3.1 e seu diagrama de blocos na
Figura 3.2. A entrada e saida do sistema sao, respectivamente, a tensao
elétrica no divisor de tensdo' e a tensio de saida do circuito amplificador.
Ambos sinais foram coletados por uma placa de aquisi¢ao de dados (PCL
711s).

1O divisor de tensio é de tal forma que uma variacio de 0—136V no varivolt corresponda
a uma variagdo de 0 — 5V na entrada do sistema.

43
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Figura 3.1: Sistema. (a) Detalhe 1 (b) Detalhe 2.

44
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VENTILADOR FONTE 12V

I

v

FERRO SOLDA/
TERMOPAR

AMPLIFICADOR [—

PLACA DE
AQUISIGAO

VARIVOLT

RETIFICADOR /
—* TRAFO DIVISOR TENSAO[

Figura 3.2: Diagrama de Blocos do Sistema.

O conjunto transformador-retificador-divisor de tensao objetiva condi-
cionar o sinal de entrada do sistema de forma a se obter um outro sinal na
faixa de medicdo da placa’. Portanto, o sinal lido pela placa nao é o sinal de
tensdo aplicado na entrada do sistema, mas é representativo do mesmo.

Usando-se um varivolt aplica-se uma tensao na faixa de 0 — 136V no ferro
de solda. Esta tensao é reduzida pelo transformador passando a estar na
faixa de 0 — 18V, que ser4 retificada. A tensao continua é aplicada ao divisor
de tensao que ird ajustd-la a uma faixa de 0 — 5V.

As variacoes de temperatura ocorridas no ferro de solda, decorrentes das
respectivas variacoes de tensao na sua entrada, sao medidas pelo termopar
acoplado ao ferro de solda. As variacoes de tensao nos terminais do termopar
sao amplificadas usando-se um amplificador de instrumentacao para uma
faixa de 0 — 4V e enviadas para a placa de aquisicao.

O ventilador alimentado em 127V é utilizado para resfriar o ferro de solda,
variando o ganho estédtico do sistema, conforme explicado com mais detalhes
no restante do capitulo.

2Limites de tensdo para a placa de aquisicido utilizada: 0 — 5V ou 0 — 10V. Sendo
selecionada a faixa 0 — 5V.



3.3 TESTES 46

3.3 Testes

A fim de coletar os dados para a identificacao, foram realizados os seguintes
testes com o ventilador ligado e desligado:

e Testes Preliminares em Degrau;
e Testes Estaticos;

e Testes Dinamicos.

3.3.1 Testes em Degrau

Os testes em degrau tém por finalidade estimar as constantes de tempo dom-
inantes do sistema. Para o degrau positivo obteve-se um valor igual a 1,81
min e para o degrau negativo o obtido foi 3,33 min. Desta forma, os testes
estaticos serdo realizados com degraus positivos, aguardando um periodo de
11 min para permitir que o sistema estabilize.

3.3.2 Testes Estaticos

Os testes estaticos fornecem a curva estitica, curva em regime permanente,
do sistema. Dentre os testes realizados foram selecionados apenas trés, sendo
dois com o ventilador desligado e um com o mesmo ligado. As caracteristicas
estaticas obtidas estao representadas pelas Figuras 3.3, 3.4 e 3.5, onde as
grandezas estdo indicadas em pu. Sendo lpu correspondente a 136V na
tensao de entrada e a 998,51°C na temperatura do ferro de solda.

Cada teste teve duracdo total de trés horas. Para cada ponto no grafico?,
variou-se a tensao no varivolt e, apds estabilizada a temperatura, realizou-se
a medicao da tensao de saida do amplificador.

O ganho do sistema depende da temperatura ambiente. Uma variacao
de apenas 4 (quatro) graus Celsius na mesma provocou variagoes sensiveis
na temperatura do ferro de solda. Isso pode ser observado comparando-se as
Figuras 3.3 e 3.4. Sendo a tensao de entrada igual a 0,92pu, a temperatura
do ferro de solda correspondente é igual a 0, 72pu para temperatura ambiente
igual a 23°C e 0, 76pu para temperatura ambiente igual a 27°C . Este fato
vem incentivar a idéia de estimacao recursiva dos parametros do modelo, pois
desta forma o modelo serd capaz de acompanhar as alteragoes ocorridas no
ambiente.

3Vale salientar que os dados apresentados sdo discretos, sendo que estes foram ligados
no grafico para facilitar a sua visulizagao.
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Figura 3.3: Caracteristica estatica obtida para o sistema com o ventilador

desligado e temperatura ambiente igual a 23°C — Teste 02.
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Figura 3.4: Caracteristica estatica obtida para o sistema com o ventilador

desligado e temperatura ambiente igual a 27°C — Teste 07.
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Figura 3.5: Caracteristica estdtica obtida para o sistema com o ventilador
ligado e temperatura ambiente igual a 26°C — Teste 08.

3.3.3 Testes Dinamicos

Os testes dindmicos tém por finalidade fornecer a massa de dados que serd
utilizada na identificacao do modelo. Foram realizados dois testes dinamicos,
o primeiro com o ventilador desligado e o segundo com o mesmo alimentado
em 127V. Trechos das respectivas massas de dados estao indicadas nas Fig-
uras 3.6 e 3.7. Tais testes foram realizados a uma temperatura ambiente de
24 graus Celsius por um periodo de quatro horas, com taxa de amostragem
igual a 6s, resultando em um total de 2510 pontos para o primeiro teste e 2520
para o segundo, persistindo para ambos os casos um nimero aproximado de
250 patamares de 1 min (aproximadamente 10 amostras por patamar).

As autocorrelagoes dos sinais de entrada indicadas nas Figuras 3.8 e 3.9
correspondem aos testes dinamicos com o ventilador desligado e ligado, re-
spectivamente. Tais figuras revelam o cardter aleatério dos sinais usados. A
rigor, para que tais sinais tivessem fungoes de autocorrelagao tipicamente de
sinais aleatorios, eles precisariam ser dizimados de um fator de 10.

3.4 Deteccao de Nao Linearidades

Como jia mencionado anteriormente, um dos primeiros passos para a identifi-
cacao de um sistema, é verificar se o mesmo exibe ou nao dindmica nao linear,
0 que sugerird a escolha de um modelo nao linear. Desta forma, pode-se uti-
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Figura 3.6: Janela de 1 a 800 amostras da massa de dados < din2 >. (a) Da-
dos de entrada (em pu) (b) Dados de saida (em pu) — ventilador desligado.
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Figura 3.7: Janela de 1 a 800 amostras da massa de dados < din3 >. (a) Da-
dos de entrada (em pu) (b) Dados de saida (em pu) — ventilador alimentado
em 127V.
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Figura 3.8: Autocorrelacao do sinal de entrada da massa de dados < din2 >.
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Figura 3.9: Autocorrelacdo do sinal de entrada da massa de dados < din3 >.
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Figura 3.10: Autocorrelacdo nio linear (3.2) do sinal de saida para verificar
a existéncia de possiveis nao linearidades na massa de dados < din2 >.

lizar as funcoes de correlacdo definidas na secdo 2.4 para detectar presenca
de nao linearidades nos dados experimentais.
Seja a seguinte funcao de correlagdo (Haber, 1985):

oy (T) = Elz(t + 1)y (t)] (3.1)

onde (k) = [u?(k) — u?(k)]/o*(u*(k)). Se o sistema for linear ¢, (1) =
0, Vr.

De forma similar, a funcao de correlagao (Haber, 1985) indicada em (3.2)
também pode ser utilizada para detectar presenca de nao linearidades nos
dados:

boy (1) = E[o(t + 1)y (1)] (3.2)

onde v = [y'2 —y'2(k)]/o(y'?(k)). Neste caso, o sistema serd linear se ¢y, (7)
for igual a zero V 7.

Observando agora as Figuras 3.10 e 3.12, para a massa de dados < din2 >,
e as Figuras 3.11 e 3.13, para massa de dados < din3 >, e conforme descrito
em (Billings and Voon, 1983; Haber, 1985), os valores fora do intervalo de
confianga indicam a presenca de nao linearidades nos dados.
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Figura 3.11: Autocorrelagao nao linear (3.2) do sinal de saida para verificar
a existéncia de possiveis nao linearidades na massa de dados < din3d >.
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Figura 3.12: Correlagao cruzada nao linear (3.1) entre o sinal de saida e o de
entrada para verificar a existéncia de possiveis nao linearidades na massa de
dados < din2 >.
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Figura 3.13: Correlacao cruzada nao linear (3.1) entre o sinal de saida e o de

entrada para verificar a existéncia de possiveis nao linearidades na massa de

dados < din3d >.

3.5 Taxa de Amostragem

A determinagao da taxa de amostragem para a deteccao de estrutura e esti-
macao de parametros é realizada com base nos testes de correlagdo linear e
nao linear (Aguirre, 1995). Tais fungbes estdo indicadas nas Figuras 3.14 e
3.15 para a massa de dados < din2 > e nas Figuras 3.16 e 3.17 para a massa
de dados < din3 >.

Sendo o instante do primeiro minimo para a massa < din2 > igual a
Tm = 70 % 6 = 420s. A taxa de amostragem de trabalho* deve ser:

Tm Tm
— << T, < — 1 <T, < &4 . .
55 < S_5Z> 6,8 <Tg <8 (3.3)

Para a massa < din3 > o instante do primeiro minimo igual a 7, =
53,33 x 6 = 320s. A taxa de amostragem de trabalho deve ser:

Tm Tm
— <Ty < —= 12,8 < T, <64 . 4
25_ S_5:> 78_ S_6 (3)

Para fins praticos serd usada a mesma taxa de amostragem tanto para a
massa < din2 > quanto para a < dind >, que serd igual a 12s. No entanto,

“Taxa de amostragem de trabalho refere-se & utilizada para deteccao de estrutura e
estimagao dos pardmetros do modelo.
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Figura 3.14: Autocorrelagio linear (2.1) do sinal de saida da massa de dados
< din2 > utilizada para determinar a taxa de amostragem.
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Figura 3.15: Autocorrelagao nao linear (2.2) do sinal de saida da massa de
dados < din2 > utilizada para determinar a taxa de amostragem.
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Figura 3.16: Autocorrelagio linear (2.1) do sinal de saida da massa de dados
< din3d > utilizada para determinar a taxa de amostragem.

0.4 B

0.2 1

0.8} 4

. . . . .
o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
lag

Figura 3.17: Autocorrelagao nao linear (2.2) do sinal de saida da massa de
dados < din3 > utilizada para determinar a taxa de amostragem.
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¢ importante salientar que, procedendo desta maneira, a massa < din2 >
ainda estard um pouco superamostrada.

Baseando-se na taxa de amostragem definida acima, os dados de entrada
e saida foram dizimados, passando agora para uma taxa de amostragem de
12s, equivalente a cinco amostras por patamar, o que resulta em 1254 pontos
para identificagao. As massas de dados dizimadas para os testes dindmicos
com o ventilador desligado e ligado estao representadas nas Figuras 3.18 e
3.19, respectivamente.

3.6 Analise de Agrupamentos de Termos e
Coeficientes de Agrupamentos

Um agrupamento de termos é definido como o conjunto de todos os agru-
pamentos do mesmo tipo e seus coeficientes como a soma de todos os coefi-
cientes do agrupamento (Aguirre, 1994b).

A andlise de agrupamentos de termos permite, em alguns casos, detectar
agrupamentos espurios. Um agrupamento espurio nao deve ser incluido no
modelo, uma vez que tal agrupamento tende a aumentar a complexidade
do modelo, podendo causar problemas como mal condicionamento nimerico,
além de gerar, em muitos casos, comportamentos espiirios nao existentes no
sistema original (Aguirre and Billings, 1995a).

Apébs terem sido determinados os agrupamentos candidatos ao modelo,
de acordo com a ordem e grau de nao linearidade pré-definidos, sao tragados
graficos que permitirao fazer a anélise de agrupamentos de termos, detectan-
do agrupamentos possivelmente espurios. Tais graficos ilustram as variacoes
dos coeficientes de agrupamentos de termos & medida que o nimero de termos
do modelo é alterado.

Com base nos graficos de coeficientes de agrupamentos em funcgao do
nimero de termos, identifica-se um agrupamento espturio quando:

e seu coeficiente possui valor irrelevante comparado aos demais,

e quando o mesmo oscila em torno de zero a medida que o nimero de
termos aumenta,

e quando o surgimento do referido agrupamento ocorre somente para um
niumero elevado de termos.

A primeira condigdo deve-se ao fato de que alguns termos podem ter
coeficientes significantes, mas cancelarem-se entre si e a segunda que um
coeficiente de agrupamento oscilatério revela inconsisténcia dos pardmetros
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Figura 3.18: Massa de dados < din2 > dizimada de 2. (a) Dados de entrada
(em pu) (b) Dados de saida (em pu).
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Figura 3.19: Massa de dados < din3 > dizimada de 2. (a) Dados de entrada
(em pu) (b) Dados de saida (em pu).
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estimados. A terceira, por sua vez, vem evitar problemas de mal condiciona-
mento numérico, ja que as chances de ocorrerem tais problemas aumentam
a medida que o nimero de termos aumenta (Aguirre, 1994b).

A anilise de agrupamentos de termos tanto para a massa de dados <
din2 >, quanto para < dind >, Figuras 3.20 e 3.21, foi realizada apés definido
o fundo de escala que é igual a cinco, evitando provaveis erros de andlise
referentes & ordem dos agrupamentos.

Anadlises dos agrupamentos de termos das massas de dados < din2 >,
Figura 3.20-a,b,e, < dind >, Figura 3.21-a, b, e, sugerem que os agrupamen-
tos Qy, Q,2, 2,2 sejam efetivos, uma vez que os médulos de seus respectivos
coeficientes nao sao despreziveis se comparados aos demais, além de que nao
ocorre troca de sinal para tais coeficientes. No entanto, se observadas as
Figuras 3.20-5 e 3.21-j, percebe-se que o termo constante s6 surge apés o 189
e 329 termo, respectivamente, podendo ser considerado esptirio.

Analise da Figura 3.20-c,h sugerem que os agrupamentos Q.3 e (2,2,
sejam espurios, uma vez que s6 aparecem apés o 192 e 259 termo, respecti-
vamente.

Analisando agora as variagoes dos coeficientes de agrupamentos para a
massa de dados < din3 >, Figura 3.21-d, i, observa-se que o agrupamento {2,
s6 surge apés o 179 termo e o agrupamento €,,> apés o 252 termo. Desta
forma, a andlise de agrupamentos sugere que, no caso da massa de dados
< din3 >, os agrupamentos (), e €,,» sejam espurios.

Com base nas anilises de agrupamentos descritas aqui, verificou-se que
alguns agrupamentos, tais como {23 e {),2,, podem ser esptrios para uma
massa de dados e efetivos para a outra. Desta forma, é facil verificar que
a importancia de um determinado agrupamento estd relacionada com a in-
formacgao contida nos dados, ou seja, podem existir dindmicas no sistema
nao excitadas pela entrada utilizada por um determinado teste que, no en-
tanto, estao presentes em uma outra massa de dados. Isto pode acarretar
em resultados diferentes na andlise de agrupamento de termos, com a conse-
quéncia de se ter um modelo com estrutura um pouco mais complexa do que
0 necessario.

Observa-se também que a andlise de agrupamentos de termos ird auxiliar
na escolha do grau de nao linearidade, ou seja, se todos os agrupamentos de
um mesmo grau forem considerados espurios, tém-se uma indica¢ao de que o
grau de nao linearidade escolhido nao é adequado.
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Figura 3.20: Coeficientes de agrupamentos em fun¢ao do nimero de termos
do modelo para a massa de dados < din2 >: (a) X, (b) ¥y2 (c) ¥ys (d) By
(e) B2 (f) Bys () Buy (h) By, (1) By (§) Xo (O valor maximo para este
coeficiente é 0,0025).
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(i) ()

Figura 3.21: Coeficientes de agrupamentos em fun¢ao do niimero de termos
do modelo para a massa de dados < din3 >: (a) X, (b) ¥y2 (c) Eys (d) By
(e) B2 (f) Bys () Buy (h) By, (1) By (§) Xo (O valor maximo para este
coeficiente é —0,0012).
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Figura 3.22: Critério AIC - massa de dados < din2 >.

3.7 Uso de Critérios de Informacao

O critério de informagcao utilizado foi o AIC(2), que é dado por:

AIC(2) = Nlog[Var(¢)] + 2ng , (3.5)

onde Var(¢) corresponde a varidncia dos residuos, N é o numero de dados
utilizado para identificar o modelo, sendo, neste caso, igual a 627 e ny corre-
sponde ao nimero de termos do modelo®, que foi variado de 1 a 35.

Desta forma, apés definir grau de nao linearidade igual a trés, atrasos
maximos na entrada e na saida iguais a dois e cinco termos de ruido, foram es-
timados os parametros do modelo utilizando o método de minimos quadrados
ortogonal, e através do critério baseado no algoritmo ERR, foram seleciona-
dos automaticamente os termos que mais explicavam a varidncia da saida,
obtendo entao as Figuras 3.22 e 3.23. E importante, portanto, mencionar
que o nimero de termos escolhido pelo critério AIC dependerd da selecdo
realizada pelo algoritmo ERR.

O AIC(2) sugere um modelo com aproximadamente cinco termos, ja que
tais casos apresentam valores minimos para as Figuras 3.22 e 3.23. E im-
portante salientar que, critérios de informagao tém por finalidade auxiliar na

50 grau de nao linearidade utilizado foi trés, que resulta em trinta e cinco termos
candidatos.
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Figura 3.23: Critério AIC - massa de dados < din3 >.

detecgao da estrutura do modelo, ou seja, ha casos em que um nimero maior
ou menor de termos é requerido para atender ao propésito desejado.

3.8 Modelos Identificados em Batelada

Foram utilizadas as massas de dados dizimadas indicadas nas Figuras 3.18
e 3.19 para identificar modelos para o sistema. Sendo que os 627 primeiros
pontos foram utilizados para encontrar os modelos e os pontos restantes para
validacdo dos mesmos.

Assim procedendo, uma vez escolhido o grau de nao linearidade [ foram
determinados modelos com o niimero de termos sugerido pelo critério AIC(2).
Desta forma, selecionou-se modelos com nimero de termos 7, em torno de
cinco® e por tentativa, determinou-se os atrasos maximos, Ny, Ny € Ne. Além
disso, foram utilizados cinco termos lineares de ruido, de forma a minimizar
a polarizagao dos parametros do modelo.

Escolhidos entao, os atrasos maximos, o grau de nao linearidade, o niimero
de termos de processo e de ruido para compor o modelo, o algoritmo baseado
no ERR, apresentado no capitulo 2, selecionou automaticamente os termos
que melhor explicavam a variancia da saida.

SE importante salientar que critérios de informacio, como j4 mencionado, tem por
finalidade auxiliar no procedimento de determinacdo da complexidade do modelo. No
entanto, em alguns casos, um nimero de termos maior é requerido.
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Figura 3.24: Validagdo dinamica para o modelo linear (3.6) identificado com
a massa de dados < din2 >. (—) dados (o) predi¢oes do modelo (3.6).

Dentre os modelos obtidos, foram selecionados os que apresentaram mel-
hores resultados na validacao dindmica, bem como na recuperacao da car-
acteristica estdtica ndo linear, que serd discutida no capitulo 4. Foram se-
lecionados modelos ARMAX e modelos NARMAX com grau de nao lineari-
dade dois e trés. Para cada caso obteve-se um modelo para a massa de dados
< din2 > e outro para a < din3 >, perfazendo um total de 10 modelos.

3.8.1 Modelo Linear

O modelo ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs)
com ny =2, ny =2,n,=25,1=1,n, =4, n, =5 obtido para a massa de
dados < din2 >, apds ter sido eliminado o termo constante {2y do conjunto
dos termos candidatos, é representado na equagao (3.6).

y(k) = 1,3817y(k — 1) +0,0411u(k — 1) — 0,4296 y(k — 2)
—0,0077 u(k —2) + i 0:¢(k —i) + £(k) . (3.6)
=1

Da mesma forma, o modelo ARMAX com n, = 2, n, = 2, n, = 5,
Il =1, n, =4, n, =5 obtido para a massa de dados < din3 >, apds ter
sido eliminado o termo constante €2y do conjunto dos termos candidatos, é
representado pela equagao (3.7).
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Figura 3.25: Validagio estatistica para o modelo linear (3.6) e massa de dados
< din2 >. (a’) berer (b) ¢(ue)’e’ (C) bure (d) burer (e) Purer2 (f) ber2er (g) ber2er2
(h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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Figura 3.26: Validagdo dinamica para o modelo linear (3.7) identificado com
a massa de dados < din3 >. (—) dados (o) predigoes do modelo (3.7).

y(k) = 1,4575y(k — 1) 40,0359 u(k — 1) — 0,5374 y(k — 2)

—0,0096 u(k —2) + i 0:¢(k — i) + £(k) . (3.7)
=1

Observa-se através das Figuras 3.24 e 3.26, que as predigoes feitas com
os modelos ARMAX (3.6) e (3.7) sdo menos precisas nos pontos extremos da
curva. Observando as variacoes dos coeficientes de agrupamentos na Figuras
3.20 e 3.21 percebe-se que agrupamentos do tipo 2,2 e {1,» parecem ser
importantes. Por defini¢ao, tais agrupamentos nao estao presentes em um
modelo ARMAX. Podendo ser esta uma das razoes da deficiéncia de predi¢ao
em alguns trechos da curva.

A validagao estatistica do modelo (3.6), que estd indicada na Figura 3.25,
é marginalmente pior do que para o modelo (3.7), que esta indicada na Figura
3.27. Isto pode ter sido ocasionado pelas autocorrelacoes nos atrasos 20 e 30
da entrada do sistema para a massa de dados < din2 >, como pode ser
observado na Figura 3.8. O grifico de autocorrelacao foi tracado para a taxa
de amostragem utilizada para a aquisicdo de dados, que é igual a 6s. Para o
atraso 20, temos que o instante de tempo correspondente é igual a 120s. Como
a taxa de amostragem de trabalho utilizada foi 12s, temos que o atraso 20 na
Figura 3.8, corresponde ao atraso 10 nos graficos de validagao estatistica. De
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Figura 3.27: Validagio estatistica para o modelo linear (3.7) e massa de dados
< din3 >. (a’) berer (b) ¢(ue)’e’ (C) bure (d) burer (e) Purer2 (f) ber2er (g) ber2er2
(h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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Figura 3.28: Validacao dinamica para o modelo nao linear (3.8) identificado
com a massa de dados < din2 >. (—) dados (o) predi¢oes do modelo (3.8).

forma similar, o atraso 30 corresponde ao atraso 15, ou seja, deve-se achar
o atraso correspondente considerando que as massas de dados, Figuras 3.6 e
3.7, foram dizimadas de 2. Desta forma, se observadas as letras a, b, f, h,i da
Figura 3.25 nos atrasos 10 e 15, vemos que se apresentam correlacionadas.
O mesmo nao ocorre para a Figura 3.27, ja que a entrada do sistema para a
massa de dados < dind > nao se apresenta correlacionada para tais atrasos.

3.8.2 Modelo com Grau de Nao Linearidade Dois

O modelo NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXoge-
nous inputs) com ny = 2, ny, =2, ne =95, =2, n, =7, n, = 5, identificado
para a massa de dados < din2 >, obtido com todos os agrupamentos consid-
erados dentro do conjunto dos candidatos, é igual a:

y(k) = 1,1740y(k — 1) 40,0461 u(k — 1)* 40,0045 u(k — 2)
40,0581 y(k — 2)% — 0,2098 y(k — 2) +0,0087 u(k — 2) u(k — 1)
Ne
—0,1104y(k — 1)> + > 6;&(k — i) + £(k) . (3.8)
=1

Da mesma forma, o modelo NARMAX com n, = 2, n, = 2, n, = 5,
l =2,n, =17, ny, =5, identificado para a massa de dados < din3 >, obtido
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Figura 3.29: Validacdo estatistica para o modelo nao linear (3.8) obtido
através da massa de dados < din2 >. (a) ¢erer () Pueyer (€) urer (d) Pyre

(e) Pyrzer (f) berzer (g) berzer2 (h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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Figura 3.30: Validacao dinamica para o modelo nao linear (3.9) identificado
com a massa de dados < din3 >. (—) dados (o) predi¢oes do modelo (3.9).

com todos os agrupamentos considerados dentro do conjunto dos candidatos,

y(k) = 1,2482y(k —1) +0,0106 u(k — 2) u(k — 1) +0,0373 u(k — 1)?
—0,3381y(k —2) — 0,0191 y(k — 1) +0,0030 u(k — 1)

—0,0091 u(k — 2)y(k — 1) + i 0:¢(k — i) + &(k) (3.9)
i=1

As validagoes estatisticas dos modelos (3.8) e (3.9), que estdo indicadas
nas Figuras 3.29 e 3.31, respectivamente, nao apresentam alteragoes consid-
eraveis se comparadas as obtidas pelos modelos lineares.

No entanto, as validagoes dinamicas representadas pelas Figuras 3.28 e
3.30, indicam que tais modelos sdo capazes de representar a dindmica do
sistema, satisfatoriamente, mesmo nos picos. Isto pode ser confirmado obser-
vando a Tabela 3.1.

Conforme discutido na andlise de agrupamentos de termos, os agrupamen-
tos 2, e )y parecem ser espurios, sendo portanto, desnecessarios ao modelo.
Desta forma, tais agrupamentos foram excluidos do conjunto dos agrupa-
mentos candidatos, de forma a facilitar a determinacao de um modelo para
o sistema.
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Figura 3.31: Validacdo estatistica para o modelo nao linear (3.9) obtido
através da massa de dados < din3 >. (a) ¢erer (D) Pueyer (¢) urer (d) Pyre

(e) Pyrzer (f) berzer (g) berzer2 (h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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Figura 3.32: Validacao dindmica para o modelo nao linear (3.10) identificado
com a massa de dados < din2 >. (—) dados (o) predi¢oes do modelo (3.10).

Além disso, como serd visto no préximo capitulo, modelos sem o agru-
pamento (2. facilitam a recuperagao da caracteristica estdtica nao linear.
Desta forma, tais agrupamentos também foram excluidos do conjunto dos
agrupamentos candidatos.

O modelo NARMAX com ny =2, ny =2, n, =5, =2, np =7, np =5
identificado para a massa de dados < din2 > , com os agrupamentos 2,2, (2o
e {2, excluidos do conjunto dos agrupamentos candidatos, é:

y(k) = 1,3920y(k — 1) +0,0454 u(k — 1)% —0,4235y(k — 2)
—0,4388 u(k — 2) y(k — 1) +0,3756 u(k — 2) y(k — 2)
40,0218 u(k — 2)* 40,0097 u(k — 2) u(k — 1)

Ne
+> 06k — i)+ £(k) (3.10)
i=1
Da mesma forma, o modelo NARMAX com n, = 2, n, = 2, n, = 5,
l =2, ny, =7 ny, = 5 identificado para a massa de dados < din3 > ,

com os agrupamentos (1,2, {y e , excluidos do conjunto dos agrupamentos
candidatos, é:

y(k) = 1,2929y(k — 1) +0,0101 u(k — 2) u(k — 1) 4+ 0, 0407 u(k — 1)2
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Figura 3.33: Validacao estatistica para o modelo nao linear (3.10) e massa de
dados < din2 >. (a) ¢erer (b) Pueye (€) Quer (d) dyre (€) Pyzer (f) Perzer
(g) Per2er2 (h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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Figura 3.34: Validacao dindmica para o modelo nao linear (3.11) identificado
com a massa de dados < din3 >. (—) dados (o) predi¢oes do modelo (3.11).

—0,3779y(k —2) — 0,1280 u(k — 2) y(k — 1)
40,0957 u(k — 2) y(k — 2) 4+ 0,0051 u(k — 2)*

+§:éi£(k —i) +&(k) . (3.11)
=1

As validagoes estatisticas para os modelos (3.10) e 3.11), que estao rep-
resentadas nas Figuras 3.33 e Figura 3.35, ainda indicam que os residuos sao
correlacionados.

Por outro lado, as Figuras 3.32 e 3.34 referentes aos modelos (3.10) e
(3.11), respectivamente, indicam que os mesmos sao eficazes para representar
a dindmica do sistema a ser identificado, satisfazendo, portanto, a primeira
condicao exigida para os modelos identificados.

Desta forma, comparando-se os modelos (3.8) e (3.9), obtidos consideran-
do todos os agrupamentos possiveis no conjunto dos candidatos, com os mod-
elos (3.10) e (3.11), obtidos apés terem sido eliminados os agrupamentos g,
Qy e Q2 do conjunto dos candidatos, ndo se observam diferencas significati-
vas no que diz respeito a capacidade de predigao (observar Tabela 3.1). No
entanto, é importante mencionar que os agrupamentos {2y e €, foram elim-
inados, conforme sugerido pela andlise de agrupamentos de termos, com o
objetivo de melhorar a capacidade de recuperacao da caracteristica estatica
nao linear. Ao passo que, o agrupamento {,» foi excluido dos candidatos
com o0 objetivo de facilitar a recuperacao da caracteristica estdtica. A re-
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Figura 3.35: Validagio estatistica para o modelo nao linear (3.11) obtido
através da massa de dados < din3 >. (a) ¢erer (D) Pueyer (€) Purer (d) Pyre

(e) Pyrzer (f) berzer (g) berzer2 (h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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cuperacao de tal caracteristica a partir de tais modelos serd discutida no
préximo capitulo.

3.8.3 Modelo com Grau de Nao Linearidade Trés

O modelo NARMAX com ny =2, n, =2,n, =5,1=3,n, =15, n, =5
identificado para a massa de dados < din2 >, estd representado pela equagao
(3.12). Todos os agrupamentos foram considerados no conjunto dos agrupa-
mentos candidatos. O algoritmo baseado no FRR nao selecionou o agrupa-
mento (1,3 para esta massa de dados. Isto pode ser justificado observando a
Figura 3.20-c, que sugere que o agrupamento 2,3 é esptrio.

y(k) = 1,1204y(k — 1) +0,0395u(k — 1) 4+ 0,0047 u(k — 2)
43,2253 y(k — 2)? — 0,1564 y(k — 2) —0,0213 u(k — 2) u(k — 1)
40,0087 u(k — 2)? y(k — 1) + 0,0098 u(k — 2) u(k — 1)*
43,1842y (k — 1)? — 6,4774y(k — 2) y(k — 1)
—0,6074u(k — 1) y(k —2) — 1,2103 u(k — 2) u(k — 1) y(k — 1)

(k —2)u(k — 1) (k—2)+0 6673 u(k — 1) y(k — 1)

2

+1,1283 u(k —

40,0465 u(k — k—1) +Zeg —i) +£&(k) . (3.12)

Da mesma forma, o modelo NARMAX com n, = 2, n, = 2, n, = 5,
I =3, n, =15, n, = 5 identificado para a massa de dados < din3 >, com
todos os agrupamentos compondo o conjunto dos candidatos, é:

y(k) = 1,3307y(k —1) 40,0120 u(k — 2) u(k — 1) +0,0315u(k — 1)

—0,3975y(k — 2) — 0,1770y(k — 1)* 40,4793 y(k — 2)*
—0,0250 u(k — 1) y(k — 2) — 0,0600u(k — 2) y(k — 1)
—1,0543 u(k — 1) y(k — 1)* +0,5037 u(k — 2) y(k — 1)*
—0,3481y(k — 1)* +0,0046 u(k — 1)?

40,8866 u(k — 1) y(k — 2) y(k — 1) — 0,2768 u(k — 2) y(k — 2)?
+0,0896 u(k — 1) y(k — 1)

+§:éi£(k —i)+£(k) . (3.13)
=1
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Figura 3.36: Validacao dindmica para o modelo nao linear (3.12) com grau
de nao linearidade igual a trés identificado com a massa de dados < din2 >.
(—) dados (o) predicoes do modelo (3.12).

As validacoOes estatisticas para os modelos (3.12) e (3.13) estao indi-
cadas nas Figuras 3.37 e 3.39, respectivamente. Ao passo que, as validagoes
dindmicas estao representadas nas Figuras 3.36 e 3.38,

As caracteristicas estaticas’ obtidas para os modelos (3.12) e (3.13) foram
melhores do que as obtidas para os modelos anteriores. No entanto, no caso
do modelo (3.13) a recuperagao analitica da caracteristica estatica nao linear
¢ mais dificil devido & inclusao do agrupamento €2,3. Desta forma, para que se
obtenha caracteristicas satisfatérias tanto para a massa de dados < din2 >,
quanto para a < din3 >, utilizando-se o0 mesmo conjunto de agrupamen-
tos candidatos, e obtendo modelos compostos pelos mesmos agrupamentos®,
algumas alteragoes devem ser feitas.

Observando a Figura 3.20 percebe-se que o agrupamento 2,3 s6 aparece
ap6s o 202 termo. Desta forma, baseando na andlise de agrupamentos da
massa de dados < din2 >, pode-se concluir que o agrupamento {23 é um
agrupamento espurio. Isso é confirmado pelo fato do algoritmo baseado no

"A recuperacdo da caracteristica estética sera discutida no préximo capitulo.

8Na estimacdio recursiva que serd realizada neste trabalho, sé serdio estimados os
parametros do modelo. Desta forma, uma estrutura deve ser definida através da iden-
tificagdo em batelada. E desejavel que os modelos identificados para as massas de dados
< din2 > e < din3 > sejam compostos pelos mesmos tipos de agrupamentos, restando
apenas, determinar a estrutura com base nestes agrupamentos.
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Figura 3.37: Validagio estatistica para o modelo nao linear (3.12) obtido
através da massa de dados < din2 >. (a) ¢erer () Pueyer (€) urer (d) Pyre

(e) Pyrzer (f) berzer (g) berzer2 (h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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Figura 3.38: Validacao dindmica para o modelo nio linear (3.13) identificado
com a massa de dados < din3 >. (—) dados (o) predi¢oes do modelo (3.13).

ERR nao ter selecionado tal agrupamento para o modelo (3.12).

Por outro lado, a Figura 3.21 nao sugere que o agrupamento 2,3 seja
espurio. De fato, 2,3 ¢ selecionado pelo ERR para compor o modelo (3.13).
No entanto, a recuperacao analitica da caracteristica estdtica a partir de um
modelo contendo este agrupamento se torna uma tarefa mais complexa, como
serd visto no capitulo seguinte.

Além da dificuldade citada acima, a inclusao do agrupamento 2,3 no
modelo dificulta a escolha de uma estrutura tinica para a estimagao recursiva,
ja que para a massa de dados < din2 > este agrupamento nao foi selecionado
pelo algoritmo FRR.

De forma a obter estruturas compostas pelos mesmos agrupamentos tanto
para a massa de dados < din2 >, quanto para a < din3d >, eliminaram-se, do
conjunto de agrupamentos candidatos, os agrupamentos {2,, o, {23 € 2,2
que foram considerados esptrios pela andlise de agrupamentos de termos?.

Os modelos NARMAX com ny = 2, n, = 2, n, = 5, = 3, n, = 15,
np, = 5 e com os agrupamentos 2y, o, 2,3 e Q,2, excluidos do conjunto dos
agrupamentos candidatos, identificados para as massas de dados < din2 > e
< din3 >, estao representados nas equagoes (3.14) e (3.15), respectivamente.

Yy

90 agrupamento 2,2, apesar de ter sido considerado espirio pela andlise de agrupa-
mentos de termos, mostrou-se importante para o modelo, pois sua eliminacao resultou na
degradagao da caracteristica estatica estimada a partir da massa de dados < din3 >.
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Figura 3.39: Validagio estatistica para o modelo nao linear (3.13) obtido
através da massa de dados < din3 >. (a) ¢erer (D) Pueyer (€) Purer (d) Pyre

(e) Pyrzer (f) berzer (g) berzer2 (h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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Figura 3.40: Validacao dindmica para o modelo nao linear (3.14) identificado
com a massa de dados < din2 > e com os agrupamentos €2, o, 2,3 € 2,2,
excluidos dos agrupamentos candidatos. (—) dados (o) predi¢oes do modelo
(3.14).

y(k) = 1,3040y(k — 1) +0,0389u(k — 1)2 — 0,3303 y(k — 2)
)?

—0,1913y(k — 1)* +0,0179 u(k — 2) u(k — 1)

—0,0034 u(k — 2) u(k — 1)% — 0,3396 u(k — 2) y(k — 1)

40,3125 u(k — 2) y(k — 2) + 0,0244 u(k — 2)3

40,1513 u(k — 1) y(k — 1) — 0,0167 u(k — 2)? u(k — 1)
—0,1305u(k — 1) y(k —2) + 0 0027u(k —1)3 40,1262y (k — 2)?
40,0032 u(k — 1) y(k — 1) +29§ —i) +£&(k) . (3.14)

y(k) = 1,3698y(k — 1)+ 0,0090 u(k — 2) u(k — 1) 40,0331 u(k — 1)*
—0,4400y(k — 2) — 0,9072y(k — 1)> + 0, 7568 y(k — 2) y(k — 1)
—1,7758 u(k — 1) y(k — 2)* + 4,4094 u(k — 1) y(k — 2) y(k — 1)
—0,0559 u(k — 2) y(k — 2) +0,8038 u(k — 2) y(k — 1)*
—0,0712u(k — 1) y(k — 2) — 2,7957u(k — 1) y(k — 1)*
40,0035 u(k — 1) +0,1408 u(k — 1) y(k — 1)
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Figura 3.41: Validagio estatistica para o modelo nao linear (3.14) obtido
através da massa de dados < din2 > e com os agrupamentos {2y, Q,, 2,3 €
Q,2, excluidos dos agrupamentos candidatos. (a) qb‘e:e: (b) dueyer (€) durer
(d) Purzer (e) Purer2 (f) ber2er (g) ber2er2 (h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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Figura 3.42: Validacao dindmica para o modelo nio linear (3.15) identificado
com a massa de dados < din3 > e com os agrupamentos €2y, o, 2,3 € 2,2,
excluidos dos agrupamentos candidatos. (—) dados (o) predi¢oes do modelo
(3.15).

—0,5649 u(k — 2)y(k — 2) y(k — 1)

+§:éi§(k —i)+£(k) . (3.15)
i=1

As validagOes estatisticas para os modelos (3.14) e (3.15), que estdo in-
dicadas nas Figuras 3.41 e 3.43, apresentam resultados semelhantes aos dos
modelos (3.12) e (3.13), como pode ser observado na Tabela 3.1.

Os modelos (3.14) e (3.15), como os demais modelos NARMAX aqui
considerados, sdo capazes de representar a dinamica do sistema, conforme
indicado pelas validacoes dinamicas representadas nas Figuras 3.40 e 3.42.
Além disso, apesar de nao possuirem a mesma estrutura, os modelos (3.14)
e (3.15) sao constituidos pelos mesmos tipos de agrupamentos, podendo ser
um ponto de partida para a estimacao recursiva.

3.8.4 Comparacao entre os Modelos Apresentados

Observando na Tabela 3.1 os resultados referentes & validacdo estatistica,
percebe-se que os resultados piores sao para os modelos obtidos através da
massa de dados < din2 >, possivelmente, devido as autocorrelagoes nos
atrasos 20 e 30 da entrada (Figura 3.8). Além disso, a superamostragem dos
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Figura 3.43: Validagdo estatistica para o modelo nao linear (3.15) identificado
com a massa de dados < din3 > e com os agrupamentos €2y, 25, Qy3 € 2,2,
excluidos dos agrupamentos candidatos. (a) geer (b) Gueyer (€) Purer (d) Pprer

(e) Purzer (f) berzer (g) berzer2 (h) ¢e’2(ye)’ (1) ¢u’2(ye)"
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dados também influencia na autocorrelagao dos residuos e correlacao cruzada,
entre residuos e regressores.

No entanto, a validacdo baseada nas funcgoes de correlacdo é um critério
estatistico, que verifica a hipdtese de que os residuos sejam brancos, mas
que nem sempre garante que o modelo seja eficaz dinamicamente. Sendo
assim, estes pequenos problemas detectados pelas funcoes de correlacao serao
desconsiderados no que diz respeito a escolha do modelo.

O objetivo é apenas verificar se 0 modelo é capaz de representar a dinamica
do sistema e de recuperar a caracteristica estatica nao linear, o que serd dis-
cutido no proximo capitulo.

Observando agora os resultados referentes a validagdo dinamica percebe-
se que, exceto para os modelos ARMAX, os resultados obtidos foram igual-
mente satisfatérios.

Vale mencionar que, além dos modelos ARMAX apresentados, foram sim-
ulados outros modelos variando-se os atrasos maximos da entrada e saida do
sistema. No entanto, os resultados obtidos nao foram melhores dos que os
aqui apresentados.

No caso de modelos nao lineares com grau de nao linearidade trés, foram
utilizados quinze termos, para que as caracteristicas estaticas obtidas tanto
para a massa de dados < din2 >, quanto para a < dind >, fossem satis-
fatorias. Além disso, esta foi a condi¢ao na qual os modelos com grau de nao
linearidade trés, para ambas as massas de dados, possuem os mesmos tipos
de agrupamentos.

A Tabela 3.2 apresenta os agrupamentos candidatos ao modelo e os se-
lecionados. Conforme apresentado neste capitulo, no caso dos modelos nao
lineares, uma vez definido o grau de nao linearidade [, foram determinados
modelos incluindo todos os agrupamentos dentro do conjunto dos candidatos.
Em seguida, foram eliminados aqueles agrupamentos considerados espurios
de acordo com a anélise de agrupamentos de termos e o agrupamento €, de
forma a facilitar a recuperacao da caracteristica estatica, que serd discutida
no proximo capitulo.

Observando os agrupamentos selecionados para os modelos (3.10), (3.11)
e (3.14), (3.15) na Tabela 3.2, percebe-se que, a eliminacao dos agrupamentos
espurios e do agrupamento {2,;, resultou na obtengao de modelos compostos
pelos mesmos tipos de agrupamentos para ambas massas de dados, o que
facilitard a determinacdo da estrutura para a estimacao recursiva.

Na identificagao em batelada, feita neste capitulo, as seguintes condigoes
foram consideradas como requisitos na escolha de modelos'?:

10Tais requisitos provavelmente seriam diferentes em outras aplicacdes. Pode-se citar, por
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Tabela 3.1: Tabela comparativa entre os modelos apresentados em relacao
a ordem do modelo (n,), atraso maximo em w (n,), grau de nao lineari-
dade (), nimero de termos de processo (n,), nimero de termos candidatos
(M) e validagoes estatistica e dindmica do modelo considerado. A validacao
estatistica foi analisada com base no nimero de pontos fora do intervalo

de confianca para os atrasos de —5 a 5 ou de 0 a 5.

O indice RMSFE

(Root Mean Square Error) verifica a capacidade de predigao do modelo
em relagdo ao modelo linear da referida massa de dados, sendo dado por:

N 1 N 1
RMSE =[Y (yi — z)z-)Q]E/[Z1 (yi — i) ]2

1=

1

Modelo | Massa Dados | n, | n, | [ | n, | M | Val. Est. | RMSE
(3.6) < din2 > 212 |1| 4] 4 42 1
(3.7) < din3 > 212 |1| 4] 4 36 1
(3.8) < din2 > 21212715 32 0, 3557
(3.9) < dind > 21212715 31 0,2431
(3.10) < din2 > 212121719 41 0, 3657
(3.11) < din3 > 212121719 26 0,2363
(3.12) < din2 > 2 12 (3|15 35 26 0,3369
(3.13) < dind > 2 |2 (31535 18 0,2512
(3.14) < din2 > 2 12 (3|15 22 28 0, 3396
(3.15) < dind > 2 1 2 (3|15 22 19 0,2365
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Tabela 3.2: Tabela comparativa entre os modelos apresentados ilustrando os
agrupamentos candidatos ao modelo e os selecionados.

Modelo | [ Agrup. Candidatos Agrup. Selecionados
3.6) |1 Todos, exceto {2y Qy, Qy
3.7) |1 Todos, exceto €2y Qy, Qy
(3.8) |2 Todos Qy, Dy, D2, Q2
(3.9) |2 Todos Qyy Dy, D2, D2, Dy
(3.10) |2 Todos, exceto 2y, 2o, 2,2 Dy, Dy, Q2
(3.11) |2 Todos, exceto 2y, 2o, 2,2 Dy, Dy, Q2
(3.12) |3 Todos Qyy Qu, D2, D2, Dy,
s, 2y
(3.13) 3 Todos Qy, Quz, Qyz, Quya Qus,
D3, Q2
(3.14) | 3 | Todos, exceto o, 2y, Qy3, Q2 Qy, Dz, Dy, Dy,
D3, Dy
(3.15) | 3 | Todos, exceto g, Qy, Lz, Qy2, Qyy D2, Dy, Doy,
Dy, Qg2
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e O modelo deve ser capaz de representar a dindmica do sistema, e

e O modelo deve ser capaz de recuperar a caracteristica estitica nao
linear, o que sera discutido no préximo capitulo.

No entanto, visando a estimagao recursiva, além do citado acima, os mod-
elos identificados para as massas de dados < din2 > e < din3 >, devem ser
analisados em conjunto e devem ser observadas as seguintes questoes:

e A obtencdo de modelos para as massas de dados < din2 > e < din3 >
com 0s mesmos tipos de agrupamentos, facilita a escolha da estrutura
para a estimacao recursiva;

) desejavel que a estrutura de modelo escolhida, seja eficaz na re-
cuperacao da caracteristica estatica, tanto para a massa de dados <
din2 >, quanto para < din3 >. HEspera-se que a estrutura escolhi-
da seja valida também para a massa de dados que serd utilizada na
estimacao recursiva.

3.9 Conclusoes

O critério AIC(2) sugere um modelo com nimero de termos em torno de
cinco. Os modelos obtidos para grau de nao linearidade igual a dois estao
em torno deste valor. No entanto, para modelos com grau de nao linearidade
igual a trés, modelos com nimero de termos em torno de cinco, mostraram-se
insatisfatérios. Foram simulados modelos com 10 termos. No entanto, em-
bora a recuperacao da caracteristica estdtica, que sera discutida no capitulo
seguinte, tenha sido satisfatéria, os modelos possuiam agrupamentos difer-
entes, o que dificultaria a estimacao recursiva. Modelos com quinze ter-
mos foram satisfatérios tanto em relacao & validagdo dindmica quanto & re-
cuperacao da caracteristica estatica nao linear. Além disso, apresentaram
os mesmos tipos de agrupamentos para as massas de dados < din2 > e
< din3 >.

Com base nas validagoes dindmicas obtidas para os modelos lineares para
as massas de dados < din2 > e < din3 >, pode-se dizer que modelos ARMAX
sao insuficientes para predizer a saida do sistema para faixas mais distantes
do ponto de operacao no qual o teste foi feito. Uma das razoes pode ser que,
segundo a andlise de agrupamentos de termos, os agrupamentos 2,2 e (1,

exemplo, a predi¢io em sistemas reais. Para esta aplicagdo ndo é necessario o conhecimento
da caracteristica estatica nao linear do sistema.



3.9 CONCLUSOES 90

parecem ser efetivos, e no entanto, nao constam dos agrupamentos candidatos
de um modelo ARMAX.

Os modelos NARMAX com grau de nao linearidade igual a trés nao
apresentam vantagens relevantes, do ponto de vista da dinamica do sistema,
em relacao aos modelos com grau de nao linearidade igual a dois. No entanto,
deve-se ter em mente que o objetivo final do modelo é a estimagao das nao
linearidades existentes no sistema original.

A anilise de agrupamentos de termos aqui utilizada tem por finalidade
aumentar a confiabilidade do modelo no que diz respeito & recuperagao das
caracteristicas estaticas nao lineares. Além disso, facilitard a escolha de uma,
estrutura para a estimacao recursiva. Isto pode ser verificado observando que
os modelos NARMAX (3.10) e (3.11), (3.14) e (3.15) possuem os mesmos
tipos de agrupamentos, o que nao ocorre para os demais casos.



Capitulo 4

Estimacao de Nao
Linearidades Estaticas

4.1 Introducao

Dentre as representacoes para sistemas com caracteristicas estaticas nao lin-
eares, os modelos por blocos orientados sao frequentemente utilizados (Cinar,
1995). Tais modelos sao também denominados modelos hibridos, por serem
compostos por submodelos dinamicos lineares e estaticos nao lineares. Neste
caso, a identificagao de um sistema nao linear se restringe & identificacao de
submodelos lineares e utilizacdo de conhecimento a priori da caracteristica
estatica nao linear.

A caracteristica estdtica ndo linear que serd utilizada nos modelos
hibridos, pode ser obtida através de testes estaticos, ou por uma aproximacao
polinomial, onde fixa-se a estrutura e estimam-se os parametros.

Os submodelos lineares dos modelos hibridos, por sua vez, podem ser de-
terminados através de técnicas de correlacdo associadas a estimacao de ker-
nels de Volterra (Billings and Fakhouri, 1982). Além disso, pode-se também
utilizar técnicas nao parametricas, como por exemplo, métodos no dominio da
freqiiéncia, respostas ao degrau, ou ainda, as técnicas de correlacao descritas
em (Billings and Fakhouri, 1982) estendidas a modelos discretos (Haber and
Unbehauen, 1990).

Desta forma, embora modelos hibridos apresentem a vantagem de fornecer
uma visdo da forma das nao linearidades presentes no sistema, este tipo de
representacao apresenta alguns incovenientes:

e a identificacdo dos submodelos lineares utilizando kernels de Volterra
é, normalmente, dificil;

91
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e técnicas nao paramétricas nem sempre sao amigaveis;

e para sistemas nos quais a caracteristica estatica varia ao longo do tem-
po, a utilizacdo deste tipo de representacao para estimacdo recursiva
dos parametros do modelo, exigiria conhecimento a priori da carac-
teristica estatica nao linear em todos os instantes de tempo.

No entanto, quando utilizam-se modelos polinomiais NARMAX, o pro-
cedimento para a estimacao da caracteristica estdtica nao linear é diferente.
Embora conhecimento a prior: possa ser utilizado para auxiliar na deter-
minacao da estrutura do modelo, esta nao é uma condicdo estritamente
necessaria (Aguirre et al., 1998a; Aguirre et al., 1998b). Desta forma, para
um sistema variante no tempo, pode-se utilizar informacado a priori sobre
as nao linearidades estaticas de interesse para um determinado instante de
tempo e as demais curvas podem ser estimadas através do modelo obtido.

Sendo assim, se a estrutura escolhida para o modelo for adequa-
da (Jacome, 1996), é possivel estimar, de forma eficiente e simples, as car-
acteristicas estaticas de interesse utilizando os conceitos de agrupamentos de
termos descritos no capitulo 2, e de pontos fixos, que serao descritos a seguir.
Desta forma, quando o objetivo final é estimar as nao linearidades estaticas
presentes no sistema original, modelos polinomiais NARMAX parecem ser
bastante adequados.

O capitulo estd organizado como se segue: a se¢ao 4.2 apresenta defini¢ao
e localizagao de pontos fixos em sistemas auténomos, a secao 4.3 estende os
conceitos de pontos fixos para sistemas nao autéonomos e a secao 4.4 discute
estabilidade dos pontos fixos. Finalmente sao apresentadas as caracteristicas
estaticas obtidas através dos modelos discutidos no capitulo 3.

4.2 Pontos Fixos em Sistemas Autonomos

Os pontos fixos de um mapeamento discreto! sao definidos como os pontos
nos quais y(k) = y(k + i), i € Z e correspondem, na maioria dos casos, a
pontos de partida para a andlise de sistemas nao lineares (Wiggins, 1990).

Enquanto modelos lineares possuem apenas um ponto fixo, o nimero
de pontos fixos de um modelo polinomial NARMAX depende do grau de
nao linearidade dos regressores da saida e pode ser determinado através da
andlise de agrupamentos de termos e coeficientes de agrupamentos (Aguirre
and Mendes, 1996).

INo caso de modelos continuos, os pontos fixos sao, por definicao, as solucoes de & =
f(z) =0 (Thompson and Stewart, 1986).
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Um modelo autonomo com grau de nao linearidade [ pode ser analisado
em regime estitico em fungao de agrupamentos de termos e coeficientes de
agrupamentos, da seguinte forma:

Ty Ny, Ny
y(k) ~ oo +yk) Y Oro(m) +yk)® D Oa0(ni,n2) + -
ni=1 ni,n2
Ny,Ny
+y(k)' D" Oro(na,---m) (4.1)
ni,ng

Eliminando o argumento k, a equacao (4.1) pode ser descrita como se
segue:

Sy 4+ + Ty’ + (B -y + 5 =0, (4.2)

onde Yo = 0y é uma constante, e ¥, é o coeficiente do agrupamento 2.
Os pontos fixos do modelo correspondem as raizes de (4.2). Desta for-
ma, para um modelo polinomial auténomo com grau de nao linearidade [, o
nimero de pontos fixos é igual a [ se 3,1 # 0.
Se, no entanto, X9 = 0, a equagao (4.2) pode ser expressa na forma que
se segue:

[Syyt e+ Sy + (B, - D]y =0 . (4.3)

Neste caso, o modelo agrupado na forma da equacao (4.3) possui um
ponto fixo trivial e [ — 1 pontos fixos nao triviais.

A localizacao dos pontos fixos de um modelo polinomial de um sistema
autonomo, pode ser descrita em termos de coeficientes de agrupamentos
Yo, ¥yi, i =1,---,1 na forma apresentada pela equagio (4.2) (Aguirre and
Mendes, 1996).

A localizacao do ponto fixo de um modelo linear representado na forma
da equagao (4.4):

By —1Dy+3=0, (4.4)

¢ dada por:
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De forma similar, a localizacao dos pontos fixos de um modelo quadratico,
cuja representacao agrupada é:

Sy’ + (S — Dy +S9 =0, (4.6)

pode ser expressa da seguinte forma:

_1-3,£VA

4.7
25,2 (4.7

Y12

onde A = (3, — 1)? — 43,2 3. E importante salientar que, se B, =0,
existird somente um ponto fixo dado pela equagao (4.5).

4.3 Pontos Fixos em Sistemas Nao Autonomos

Estendendo a equagao (4.1) para sistemas nao auténomos, tem-se:

Ty, My, I my
y(k) = D Opamyp(na, - nm) Do Y y(k)P u(k)™P (4.8)
n1,Mm m;=0p=0

onde m; corresponde ao grau de nao linearidade dos termos e que varia na
faixa de 1 < my < [. Cada termo de grau m; pode conter um fator em
y(k) de ordem p, um fator em u(k) de ordem (m; — p) e um coeficiente
Op.my—p(M1, -+, Ny, )

A equacao (4.8) pode ser reescrita como:

l
S+ Y Bymmaonys w00

my=[—1

[
+ D (B TP P A D[Sy, w™ T =1y
m;=p m;=1
[
> Sym u™+ % =0 . (4.9)

m;=1

O procedimento para determinagdo do nimero de pontos fixos em sis-
temas nao autéonomos é idéntico ao procedimento para seu correspondente
autoénomo. No entanto, a localizacdo dos mesmos apresenta algumas difer-
encas.
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Para um modelo linear representado na forma que se segue:

By —Dy+S,u+3=0. (4.10)
O ponto fixo é dado por:

Yo+ 2Zyu

4.11
) (4.11)

y:

Da mesma forma, para um modelo quadratico na forma da equacao (4.12):

B2y’ + (Sy — 1+ Syyu)y + Speu’ + Spu+ S =0 . (4.12)
Os pontos fixos sao dados por:

1=, - uEtVA
Y12 = 25, )

(4.13)

onde A = (5, — 1+ Zyyu)? — 45,2 (S,2u? + Syu + Xo).
Se, no entanto, ¥,» = 0, existird somente um ponto fixo determinado pela
equagao (4.14):

Yo + Buu + X,2u’
1-3, —Syu

Y= (4.14)

Para modelos com varidveis de entrada, a localizacdo dos pontos fixos
dependerd do valor correspondente da entrada do sistema, observar equacoes
(4.11), (4.13) e (4.14), caracterizando uma “curva” estdtica. Desta forma,
pode-se estimar a caracteristica estatica para um sistema nao auténomo a
partir de um modelo dindmico utilizando-se os conceitos de agrupamentos de
termos e pontos fixos.

4.4 Estabilidade de Pontos Fixos

Seja um mapeamento f e um ponto fixo p deste mapeamento. Se todos os
pontos localizados na vizinhanca N¢(p)? de p sdo atraidos para p, entdo p
é um atrator. Se, no entanto, os pontos situados na vizinhanca de p sao
repelidos de p, entdo p é um repulsor (Alligood et al., 1997).

?N.(p) é o intervalo de nimeros {x € R :| z — p |< ¢ }, onde ¢ é positivo.
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Pontos fixos sao também denominados pontos de equilibrio e sua esta-
bilidade influi na estabilidade do sistema. Se um ponto fixo é um atrator
entdo ele é um ponto de equilibrio estdvel. Ao passo que, se um ponto fixo
for um repulsor, entao tal ponto corresponde a um ponto de equilibrio in-
stavel (Thompson and Stewart, 1986).

Considerando somente a parte auténoma® do modelo NARX?* mono-

varidvel, y(k) = f(y(k —4)) i = 1,---,ny, e definindo o seguinte sistema
matricial:
0 1 0 e 0
y(k —ny +1) 0 0 1 e 0
y(k —ny +2) .
: 0 0 0 1
y(k) f1 f2 3 fry
y(k—ny)  y(k—ny+1)  y(k—ny+2) y(k—1)
y(k —ny)
y(k—ny +1)
S . (4.15)
y(k—1)

n
onde i fi = f esendo f;/y(k —1i) =0 caso o fator y(k — i) nao faca parte
i=1

do mapeamento f(-). O Jacobiano de f é definido como:

0 1 0 0
0 0 1 0
Df = : : : ... : (4.16)
0 0 0 cee 1
of of of U <
dy(k—ny)  dy(k—ny+1)  By(k—ny+2) dy(k—1)

A estabilidade dos pontos fixos do mapeamento f pode ser analisada
determinando-se o Jacobiano definido por (4.16) em cada ponto fixo e calcu-

30 primeiro passo para a anélise de estabilidade de um sistema nio auténomo é a
determinacdo dos pontos fixos de seu equivalente autonomo. Isto é feito considerando
uw(lk—1) =0, i=1,---,n, (Aguirre and Billings, 1995b).

“Somente a parte deterministica do modelo NARMAX é utilizada para analisar a esta-
bilidade dos pontos fixos. A parte estocastica tem por finalidade evitar que os parametros
estimados sejam polarizados (Aguirre and Billings, 1995b), sendo utilizada neste trabalho,
nos processos de deteccao de estrutura e estimacao de pardmetros e desconsiderada para
os demais fins.
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lando os seus respectivos autovalores. Caso os autovalores sejam estiveis®, o

ponto fixo é um atrator, caso contrario o mesmo é um repulsor (Aguirre and
Billings, 1995b). Se existirem pelo menos um autovalor instdvel e um estével
relacionados ao mesmo ponto fixo, tal ponto é denominado de sela.

4.5 Estimacao de Nao Linearidades Estaticas
Utilizando Modelos Polinomiais

As caracteristicas estiticas ndo lineares serdo estimadas com base nos
modelos encontrados no capitulo 3 e na localizagao dos pontos fixos para
modelos nao auténomos, conforme descrito na secao 4.3.

4.5.1 Estimacao de Caracteristicas Estaticas a partir de
Modelos Lineares

Os modelos ARMAX (3.6) e (3.7) agrupados estdo representados nas
equagoes (4.17) e (4.18), respectivamente.

y=0,9521y + 0,0334 u. (4.17)

y = 0,9201y + 0, 0263 . (4.18)

De acordo com a equagdo (4.11) a caracteristica estdtica obtida para o
modelo (4.17) é dada por:

0,0334 u

0, 0479 (4.19)

y:

Da mesma forma, a caracteristica estitica obtida para o modelo (4.18) é:

0,0263 u

4.2
0,0799 (4.20)

y:

As caracteristicas estdticas indicadas nas Figuras 3.3 e 3.4, bem como a
estimada através da equagao (4.19), estao representadas na Figura 4.1. Assim

5Um autovalor de um sistema discreto é estdvel se estiver localizado dentro do circulo
de raio unitario centrado na origem no plano Z.
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temperatura (pu)
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
tenséo (pu)

Figura 4.1: (—) Caracteristica estdtica obtida a partir do modelo linear (3.6)
encontrado com a massa de dados < din2 >, (--) Figura 3.3, (---) Figura
3.4.

como, a caracteristica estimada através da equacao (4.20) estd representada
na Figura 4.2. Como esperado, as caracteristicas estdticas dos modelos lin-
eares correspondem a uma “média” da caracteristica estatica nao linear do
sistema.

Desta forma, baseando-se nas caracteristicas estdticas obtidas, Figuras
4.1 e 4.2 , bem como nas validacoes dinadmicas, Figuras 3.24 e 3.26, pode-
se concluir que modelos ARMAX sao insatisfatérios para descrever as nao
linearidades presentes no sistema.

4.5.2 Estimacao de Caracteristicas Estaticas a partir de
Modelos Quadraticos

Expressando o modelo NARMAX (3.8) em termos de agrupamentos e
coeficientes de agrupamentos, tem-se:

y =0,9642y — 0,0523 > + 0,0045 u + 0,0548 u> . (4.21)
Conforme equagao (4.13) a caracteristica estatica para o modelo (4.21)

sera:

_—0,0358 £ VA
N2= 709046

(4.22)
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temperatura (pu)

[¢] 0.1 0.2 0.3 0.4 ‘ensgf(pu) 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Figura 4.2: (—) Caracteristica estdtica obtida a partir do modelo linear (3.7)
encontrado com a massa de dados < din3 >, (--) Figura 3.5.

onde A = 0,0013 + 0,2092(0,0045 u + 0, 0548 u?).

Observa-se que o modelo agrupado (4.21) possui dois pontos fixos, o que
resulta em duas curvas estdticas distintas. As caracteristicas estaticas para
os pontos fixos instivel e estdvel estao representadas nas Figuras 4.3 e 4.4,
juntamente com as caracteristicas indicadas nas Figuras 3.3 e 3.4. No en-
tanto, como um dos pontos fixos é instivel, somente a caracteristica estatica
nao linear estimada para o ponto fixo estdvel deve ser considerada.

Da mesma forma, o modelo NARMAX (3.9) em termos de agrupamentos
e coeficientes de agrupamentos é dado por:

y=0,9101y — 0,0191 4% 4+ 0,0030 w + 0,0479 u? — 0,0091 uy , (4.23)

e a expressao da sua caracteristica estitica serd igual a:

~—(0,0899 40,0091 u) £ VA
2= 0,0382 ’

(4.24)

onde A = (0,0899 + 0,0091 )2 + 0,0764(0,0030 u + 0, 0479 u?).

As caracteristicas estdticas nao lineares obtidas para a massa de dados
< din3 >, para os pontos fixos instivel e estavel da equagao (4.23), estao
representadas nas Figuras 4.5 e 4.6.

Com base nas caracteristicas estimadas, pode-se afirmar que, em relacao
aos modelos ARMAX, os modelos NARMAX com grau de ndo linearidade
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temperatura (pu)

-1.5
o

0.1 012 013 014 ‘ensgf»(pu) 016 017 018 019 1
Figura 4.3: (—) Caracteristica estdtica obtida a partir do modelo NARMAX
(3.8) em relacio ao ponto fixo 1 encontrado com a massa de dados < din2 >,
(--) Figura 3.3, (---) Figura 3.4.
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(o] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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Figura 4.4: (—) Caracteristica estatica obtida a partir do modelo NARMAX
(3.8) em relagao ao ponto fixo 2 encontrado com a massa de dados < din2 >,
(--) Figura 3.3, (---) Figura 3.4.
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temperatura (pu)

. . . . . . . . .
o] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
tenséo (pu)

Figura 4.5: (—) Caracteristica estatica obtida para o ponto fixo 1 a partir do
modelo NARMAX (3.9) encontrado com a massa de dados < din3 >, (--)
Figura 3.5.
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o} 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
tenséo (pu)

Figura 4.6: (—) Caracteristica estatica obtida para o ponto fixo 2 a partir do
modelo NARMAX (3.9) encontrado com a massa de dados < din3 >, (--)
Figura 3.5.
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igual a dois sao muito mais eficientes no que diz respeito a estimagao das nao
linearidades estaticas contidas nos dados experimentais.

Como mencionado no capitulo 3, os agrupamentos 2y e 2, foram ex-
cluidos dos agrupamentos candidatos, conforme sugerido pela andlise de agru-
pamentos de termos. Observou-se que modelos sem os agrupamentos men-
cionados proporcionavam a estimacao de uma caracteristica estatica mais fiel
aos dados.

Além disso, a fim de verificar se modelos com apenas um ponto fixo
sdo capazes de representar a dinidmica do sistema e estimar a caracteristica
estdtica, o agrupamento (2> também foi excluido do conjunto dos candidatos,
obtendo-se os modelos agrupados (4.25) e (4.26) referentes aos modelos (3.10)
e (3.11), respectivamente.

y =0,9685y + 0,0769u> — 0,0632uy . (4.25)

y = 0,9150y + 0,0559 u> — 0,0323 uy . (4.26)

De acordo com a equacdo (4.14) a caracteristica estdtica para o modelo
(4.25) é dada por:

0,0769 12
7= i 4.27
Y= 10,0315 +0,0632u ° (4.27)
e para o modelo (4.26) é:
0, 0559 u?
7= o o0 (4.28)

0,0850 +0,0323u

As caracteristicas estaticas obtidas através das equagoes (4.27) e (4.28)
estao representadas nas Figuras 4.7 e 4.8, respectivamente.

Observando a Figura 4.7 percebe-se que o modelo (3.10) aproxima com
mais eficiéncia a caracteristica descrita na Figura 3.3 do que a descrita na
Figura 3.4. Isto ocorre pois ha diferenca entre a temperatura ambiente dos
dois testes. Este fato, como ja foi dito, vem tornar mais evidente a ne-
cessidade de uma estimacdo recursiva dos parametros dos modelos e, por
conseqiiéncia, das nao linearidades estaticas.
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Figura 4.7: (—) Caracteristica estdtica obtida a partir do modelo NARMAX
(3.10) encontrado com a massa de dados < din2 >, (--) Figura 3.3, (---)
Figura 3.4.
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Figura 4.8: (—) Caracteristica estatica obtida a partir do modelo NARMAX
(3.11) encontrado com a massa de dados < din3 >, (--) Figura 3.5.
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4.5.3 Estimacao de Caracteristicas Estaticas a partir de
Modelos Cibicos

Em regime estdtico o modelo NARMAX (3.12) pode ser descrito na
seguinte forma;:

y = 0,9640y —0,0679y> + 0,0047 u + 0, 0182 >
40,0563 u> + 0, 0599 uy — 0,0733 u2y. (4.29)

A caracteristica estdtica pode ser obtida, resolvendo a equagao (4.29)
como:

—(0,0360 — 0,0599 u + 0,0733 u?) + VA

4,
0, 1358 (4.30)

Y12 =
onde A = (0,0360 — 0,0599 u + 0,0733 u?)% 4+ 0,2716(0, 0047 v + 0, 0182 u> +
0,0563 u?).

Observa-se que para a massa de dados < din2 > o algoritmo FRR nao
selecionou o agrupamento 2,3 e portanto, o modelo s6 possui dois pontos
fixos.

A caracteristica estdtica recuperada através do ponto fixo um, Figura
4.9, do modelo (4.30) é insatisfatéria ji que este ponto fixo é instdvel. Da
mesma forma, a caracteristica recuperada considerando o ponto fixo estdvel
estd indicada na Figura 4.10.

Da mesma forma, o regime estatico do modelo NARMAX (3.13) pode ser
descrito como:

y = 0,9332y —0,1770y% 4+ 0,1312¢> + 0,0435 u?
40,0046 ©® + 0,0045 uy + 0, 0592 uy?. (4.31)

Como a insercao do agrupamento 2,3 ocasionou o aparecimento de um
terceiro ponto fixo, a recuperacao da caracteristica estatica foi realizada nu-
mericamente. Equacgoes que permitem determinar a caracteristica estatica
nao linear para [ = 3 de forma analitica podem ser encontradas em (Aguirre
and Mendes, 1996). A caracteristica estdtica que é similar & do sistema esta
representada na Figura 4.12. Enquanto que, as curvas obtidas para os demais
pontos fixos estdo representadas nas Figuras 4.11 e 4.13.

Observa-se que a caracteristica estatica obtida através do modelo (3.13)
aproxima-se muito bem da obtida no teste estatico 08 (Figura 3.5) discutido
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temperatura (pu)
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Figura 4.9: (—) Caracteristica estatica obtida para o ponto fixo 1 a partir do
modelo NARMAX (3.12) com grau de nao linearidade trés e dois pontos fixos
encontrado com a massa de dados < din2 >, (--) Figura 3.3 (---) Figura 3.4.

temperatura (pu)
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Figura 4.10: (—) Caracteristica estatica obtida para o ponto fixo 2 a partir do
modelo NARMAX (3.12) com grau de nio linearidade trés e dois pontos fixos
encontrado com a massa de dados < din2 >, (--) Figura 3.3, (---) Figura
3.4.
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Figura 4.11: (—) Caracteristica estitica obtida para o ponto fixo 1 a partir
do modelo NARMAX (3.13) encontrado com a massa de dados < din3 >,
(--) Figura 3.5.

na secao 3.3. No entanto, a inclusdo do terceiro ponto fixo torna a recu-
peracao analitica da caracteristica estatica significativamente mais dificil. De
forma a eliminar o terceiro ponto fixo, o agrupamento €2,2 serd eliminado do
conjunto dos agrupamentos candidatos.

Além disso, para que se possa verificar melhores resultados nas aprox-
imagoes da curva estdtica, os agrupamentos {2, {2y, 2,3 e Q,2, foram ex-
cluidos dos agrupamentos candidatos, por terem sido considerados espurios
pela andlise de agrupamentos de termos, discutida na se¢ao (3.5).

Expressando os modelos NARMAX (3.14) e (3.15) em termos de agrupa-
mentos e coeficientes de agrupamentos, obtem-se as equacoes (4.32) e (4.33)
em regime permanente.

y = 0,9737y —0,0651y? 40,0568 u> + 0,0070 u>
—0, 0063 uy + 0,0032 uy? . (4.32)

y = 0,9298y — 0,1504 4> 40,0421 u? + 0,0035 u>
40,0136 uy + 0,0768 uy? . (4.33)

A localizacao das raizes de (4.32) e (4.33) é dada por (4.34) e (4.35),
respectivamente.
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Figura 4.12: (—) Caracteristica estatica obtida para o ponto fixo 2 a partir
do modelo NARMAX (3.13) encontrado com a massa de dados < din3 >,
(--) Figura 3.5.
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Figura 4.13: (—) Caracteristica estitica obtida para o ponto fixo 3 a partir
do modelo NARMAX (3.13) encontrado com a massa de dados < din3 >,
(--) Figura 3.5.
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Figura 4.14: (—) Caracteristica estitica obtida para o ponto fixo 1 a partir
do modelo NARMAX (3.14) com grau de nao linearidade trés e dois pontos
fixos, tendo-se excluido os agrupamentos (g, {2y, {23 € €,2,, encontrado com

a massa de dados < din2 >, (--) Figura 3.3, (---) Figura 3.4.

~ —(0,0263 40,0063 u) £ VA
L2 = 75(0,0651 — 0,0032w)

onde A = (0,0263+0, 0063 u)2 +4(0,0651 —0, 0032 ) (0, 0568 u2 +0, 0070 u3).

(4.34)

_ —(0,0702 — 0,0136 u) = VA
L2 = 7500, 1504 — 0,0768w)

onde A = (0,0702—0,0136 u)% +4(0, 1504 —0,0768 u)(0, 0421 u? +0, 0035 u?).

As caracteristicas estimadas para os pontos fixos estiveis das equagoes
(4.34) e (4.35), estao representadas nas Figuras 4.15 e 4.17, respectivamente.
Ao passo que, as recuperadas através dos pontos fixos instdveis estdo indi-
cadas nas Figuras 4.14 e 4.16.

Como os agrupamentos selecionados para os modelos (3.14) e (3.15) sdo
equivalentes e a estimacao das curvas estiticas foram satisfatorias para os
dois casos, Figuras 4.15 e 4.175, poder4 ser escolhida uma estrutura composta
por estes agrupamentos para recuperar a caracteristica estitica na estimagao

(4.35)

recursiva’.

5A Figura 3.4 nio serd utilizada para fins de escolha da estrutura do modelo, j& que
a diferenca na temperatura ambiente entre o teste < din2 > e o teste estatico 07 sao
relevantes, impedindo qualquer que seja o modelo de aproximar com eficiéncia a curva.

"Na estimacéo recursiva no serdo realizadas alteracdes no que diz respeito & estrutura
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Figura 4.15: (—) Caracteristica estatica obtida para o ponto fixo 2 a partir
do modelo NARMAX (3.14) com grau de nao linearidade trés e dois pontos

fixos, tendo-se excluido os agrupamentos (g, {2y, {23 € €2, encontrado com
a massa de dados < din2 >, (--) Figura 3.3, (---) Figura 3.4.
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Figura 4.16: (—) Caracteristica estitica obtida para o ponto fixo 1 a partir
do modelo NARMAX (3.15) com grau de nao linearidade trés e dois pontos
fixos, tendo-se excluido os agrupamentos €, 2, 2,3 € €2, encontrado com

a massa de dados < din3 >, (--) Figura 3.5.
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Figura 4.17: (—) Caracteristica estitica obtida para o ponto fixo 2 a partir
do modelo NARMAX (3.15) com grau de nao linearidade trés e dois pontos

fixos, tendo-se excluido os agrupamentos (g, {2y, {23 € €,2,, encontrado com
a massa de dados < din3 >, (--) Figura 3.5.

do modelo, sé serdo variados os parametros do mesmo.
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Tabela 4.1: Tabela comparativa entre os modelos obtidos no capitulo anteri-

or, em relacao ao nimero de pontos fixos e eficiéncia na estimacgao da carac-

teristica estdtica nao linear. O indice RMSFE (Root Mean Square Error)

verifica a capacidade de recuperacao da caracteristica estitica nao lin-

ear do modelo em relagdo ao modelo linear da referida massa de dados,

sendo dado por: TITSE = [5° (si(00) — 7)*13 /15 (4i(00) — ir)?]¥, sendo
i=1

1=
yi(00),i =1,---, N, 0s N, valores obtidos nos testes estaticos e g; os valores
em regime permanente obtidos a partir dos modelos. As caracteristicas obti-
das pelos modelos foram comparadas com a Figura 3.3, no caso da massa de

dados < din2 > e com a Figura 3.5, no caso da massa de dados < din3 >.

Modelo | Massa Dados | Pontos Fixos | RMSE
(3.6) < din2 > 1 1
(3.7) < din3 > 1 1
(38) | <din2> > 0,2594
39) | <din3> ) 0,2203
(3.10) | <din2 > 1 0,1804
(31 | <din3> 1 0,1926
3.12) | <din2> > 0,2205
(3.13) | <din3 > 3 0,1387
(3.14) | <din2 > ) 0,2130
3.15) | <din3 > > 0,1515

4.6 Comparacao entre as Caracteristicas Estaticas

A fim de comparar os modelos em relagao ao nimero de pontos fixos e ca-
pacidade de recuperagao da caracteristica estatica nao linear serd observada
a Tabela 4.1.

Na tentativa de avaliar se os modelos (3.10) e (3.11) sao mais eficientes
do que os modelos (3.8) e (3.9), serdo observados os indices RMSE e serdo
comparadas as Figuras 4.4 e 4.6 com as Figuras 4.7 e 4.8. Nota-se que, as
caracteristicas estdticas obtidas a partir dos modelos (3.10) e (3.11) forao
melhores do que as obtidas para os modelos (3.8) e (3.9).

Desta forma, conforme mencionado anteriormente, a eliminacao dos agru-
pamentos espurios g, {2, neste caso, resultou na melhora da aproximacgao
da caracteristica estitica obtida através dos modelos. Enquanto que, a elimi-
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nagao do agrupamento (2,2, facilitou a recuperagao analitica da caracteristica
estdtica, ja que os modelos s6 possuem um ponto fixo. Estes resultados estao
de acordo com a andlise de agrupamentos de termos discutida na secao 3.5.

Sendo assim, embora os modelos (3.10) e (3.11), bem como os modelos
(3.8) e (3.9), sejam validos quanto & representacio da dindmica do sistema, a
eliminac¢ao de um segundo ponto fixo, no presente caso, pode ser considerada
uma vantagem, ji que torna a recuperacao da caracteristica estitica mais
facil.

Observando agora a Tabela 3.2, nota-se que os modelos NARMAX (3.10)
e (3.11) com um ponto fixo, assim como os modelos NARMAX (3.14) e (3.15)
com dois pontos fixos, possuem os mesmos tipos de agrupamentos, tanto
para a massa de dados < din2 >, quanto para a < dind >. Como este é
um fator importante para a identificacao recursiva realizada posteriormente,
estes modelos serdao brevemente comparados.

De acordo com a Tabela 4.1, tem-se que a caracteristica estatica estimada
com o modelo (3.10) aproxima-se mais da obtida no teste estdtico 02 do que
a estimada com o modelo (3.14). No entanto, a caracteristica obtida com
o modelo (3.15) representa melhor a obtida no teste estatico 08, do que a
obtida pelo modelo (3.11).

Além disso, os modelos (3.10) e (3.11) possuem sete termos, a mesma
estrutura e somente um ponto fixo. Enquanto que, os modelos (3.14) e (3.15)
possuem quinze termos, dois pontos fixos e sdo compostos pelos mesmos
tipos de agrupamentos, mas nao exatamente pela mesma estrutura. Estes
constituem em fatores importantes na escolha de modelos para estimar a
caracteristica estitica de forma recursiva, conforme detalhado no préximo
capitulo.

4.7 Conclusoes

Modelos lineares sao insatisfatorios para representar o sistema em questao
e incapazes de recuperar as nao linearidades estaticas presentes nos dados.
Desta forma, com base nos resultados, pode-se dizer que um modelo serd
satisfatorio no que diz respeito a estimacao da caracteristica estatica nao
linear, se 0 mesmo for também satisfatério do ponto de vista dinamico.

No entanto, um modelo eficaz dinamicamente nem sempre o é em relacao
a estimacao das nao linearidades estdticas, a ndo ser que os regressores es-
colhidos sejam adequados. Este fato foi observado através dos modelos aqui
considerados, uma vez que os modelos nao lineares sdo aproximadamente
equivalentes para representar a dindmica do sistema, mas o mesmo nao ocorre
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em relacao a estimacao das caracteristicas estdticas.

Desta forma, pode-se dizer que uma estimacao eficiente das nao lineari-
dades estaticas contidas nos dados, requer um modelo véalido dinamicamente,
ja que depende das estimativas de seus coeficientes, ou seja, se um modelo
¢ dinamicamente invidvel, dificilmente, serd possivel retirar informacao do
mesmo a respeito de suas caracteristicas estdticas nao lineares.

Através dos resultados aqui obtidos, foi possivel observar que um maior
nimero de pontos fixos dificulta na recuperacdo da caracteristica estatica
nao linear. Sendo assim, reduziu-se o niimero de pontos fixos, eliminando os
agrupamentos ,:; ¢ > 1 e manteve-se constante o grau de nao linearidade
dos modelos.

E importante salientar que, em alguns casos, é necessario um maior
nimero de pontos fixos para se alcancar o objetivo do modelo, conforme
ocorrido em (Herndndez and Arkun, 1993), onde era necessiario que o modelo
tivesse trés pontos fixos para reproduzir a curva estdtica do sistema.

Neste capitulo, as caracteristicas estaticas dos modelos identificados pre-
viamente foram analisadas e comparadas. O resultado foi a escolha de uma
estrutura unica para fazer a estimacao recursiva de parametros e de carac-
teristicas estaticas, conforme detalhado no préximo capitulo.

Y



Capitulo 5

Identificacao Recursiva

5.1 Introducao

Neste capitulo sera utilizada uma massa de dados que incorpora variacao
no sistema em um certo instante de tempo para identificar modelos capazes
de verificar tal variagdo. Para isto utilizaram-se algumas das estruturas de
modelos obtidas no capitulo 3 e estimaram-se recursivamente os parametros
do modelo.

Além disso, como a caracteristica estdtica do sistema em estudo, varia
com as condicoes do ambiente e com a presenca de distirbio, uma estimacgao
recursiva de tal caracteristica é desejavel. Por esta razao, para a massa de
dados mencionada acima, utilizou-se a identificacdo recursiva nao sé para a
estimacao dos parametros do modelo, mas também para uma atualizacao das
curvas estaticas nao lineares obtidas.

O capitulo estd organizado como se segue: na se¢ao 5.2 sao apresen-
tadas as especificacoes do teste dinamico englobando variacdes no sistema,
bem como as respectivas massas de dados. Na secao 5.3 é realizada a esti-
magao recursiva de parametros e da caracteristica estatica nao linear, com
base em algumas estruturas definidas no capitulo 3. Finalmente algumas
consideracoes sao feitas com base nos modelos e caracteristicas obtidos.

5.2 Teste Dinamico Variavel

Foi realizado um teste dindmico para coleta dos dados que foram utilizados
na identificacdo recursiva. Foram coletados 1190 pontos, sendo que, durante
a coleta das 544 primeiras observacoes, o ventilador estava desligado. As
demais observacoes foram feitas com o ventilador ligado.

114
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Figura 5.1: Massa de dados incluindo variagio no sistema < din4 >. (a) Da-
dos de entrada (em pu) (b) Dados de saida (em pu).

A massa de dados completa estd indicada na Figura 5.1. A entrada
utilizada foi um sinal de caracteristicas aleatdrias, observar a funcao de au-
tocorrelagao mostrada na Figura 5.2, com patamares de 1 min e periodo de
amostragem igual a 6s. O teste teve duragdo de 2 horas e foi realizado a uma
temperatura ambiente de 24°C.

As autocorrelacoes lineares e nao lineares da saida estdo indicadas nas
Figuras (5.3) e (5.4), respectivamente. Como o sinal de saida possui valor
médio diferente para as janelas de 1—544 e de 545—1190 amostras, as fungoes
de correlacao devem ser tracadas separadamente. Semelhante ao realizado
anteriormente, observando os graficos, os dados foram dizimados de dois antes
da estimacao recursiva dos parametros do modelo.
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.
o) 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
lag

Figura 5.2: Autocorrelacdo do sinal de entrada da massa de dados < din4 >.

5.3 Identificacao Recursiva

Os modelos descritos no capitulo 3 foram obtidos através da identificacdo
em batelada iterativa. No entanto, como a massa de dados < din4 > in-
corpora variacao no sistema em um certo instante de tempo, deve-se utilizar
um método de estimagao de parametros que seja capaz de acompanhar tais
variacoes, de forma a proporcionar uma estimativa mais fiel aos dados exper-
imentais. Desta forma, sera utilizado o algoritmo recursivo, equagoes (2.83)
e (2.87), com fator de esquecimento igual a 0,99.

Como somente os pardmetros do modelo serao estimados recursivamente,
serao utilizadas algumas das estruturas obtidas através da identificagao em
batelada. Com base nos resultados obtidos nos capitulos 3 e 4, somente dois
casos serao considerados: modelos com termos quadraticos com um ponto
fixo e modelos com termos cibicos com dois pontos fixos.

5.3.1 Modelos com Um Ponto Fixo

Na tentativa de verificar se modelos quadrdticos com um ponto fixo sao
satisfatorios quanto & estimacio da caracteristica estdtica de forma recur-
siva, considerou-se a estrutura do modelo (3.10) com sete termos e atrasos
maximos igual a dois, obtido apds terem sido excluidos os agrupamentos
Qo, 2y e Q2 dos candidatos. Assim procedendo, a seguinte estrutura serd
utilizada para obter modelos de forma recursivas:
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Figura 5.3: Autocorrelagao linear (2.1) do sinal de saida da massa de dados
< din4d > utilizada para determinar a taxa de amostragem. (a) Janela de

1 — 544 amostras (b) Janela de 545 — 1190 amostras
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Figura 5.4: Autocorrelagao nao linear (2.2) do sinal de saida da massa de
dados < dind > utilizada para determinar a taxa de amostragem. (a) Janela
de 1 — 544 amostras (b) Janela de 545 — 1190 amostras
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Tabela 5.1: Inicializacdo dos parametros do modelo (5.1).

010(1) | Go2(1,1) | 010(2) | 01,1(1,2) | 611(2,2) | 602(2,2) | Opp(2,1)
1,3920 | 0,0454 | -0,4235 | -0,4388 | 0,3756 | 0,0218 | 0,0097

y(k) = 610(L)y(k — 1)+ 0g(1, 1) u(k — 1)? + 01,0(2) y(k — 2)
) y(k —1) +6011(2,2) u(k — 2) y(k — 2)
2 4 002(2,1) u(k —2) u(k — 1)

+Zéi§(k — i)+ £(k) . (5.1)

Os parametros épyml,p(n'y, n;,)! da equagio (5.1) serdo estimados através
do algoritmo recursivo com fator de esquecimento 3 = 0, 99.

Inicializou-se o vetor de parametros com os valores calculados através da
identificacao em batelada, utilizando a massa de dados < din2 >, que estao
indicados na Tabela 5.1. Ao passo que, a matriz de covaridncia inicial foi
igual a Py = 1000Pg, onde Py é uma matriz quadrada unitaria de dimensao
(np 4+ 1) X (np +ny).

E importante salientar que na identificacao recursiva, descrita neste tra-
balho, trabalha-se com uma estrutura de modelo determinada a partir da
identificacao em batelada, pois desta forma somente os parametros do mes-
mo devem ser corrigidos com o passar do tempo. No entanto, a inicializacao
dos parametros nao precisa necessariamente ser proveniente de resultados
anteriores. HEste procedimento foi aqui adotado com o intuito de facilitar a
convergéncia do algoritmo, determinando assim um modelo mais confidvel
aos dados experimentais.

As variagoes dos coeficientes de agrupamentos ao longo do tempo estao
indicadas na Figura 5.5 e as variacoes dos parametros na Figura 5.6. Ob-
servando a Figura 5.5-a nota-se que o coeficiente de agrupamento {2, nao
apresenta alteracoes relevantes, indicando que o mesmo nao é bruscamente
alterado mesmo com o sistema sofrendo a variagdo mencionada.

De forma similar ao realizado no capitulo 3, utilizaram-se os conceitos
de pontos fixos e agrupamentos de termos para estimar as caracteristicas

lParametro estimado, onde os subindices m; e p indicam o tipo de termo e os argumentos
o0s respectivos atrasos.



5.3 IDENTIFICAGAO RECURSIVA 120

o.o H —
o.a H —
o.7 H -
o.e H
o.s H
o.aH
o.3 H
o.2H

o.1 H —

o 100 200 =00 aoo 500 [=Y=Yel

o.o9

o.os —

o.07 —

o.o6 —

o.os —

o.oa —

o.o3 —

o.o= —

o.ox —

—o.o1 -
—0.0=2 H -
—0.0=3 N -
—o.o0a H —
—0.0s H -
—o.o6 H

—o.o07 ,W\—’%KL’—:

—o.os8
(=)

100 zoo 300 aoco s00 600

Figura 5.5: Variacoes dos coeficientes de agrupamentos da estrutura (5.1) ao
longo do tempo. (a) ¥, (b) E,2 (c) Zyy.



5.3

IDENTIFICAGAO RECURSIVA

121

1.4 0.05
0.045 4
12
0.04 4
in 0.035 4
0.03
o8
0.025
06
0.02
0.4 0.015
0.01
0.2
0.005
o 9
) 100 200 300 400 500 600 ) 100 200 300 400 500 600
o
-0.05 0.05.
-0.1 -0.1
0.15 0.15
-0.2 -0.2
0.25 0.25
-0.3H -0.3
0.35 0.35
0.4 -0.4
0.45, 0.45,
100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600
0.4 0.025
-_—
0.351 4
0.02 4
03
0.25
0.015 B
0.2
0.01
015
01
0.005
0.05
o o
) 100 200 300 400 500 600 ) 100 200 300 400 500 600
0.012
0.01
0.008H
0.006H
0.004
0.002
o 100 200 300 400 500 600

Figura 5.6: Variacoes dos parametros da estrutura (51) ao longo do tempo.
() 10(1) (b) Bo2(1,1) (©) Bro(2) (d) 011(1,2) (e) Bu1(2,2) (F) Doa(2,2)

(8) fo,2(2,1).
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Figura 5.7: Vista A - Caracteristica estatica obtida a partir da estrutura de
modelo quadrética (5.1) utilizando algoritmo recursivo.

estaticas a partir dos modelos. No entanto, como foi realizado recursivamente
obteve-se uma caracteristica para cada iteragao do algoritmo de estimagao
de parametros. As vistas A e B da recursao da caracteristica estdtica nao
linear recuperada através da estrutura de modelo (5.1), estao indicadas nas
Figuras 5.7 e 5.8, respectivamente.

A Figura 5.9 compara as curvas obtidas através da estrutura (5.1) nos
instantes de tempo ¢; = 2400s e t; = 6600s (corte realizado nas Figuras 5.7
e 5.8) com as Figuras 3.3 e 3.5. Percebe-se que as caracteristicas estdticas
obtidas recursivamente sao similares as obtidas nos testes estdticos. Desta
forma, pode-se dizer que a estrutura (5.1) resulta em modelos validos em
relacao a curva estatica do sistema.
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Figura 5.8: Vista B - Caracteristica estatica obtida a partir da estrutura de
modelo quadréatica (5.1) utilizando algoritmo recursivo.
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Figura 5.9: Comparagao entre a caracteristica estatica obtida a partir da
estrutura (5.1) e a partir dos testes estaticos. (—) Figura 3.3 (---) Figura
3.5 (x) Caracteristica estatica no instante ¢; (o) Caracteristica estdtica no
instante to.
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Tabela 5.2: Inicializacao dos parametros do modelo (5.2).
010(1) | 6o2(1,1) | 6102 | b20(1,1) | 6o2(2,1) | 6p3(2,1,1)
1,3040 0,0389 20,3303 | -0,1913 0,0179 ~0,0034
011(1,2) | 011(2,2) | 603(2,2,2) | 611(1,1) | Bp3(2,2,1) | 61.1(2,1)
-0,3396 0,3125 0,0244 0,1513 | -0,0167 20,1305
00,3(1,1,1) 02,0(2,2) 92,1(1,1,1)
0,0027 0,1262 0,0032

5.3.2 Modelos com Dois Pontos Fixos

Utilizando a massa de dados < din2 >? encontrou-se através da identificacio
em batelada a estrutura do modelo (3.14). Tal estrutura sera utilizada para a
identificacao recursiva, devendo ser estimados os parametros ép,ml_p(né/, n.,)
do seguinte modelo:

y(k) = O10(1)y(k — 1) +002(1, 1) u(k — 1)* +610(2) y(k — 2)
+050(1,1) y(k — 1)? +0p2(2,1) u(k — 2) u(k — 1)
+6003(2,1, 1) u(k —2) u(k — 1)% +611(1,2) u(k — 2) y(k — 1)
+011(2,2) u(k —2) y(k — 2) + 003(2,2,2) u(k — 2)*
011 (1, 1) u(k — 1) y(k — 1) + 003(2,2,1) u(k — 2)>u(k — 1)
+6011(2, ) u(k — 1) y(k —2) + 0p3(1,1,1) u(k — 1)*
+020(2,2) y(k — 2)? + 02,1 (1,1, 1) u(k — 1) y(k — 1)*
+ 308k — i) + £(R) (5.2)

=1

Os parametros iniciais correspondem aos coeficientes do modelo (3.14) e
estao indicados na Tabela 5.2.

As variagoes dos coeficientes de agrupamentos ao longo do tempo estao
indicadas na Figura 5.10 e as variagoes dos pardmetros na Figura 5.11.

A caracteristica estatica estimada através do algoritmo recursivo, uti-
lizando a estrutura definida em (5.2) para o ponto fixo estavel, estd indicada

2A estrutura identificada em batelada para a massa de dados < din3 > apresentou
resultados piores em relacao a estimacao da curva estatica de forma recursiva, nao sendo,
portanto, aqui considerada.
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Figura 5.10: Variagoes dos coeficientes de agrupamentos da estrutura (5.2)
ao longo do tempo. (a) ¥y (b) X2 (c) Ly2 (d) Xys (e) Xyy (f) X

uy2 .
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Figura 5.11: Variacoes dos pardmetros do modelo recursivo (5.2) ao longo
do tempo. (a) f19(1) (b) fop(1,1) () 01,0(2) (d) O20(1,1) (e) Bo2(2,1)
(f) A90,3(2v1a1) (g)A 01,1(1a2) (P) 01,1(2a2) (l) 90,3(2v2a22 (J) 01 1(1 1)
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Figura 5.12: Vista A - Caracteristica estatica obtida para o ponto fixo estavel,
utilizando algoritmo recursivo a partir da estrutura de modelo cibica (5.2).

nas Figuras 5.12 e 5.13.

Assim como o modelo quadrético, o cibico apresentou-se satisfatério em

relacdo & estimacao da caracteristica estitica recursivamente (observar Figura
5.14).



5.3 IDENTIFICAGAO RECURSIVA 129

o
o
[

I
~
/

temperatura (pu)

6000

gooo O tens&o (pu)

tempo (s)

Figura 5.13: Vista B - Caracteristica estdtica obtida para o ponto fixo estavel,
utilizando algoritmo recursivo a partir da estrutura de modelo cibica (5.2).
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Figura 5.14: Comparacao entre a caracteristica estatica obtida a partir da
estrutura (5.2) e a partir dos testes estaticos. (—) Figura 3.3 (---) Figura
3.5 (x) Caracteristica estatica no instante ¢; (o) Caracteristica estdtica no
instante to.
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5.4 Conclusoes

Comparando-se as caracteristicas estaticas nao lineares obtidas de forma re-
cursiva através das estruturas com um (Figuras 5.7 e 5.8) e dois pontos fixos
(Figuras 5.12 e 5.13), respectivamente, observa-se que ambas estruturas sao
eficazes no que diz respeito a estimacao da caracteristica estdtica nao lin-
ear. Além disso, acredita-se que os modelos obtidos recursivamente também
sao dinamicamente validos, j4 que foram utilizadas as mesmas estruturas de
modelos validados anteriormente.

No entanto, a fim de evitar sobreparametrizacao, sempre que possivel,
deve-se utilizar modelos mais simples. Sendo assim, é desejavel a obtengao
de modelos com menor nimero de termos, menor grau de ndo linearidade
e menor nimero de pontos fixos. Desta forma, os modelos com termos
quadréticos com um ponto fixo sao preferiveis aos modelos com termos ctibicos
com dois pontos fixos. Além disso, deve-se ter em mente que a estrutura com
um ponto fixo torna a estimacgao da caracteristica estatica mais facil, ja que
existird somente uma curva possivel.



Conclusao

A determinagdo de modelos é uma tarefa de grande importancia para andlise
e controle de sistemas. No entanto, como sistemas reais sao, em geral, vari-
antes no tempo, é desejavel a utilizagao de técnicas capazes de acompanhar
tais variacoes. Desta forma, um procedimento de identificacdo associado a
técnicas recursivas de estimacao de parametros torna-se bastante adequado.

Este trabalho identificou modelos capazes de representar tanto a
dindmica, quanto a curva estitica de sistemas nao lineares. A partir dos
modelos identificados é possivel recuperar a caracteristica estatica nao linear
do sistema.

Foram identificados modelos polinomiais NARMAX através do procedi-
mento de estimacdo em batelada. Apds terem sido determinados modelos ca-
pazes de representar a dinadmica do sistema, eles foram analisados em regime
permanente, o que resultou em equagoes algébricas da caracteristica estatica.

Dentre os modelos considerados dinamicamente e estaticamente
validos, identificados através do procedimento de estimacdo em batelada,
selecionaram-se algumas estruturas que se apresentaram mais vidveis do pon-
to de vista da identificacao recursiva. Utilizando entao, uma outra massa de
dados, na qual foram registradas variagoes do sistema no decorrer do tempo,
estimaram-se recursivamente os parametros dos modelos selecionados, bem
como as caracteristicas estaticas nao lineares a partir da andlise em regime
estaciondrio.

Com relacao & estimacao das caracteristicas estdticas, o uso de modelos
conforme discutido neste trabalho, apresentou certas vantagens em relacdo
aos testes estaticos convencionais. Em primeiro lugar, este procedimento
permite a utilizacdo de uma mesma massa de dados tanto para determinar
uma estrutura de modelo, quanto para determinar a forma da caracteristica
estatica. Sendo assim, numa situacao real, a caracteristica estatica poderia
ser estimada a partir de dados dinamicos resultantes de um teste relativa-
mente simples, para o qual nao seria necessirio interromper a operagao do
processo. Em segundo lugar, pode-se identificar uma estrutura de modelo off-
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line que sera utilizada para predicao e estimacao on-line das caracteristicas

estaticas. Acredita-se que tais informacoes podem ser utilizadas para auxiliar

em problemas de controle e monitorizagao de sistemas variantes no tempo.
Algumas propostas para continuagao deste trabalho sao:

e Estimacgao on-line da caracteristica estatica. Isto requeriria a imple-
mentacao do algoritmo recursivo descrito neste trabalho por um pro-
grama executdvel em tempo real.

e Investigar como as informacoes obtidas sobre as caracteristicas estaticas
nao lineares poderiam ser usadas para auxiliar em problemas de cont-
role.

e Utilizacao de fator de esquecimento varidvel para verificar se é possivel
acompanhar variacoes do sistema de forma mais rapida.

e A aplicagdo das técnicas investigadas neste trabalho a outros sistemas,
como por exemplo, maquinas elétricas.
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