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Resumo

A identificacao de sistemas tem recebido bastante atencao nas tdltimas
décadas, visto que a necessidade de compreender, analisar, predizer e con-
trolar sistemas reais tem crescido rapidamente com o avanco tecnoldgico e
industrial.

O objetivo deste trabalho é a identificacao de sistemas nao-lineares uti-
lizando modelos de Hammerstein e de Wiener, os quais representam o sistema
através de blocos interconectados. A maior dificuldade em obter tais modelos
consiste em estimar o sinal intermedidrio aos blocos, o qual é inerente aos
modelos.

Visando investigar as propriedades dos modelos de Hammerstein e de
Wiener e procurando entender melhor suas caracteristicas, é apresentado
um estudo comparativo entre tais representacoes e a representacao NARX
polinomial. Esta se justifica do ponto de vista da anélise, pelas técnicas para
a extracao de informacoes analiticas disponiveis. Em particular, propoem-se
procedimentos para se obter modelos de Hammerstein e de Wiener a partir
de modelos polinomiais NARX previamente identificados.

Em termos praticos, é proposto um procedimento para a identificacao de
modelos de Hammerstein e de Wiener a partir de dados dinamicos de sis-
temas reais. Os conceitos de pontos fixos e de agrupamentos de termos e
coeficientes de agrupamentos de termos sao usados para auxiliar na deteccao
da estrutura da funcao estatica nao-linear que descreve a caracteristica es-
tatica das representacoes.

Para validar o procedimento desenvolvido, a funcao estatica nao-linear é
estimada a partir dos dados dinamicos de um sistema simulado. Posterior-
mente, dados coletados de sistemas reais sao utilizados, tornando-se possivel
distinguir algumas particularidades deste procedimento.

Os resultados mostram que os procedimentos propostos sao viaveis em
situacoes praticas. Discutem-se algumas das dificuldades encontradas e su-
gerem-se procedimentos alternativos.



Abstract

System identification has received considerable attention over the last
decades, since the necessity to understand, analyze, predict and control real
systems has grown quickly with the technological and industrial advance.

The objective of this work is the identification of nonlinear systems using
Hammerstein and Wiener models, are knownas block-oriented model struc-
tures. A practical difficulty in obtaining such models consists of estimating
the intermediate signal for the blocks, which is inherent to the models.

In order to investigate and better understand the properties of the Ham-
merstein and Wiener models, a comparative study between such representa-
tions and polynomial NARX models is presented. This comparison is carried
out analytically. In particular, procedures are considered to obtain Hammer-
stein and Wiener models from previously identified NARX polynomials.

A procedure for the practical identification of models of Hammerstein
and Wiener from dynamic data of real systems is suggested. The concepts
of fixed points and term clusters and cluster coefficients are used to help in
the determination of the structure of the nonlinear function that describes
the static characteristic of the system.

To validate the developed procedure, the nonlinear static function is es-
timated from the dynamic data of a simulated system. At a second stage,
data collected from laboratory systems are used, thus highlighting some par-
ticularitities of this procedure.

The results show that the suggested procedures are viable in practical
situations. Some of the difficulties found are discussed and alternative pro-
cedures are suggested.
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Capitulo 1

Introducao

Um dos grandes desafios da identificacao de sistemas é obter uma repre-
sentacao matematica que mais se aproxime dos fenomenos a serem investi-
gados, cujas informagoes estao contidas no conjunto de dados disponiveis.

Os modelos matematicos permitem descrever a relacao entre as variaveis
do sistema (Aguirre, 2000a) e também podem ser utilizados no desenvolvi-
mento de controladores (Ogata, 1998). Quando esta rela¢ao nao quantifica a
dependéncia temporal entre as variaveis, o modelo tem carater estatico sendo
representado por equacoes algébricas. Porém, quando tal relacao inclui a res-
posta transitoria, o modelo matematico é dito dinamico, sendo descrito por
equacoes diferenciais ou equacoes de diferenca.

No inicio, os modelos usados para representar os sistemas eram, em geral,
lineares. Toda a teoria do “Controle Classico” (Ogata, 1998), bem como técni-
cas de identificacao de sistemas, foram desenvolvidas baseadas nestas aproxi-
magoes lineares (Ljung, 1987). Os modelos lineares sdo capazes de aproximar
os sistemas em determinadas faixas de operacao, porém nao conseguem re-
produzir os comportamentos dinamicos nao-lineares, tais como bifurcacoes,
comportamentos quase periodicos e caos (Aguirre, 1994b). Logo, a utilizac¢ao
de modelos nao-lineares torna-se mais adequada, em certos casos, uma vez
que tais modelos podem incorporar as nao-linearidades presentes no sistema.

Em (Billings, 1980) sao apresentadas algumas representacoes nao-lineares,
dentre as quais a série de Volterra (Volterra, 1930) e os modelos de blocos
interconectados (Narendra and Gallman, 1966; Gallman, 1976; Hsia, 1976;
Billings and Fakhouri, 1978) como uma alternativa bastante atrativa para
contornar a complexidade das séries funcionais.

Em meados da década de oitenta, foram apresentados os modelos NAR-
MAX (Nonlinear Autoregressive Moving Average model with eXogenous vari-
ables) polinomiais (Leontaritis and Billings, 1985a,b), que realizam um ma-
peamento nao-linear das entradas e saidas passadas para a saida atual. Den-
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tre as principais caracteristicas destas representacoes, pode-se citar a relativa
facilidade com que a informacao analitica sobre a dinAimica do modelo pode
ser obtida em certos casos.

Ao lidar com técnicas de controle, os modelos hibridos (constituidos de
um bloco dindmico linear e um bloco estatico nao-linear) sao bem-vindos,
pois a dinamica existente no sistema é representada por um modelo dinAmico
linear e a nao-linearidade é representada por um modelo estatico nao-linear
(Fruzzetti et al., 1996; Bai, 1998).

Apenas dois tipos de modelos de blocos interconectados serao tratados
neste trabalho, os modelos de Hammerstein, que consistem de um bloco
estatico nao-linear seguido por um bloco dinamico linear e os modelos de
Wiener, que consistem de um bloco dindmico linear seguido de um bloco
estatico nao-linear. Além desses, existe um outro tipo de modelo de blocos
interconectados, o modelo de Lur’e, o qual apresenta uma realimentacao
estatica. Estes modelos foram tratados em (Pottmann and Pearson, 1998;
Pearson and Pottmann, 2000) e sao utilizados para a modelagem de processos
com multiplas saidas em estado estacionario.

Entende-se por multiplas entradas estacionarias, a situacao em que mais
que uma entrada estacionaria corresponde a um mesmo valor de saida esta-
cionaria. E por miltiplas saidas estacionéarias, quando para uma mesma
entrada estacionaria pode-se ter mais do que uma saida estacionaria corres-
pondente.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo a identificacao de sistemas nao-lineares
usando modelos de Hammerstein e de Wiener. Como serd visto ao longo
do texto, a maior dificuldade na obtencao de tais modelos consiste na, esti-
macao do sinal intermediério, o qual é inerente as representacoes de blocos
interconectados. Optou-se por obter o sinal intermediario a partir do bloco
estatico nao-linear. Logo, faz-se necesséaria a estimacao da caracteristica es-
tatica. Neste contexto, duas abordagens serao apresentadas.

A primeira consiste em mapear as representacoes de Hammerstein e de
Wiener a partir de um modelo NARX polinomial previamente identificado.
Sendo apresentadas algumas das propriedades de tais representagoes na forma
polinomial. A segunda consiste de um procedimento para a estimacao da ca-
racteristica estatica a partir de dados dinamicos de entrada e saida do sistema
a ser investigado, dispensando o uso de algoritmos especificos. Este proce-
dimento permite aliar os métodos paramétricos as representacoes de blocos
interconectados.
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1.2 Relevancia

O estudo e desenvolvimento de ferramentas para a obtencao de modelos de
blocos interconectados tiveram inicio com o trabalho (Narendra and Gallman,
1966), no qual os parametros dos modelos de Hammerstein sao estimados
separando a parte linear da parte estatica nao-linear.

A partir do trabalho (Narendra and Gallman, 1966), intimeros artigos
foram publicados, os quais tratam os modelos de Hammerstein como um
modelo linear MISO (multiplas entradas/unica saida) estendendo métodos
de identificagao linear para tais modelos, como em (Chang and Luus, 1971),
o qual o método dos minimos quadrados foi utilizado para estimar os pa-
rametros do modelo. Este método foi depois estendido para incluir efeitos
de “ruido colorido” em (Haist et al., 1973). Também no artigo (Hsia, 1976),
foi proposto um esquema nao iterativo utilizando o método dos minimos
quadrados.

Analise de correlacao, a qual estima o modelo ndo parametricamente, ou
seja, os coeficientes da resposta ao impulso para a parte linear e um conjunto
de dados para a parte nao-linear, foi usada em (Billings and Fakhouri, 1978).
Os autores mencionam que o método requer um ruido “branco” como entrada,
o que faz com que este método seja um tanto quanto restrito.

Em (Haber, 1979, 1988) foi proposta uma metodologia, a qual utiliza
uma combinacao de anélise de correlacao e o método dos minimos quadra-
dos para obter os parametros dos modelos de Hammerstein. Método das
variaveis instrumentais foi usado para identificar modelos de Hammerstein
em (Bamberger and Isermann, 1978). O uso do método das variaveis instru-
mentais foi posteriormente investigado em (Stoica and Soderstrom, 1982).
Identificacao de modelos de Hammerstein em malha fechada foi investigado
em (Beyer et al., 1979). Identifica¢do on-line de modelos de Hammerstein foi
tratada em (Kortmann and Unbehauen, 1987). Em (Greblicki and Pawlak,
1989), a identificacao de modelos de Hammerstein é feita usando métodos
de correlagao e no dominio da freqiiéncia. Em (Eskinat et al., 1991), os au-
tores investigam a utilidade de modelos de Hammerstein na representacao
da dinamica de processos quimicos nao-lineares. Diferentes métodos de es-
timagao dos parametros de modelos de Hammerstein sao testados e uma
comparagao entre os modelos de Hammerstein e os modelos lineares obtidos
é apresentada neste ultimo trabalho.

Métodos para a estimacao de modelos de Wiener foram apresentados em
(Ledoux, 1996; Hagenblad, 1999). No primeiro, o autor compara técnicas
de identificacao caixa-preta e caixa-cinza para obter modelos de Wiener. A
fungao inversa do modelo é obtida usando redes neurais. No bloco dinamico
foram utilizados modelos ARX e modelos em espago de estados. Em (Ha-
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genblad, 1999), a nao-linearidade estatica é estimada através de “Splines” e
o bloco dinamico por modelos FIR.

Aplicagoes praticas dos modelos de Hammerstein e de Wiener em controle
podem ser vistas em (Fruzzetti et al., 1996; Bai, 1998; Abonyi et al., 2000).

1.2.1 Apresentacao do trabalho

O trabalho consiste de 6 capitulos, ao longo dos quais encontram-se des-
critos os aspectos teoricos, metodolégicos e conclusivos.

O capitulo 2 revisa alguns dos conceitos tedricos necessarios a compreen-
sao dos procedimentos propostos e dos resultados obtidos. Atentando para
0s principais passos necessarios a identificacao de sistemas. Neste sao apre-
sentadas as representacoes usadas ao longo deste trabalho.

No capitulo 3, faz-se a anélise das principais propriedades das representa-
¢oes de Hammerstein e de Wiener expandidas na forma polinomial. A partir
destas propriedades, um procedimento para a obtencao das representacoes de
Hammerstein e de Wiener a partir de modelos NARX polinomial é proposto.

O capitulo 4 descreve um procedimento para a estimacao das represen-
tacoes de Hammerstein e de Wiener a partir de dados dinamicos do sistema
a ser identificado. Um dos objetivos iniciais deste trabalho foi o de propor
um procedimento para obter modelos de Hammerstein e de Wiener que nao
exigisse técnicas por demais sofisticadas para a obtencao da funcao estética.
A razao para isso é simples. Conforme descrito no capitulo 3, é possivel
obter-se bons modelos de Hammerstein e de Wiener a partir de modelos
NARX polinomiais, ou seja, para situacoes em que sofisticacao de procedi-
mento nao é um problema, o capitulo 3 ja apresenta uma boa proposta. O
desafio era desenvolver um procedimento que nao requisitasse a implemen-
tacao de técnicas especificas para a identificacao de modelos de Hammerstein
e de Wiener.

No capitulo 5 o desempenho do procedimento descrito no capitulo 4, é
avaliado em trés situagoes distintas. Na primeira, os modelos de Hammer-
stein e de Wiener sao estimados a partir de dados que percorrem uma ampla
faixa de operacao do sistema. Na segunda, sao usados dados que estao forte-
mente contaminados por ruido. E na terceira, sao usados dados dinamicos
que excursionam uma faixa limitada de operacao do sistema. Deseja-se en-
contrar modelos de Hammerstein e de Wiener capazes de aproximar tanto
a dindmica do sistema quanto a resposta estéitica fora da regiao dos dados
dinamicos.

No capitulo 6 discutem-se as principais vantagens e desvantagens do pro-
cedimento proposto e investigado neste trabalho, a partir das quais sao ex-
traidas as principais conclusoes e os principais pontos que necessitam de
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maiores investigacoes.



Capitulo 2

Identificacao de Sistemas

A identificacao de sistemas trata do problema de construcao de modelos
baseados em dados medidos do sistema.

Um modelo tem como objetivo descrever a relagao entre as variaveis do
sistema. Quando tal relacao for expressa em termos de equacoes matemaéti-
cas, o modelo é dito matematico. Dentre as motivacoes para a construcao de
modelos pode-se citar que:

e algumas técnicas de controle avancado requerem um modelo do sistema;

e modelos podem ser usados para analise, simulacao e previsao.

A complexidade de um modelo matematico dependera da aplicacao visada,
seja na pesquisa, no projeto ou no controle (Eykhoff, 1974).

O levantamento e a formulagao matematica de todos os fendémenos que
afetam o comportamento de um dado sistema é uma tarefa extremamente
complexa. Com isso, é impossivel o modelo reproduzir exatamente o compor-
tamento do sistema original. Entao, o modelo deve ser capaz de reproduzir
o comportamento original da melhor maneira possivel, pois caso contréario,
todos os esforcos posteriores para a andlise do modelo e controle do sis-
tema serao pouco eficientes. Dois grandes grupos de técnicas usadas para a
obtencao de modelos matematicos, sao:

e modelagem pela fisica do processo ou modelagem caixa-branca;
e modelagem a partir de dados ou identificagao de sistemas.

A modelagem pela fisica do processo utiliza as leis fisicas que descrevem os
fendmenos envolvidos, além de conhecimento a priori sobre o sistema. Esta é
feita somente quando se tem disponivel uma visao global do comportamento
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do processo. Quando o sistema é grande e complexo e ha a necessidade de
atuacao de controle em tempo real, por exemplo, torna-se inviavel a utilizacao
de técnicas de modelagem caixa-branca (Jacome, 1996). Uma alternativa é a
utilizacao de técnicas de identificacao de sistemas, através da qual o modelo
é obtido a partir de dados de entrada e saida e distirbios (quando disponivel)
do sistema. Identificacao caixa-cinza utiliza informacao a priori para auxiliar
na determinacao da estrutura e/ou estimagao dos parametros, resultando em
modelos mais concisos(Corréa, 2001).

Virios algoritmos tém sido desenvolvidos para auxiliar a identificacao de
sistemas usando técnicas caixa-preta (Billings and Fakhouri, 1978; Billings
et al., 1989; Chen et al., 1989; Sjoberg et al., 1995).

2.1 Procedimento para a identificacao de sis-
temas

O procedimento para a identificacao de sistemas exige o constante en-
volvimento do modelador, e consiste em:

e projeto e execucao de testes para a obtencao dos dados e determinacao
da taxa de amostragem;

deteccao de nao-linearidades no sistema;

escolha da representacao;

deteccao da estrutura do modelo;

estimacao dos parametros do modelo;
e validacao do modelo.

A obtencao dos dados depende do sistema a ser investigado, bem como
das condigoes experimentais.

A aquisicao de dados experimentais deve ser realizada de tal forma que
se minimize o efeito do ruido. A modelagem do ruido pode comprometer
a validade do modelo encontrado, e uma forma de aliviar este problema é
através de cuidados na escolha da estrutura do modelo (Mendes and Billings,
1998). E possivel fazer a identificacdo de um sistema sem a segunda etapa,
por exemplo, identificacao linear.
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2.2 Experimentacao

A experimentagao consiste na determinac¢ao do sinal de entrada, na es-
colha da taxa de amostragem e na coleta dos dados para a estimacgao dos
parametros e ajuste do modelo (Soderstrom and Stoica, 1989). Esta etapa
no processo de identificacao de sistemas é a mais importante, pois os resul-
tados posteriores dependerao da qualidade e da quantidade de informagoes
contidas nos dados coletados.

Os dados coletados durante o processo de operacao normal do sistema
podem, em alguns casos, ser usados na identificacao do sistema. Porém, é
preferivel, sempre que possivel, injetar sinais externos no sistema, capazes
de excitar toda a dinamica do sistema durante o processo de identificagao.
Todas a caracteristicas estaticas e dinamicas que nao forem excitadas nao
aparecerao nos dados e o que nao estiver nos dados nao podera ser modelado.
Dentre os sinais usados na identificagao de sistemas podem-se destacar os
sinais pseudo-aleatorios (PRBS) e o ruido “branco”, uma vez que estes podem
excitar toda a dinamica do sistema, pois estes sinais sao persistentemente
excitantes.

A escolha da taxa de amostragem também é importante, pois taxas de
amostragem diferentes podem resultar em modelos diferentes. Pode-se clas-
sificar os dados com relacao a taxa de amostragem em trés categorias: sub-
amostrados, bem amostrados e superamostrados. Dados subamostrados tipi-
camente nao contém informacao dinamica suficiente, impossibilitando assim,
a determinacao de um modelo para o processo. Um sinal superamostrado,
em que sucessivas amostras tendem a estar fortemente correlacionadas, pode
proporcionar mau condicionamento numeérico da matriz de regressores e difi-
cultar a determinagao da estrutura do modelo (Billings and Aguirre, 1995),
porém, estas dificuldades podem ser contornadas se estes sinais forem deci-
mados, possibilitando assim, a utilizacao destes na estimacao e validacao do
modelo.

Para auxiliar na escolha da taxa de amostragem, pode-se empregar um
procedimento que consiste em utilizar as fungoes de autocorrelacao linear,
¢yy, € nao-linear, ¢ da saida do sistema, definidas em (2.1) e (2.2),

respectivamente: s
dyy = Bl(y(k) —y(k)(y(k — 1) — y(k))], (2.1)
22 = B2 (K) — 12(K) (y* (k — ) — y2(k))], (2.2)

sendo que y(k) e y?(k) representam os valores médios, E a esperanga matemaética
e o apostrofe indica que o sinal teve sua média removida.
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A partir das fungoes de correlagao (2.1) e (2.2), pode-se determinar a

seguinte constante:
T = min{7y, 7,2 }. (2.3)

sendo 7, o instante do primeiro minimo de ¢y, e 7,72 0 instante do primeiro
minimo de ¢, ». Desta forma, pode-se determinar a taxa de amostragem,
T, através da seguinte relagao (Billings and Aguirre, 1995):

mooT < (2.4)
20 10’

Em alguns casos, este intervalo pode ser relaxado para:

-
2T <

Tm 2.5
25 — 5 (2:5)

2.3 Deteccao de nao-linearidades

A existéncia de nao-linearidades no sistema pode ser verificada a partir de
testes nao paramétricos, utilizando apenas os sinais coletados, ou seja, estes
testes sao realizados independentes do tipo de representacao e da estrutura.
Dentre os testes para detectar nao-linearidade pode-se citar: testes em regime
permanente, testes do valor médio da saida, testes no dominio da freqiiéncia,
testes no dominio do tempo e testes de correlagdo (Haber and Keviczky,
1985), sendo que os dois tltimos destacam-se pela simplicidade e eficiéncia.

2.3.1 Meétodo de correlacao cruzada nao-linear

Inicialmente, o método de correlacao é aplicado em sinais de entrada e
saida normalizados, dados por:

1y (k) = u(k)]
u'(k) = var(u(®) (2.6)

oy [oth) — )
Y= ) 20

tal que, u(k) e y(k), representam os valores médios da entrada e da saida do
sistema, respectivamente, e var(.), corresponde a varidncia de cada sinal.
Posteriormente, define-se a variavel z(k), tal que:

[u?(k) — u(k)]
var(u2(k))

z(k) = (2.8)
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Considerando a seguinte funcao de correlacao:

Poy (T) = E[z(t + 1)y’ (1)), (2.9)
tem-se que se o sistema for linear, (Billings and Voon, 1983)

d)xy’(T) =0, vV T (2.10)

2.3.2 Meétodo de autocorrelagcao nao-linear

Para a variavel y'(k) definida na equagao (2.7) e a variavel v(k), definida

o o 1) — ()

v'(k) = var2(8) (2.11)
e a funcao de correlacao dada por:

buy (T) = E[v(t + 1)y (1)], (2.12)

tem-se que o sistema seré considerado linear, se (Billings and Voon, 1983):
vy (1) =0, V T. (2.13)

Pode-se notar que os testes apresentados procuram verificar se os dados
satisfazem certas propriedades de sistemas lineares, logo, se tais propriedades
nao forem detectadas deve-se utilizar um modelo nao-linear para representar
o sistema.

2.4 Representacoes de sistemas nao-lineares

Anterior & determinacao da estrutura, deve-se escolher qual tipo de rep-
resentacao serd usada. HA um vasto niimero de representagoes para sistemas
nao-lineares e a escolha de qual usar e em que circunstancia, parecem ser
questoes que estao longe de serem resolvidas. A escolha do tipo de repre-
sentacao depende principalmente da finalidade do modelo e das ferramentas
disponiveis para a sua obtencao, bem como das informacoes disponiveis so-
bre o sistema. Sabe-se que para algumas representacoes nao ha uma forma
sistematica para se detectar a melhor estrutura do modelo (Cassini, 1999).

Dentre as representacoes nao-lineares pode-se destacar: modelos baseados
em redes neurais (Braga et al., 2000; Haykin, 1994; Amaral, 2001), modelos
NARMAX polinomiais (Barroso, 2001), modelos continuos (Freitas, 2001),
Wavelets (Billings and Coca, 1999a,b). Além destas, outras representagoes
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podem ser utilizadas, como os modelos de blocos interconectados (Naren-
dra and Gallman, 1966; Billings, 1980), os quais sdo o foco deste trabalho.
Em (Billings, 1980), sdo citados alguns modelos mais usados na época para

representar sistemas nao-lineares.

A representacao de sistemas nao-lineares teve inicio por volta de 1930,
quando Volterra mostrou que para um sistema nao-linear invariante no tempo,
o qual gera uma saida continua e limitada, y(¢), quando excitado por uma
entrada também continua e limitada, u(t), a relagao entre a entrada e a saida
pode ser expressa como (Volterra, 1930):

y(t) = ho + /OO hi(m)u(t —m)dm + /:O /o:o ho (11, 2)u(t — m)u(t — m2)drdr

“+o00 +o0
+...+/ / ho(m1y o ymo)u(t — 1) . ou(t — m)dmy - .. d7y,.(2.14)

A equagao (2.14) é denominada Série de Volterra, e a fun¢ao h, (71, ..., 7,)
¢ chamada kernel de Volterra.

A série de Volterra, apesar de sua ampla aplicabilidade na represen-
tacao de sistemas nao-lineares, possui algumas limitacoes, tal como o grande
numero de parametros requerido para explicar um simples sistema nao-linear,
o que acarreta em um grande esfor¢co computacional. Este fato é conseqiién-
cia da série de Volterra mapear as entradas passadas para a saida atual y(¢).
Uma forma de reduzir o nimero de parametros é utilizar valores da saida e
da entrada para determinar y(t), ou seja, usar recorréncia ou auto-regressao
da saida. Os modelos NARMAX tém essas caracteristicas (Aguirre, 2000b).

2.4.1 Modelos de blocos interconectados

Os modelos de blocos interconectados representam o sistema através de
blocos interconectados. Em um dos blocos a nao-linearidade do sistema é
modelada por uma funcao estatica nao-linear e no outro bloco modela-se a
dinamica através de um modelo linear.

A disposicao destes blocos define modelos com comportamento dinamico
diferente, como sera mostrado no capitulo 3. Quando o bloco estético precede
o bloco dinamico linear, este ¢ denominado modelo Hammerstein, mostrado
pela Figura 2.1 (a). Em modelos Wiener, o bloco dinamico linear precede o
bloco estatico nao-linear, como mostra a Figura 2.1 (b).

Um tipo menos comum de modelo de blocos interconectados denominado
modelo de Lur’e, apresenta realimentacao estatica e é util na modelagem
de processos com miltiplas saidas em estado estacionario (Pottmann and
Pearson, 1998; Pearson and Pottmann, 2000). Este modelo é constituido por
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uma nao-linearidade estatica como realimentacao do bloco dinamico linear,
conforme ilustrado na Figura 2.1 (c).

(a)

u(k) 0 v (k) o y(k)
(b)
(c)
(k) 5 ()

u(k) v(k) o | y(k)

Figura 2.1: Modelos de blocos interconectados. Em (a) modelo de Hammerstein, em (b)
modelo de Wiener e em (¢) modelo com realimentagao estatica, denominado modelo de
Lur’e.

Nesta figura, f(-) é uma fun¢do ndo-linear algébrica (estatica) e G um
modelo linear dinamico.

O bloco dinamico linear, no presente trabalho, é representado por um
modelo ARX (AutoRegressive with eXogenous variables), de ordem n,,, dado
por:

JB) = D0tk )+ Dol — ), 215)

e o bloco estatico nao-linear por uma func¢ao polinomial ou racional, f(-).
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No capitulo 3, algumas propriedades sobre as representacoes Hammer-
stein e Wiener descritas na forma polinomial, serao extraidas, tais como
numero de saida e entrada estacionarias, com o intuito de restringir a derivagao
das representacoes Hammerstein e Wiener a partir de modelos NARX poli-
nomiais.

2.4.2 Modelos NARMAX

O modelo NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with
eXogenous variables) é uma derivagao nao-linear da representacao linear AR-
MAX ( AutoRegressive Moving Average with eXogenous variables). Os mo-
delos NARMAX foram introduzidos em (Leontaritis and Billings, 1985b,a),
e realizam o mapeamento nao-linear das entradas e saidas passadas para a
saida atual, y(k), dada por:

y(k) = Fl(y(k—1),...,y(k —ny),ulk —1),...,u(k —n, +1),
e(k —1),...,e(k —ne)] + e(k), (2.16)

sendo que os sinais de entrada, saida e o ruido aditivo sao representados,
respectivamente por u(k), y(k) e e(k), com atrasos maximos de n,, n, e ne.
F(.) é uma fungao nao-linear, que pode assumir uma variedade de formas,
tais como, racional e polinomial. Esta tltima é satisfatéria em muitos casos e
é aqui utilizada. A justificativa teorica do uso de modelos NARMAX polino-
miais pode ser encontrada em (Chen and Billings, 1989a), onde é mostrado
que existe uma funcao polinomial de grau ¢ que aproxima o sistema original
com uma boa exatidao. Uma das mais importantes vantagens do modelo
NARMAX polinomial é que este é linear nos parametros, possibilitando as-
sim, o uso do método dos minimos quadrados na estimacao dos mesmos.

O modelo NARMAX polinomial é obtido expandindo-se a func¢ao F' como
um polindémio de grau ¢, tal que:

y(k) =0 + Z Hilxil (k) + Z Z 9i1i2xi1 (k)xm(k) ..ot

i1:1 Z.1:1 Z-2:i1

Y O (k) (k) +e(k),  (2.17)

11=1 1g=tg—1

sendo que n = Ny + Ny + Ne, 0; sao os parametros a serem estimados e

21 (k) =y — 1), 22(8) = 5k — 2), -,y (B) = ull — 1, .,
Tnying+1(k) = e(k —1),... 2, (k) = e(k — ne).
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O nuamero total de termos candidatos, ng, em um modelo NARMAX poli-
nomial monovariavel ¢ dado pela seguinte relacao (Korenberg et al., 1988):

TLgZM—l—l,

¢ .
M= n, n= ni—1(ny + Mu £ 0 112 Do =1 (218)
i=1

Verifica-se que o nimero de termos candidatos cresce rapidamente de
acordo com o grau de nao-linearidade ¢ e com os atrasos méaximos da en-
trada, saida e do ruido, n,, n, e n,, respectivamente. Quando o modelo é
multivariavel, ny, também dependera do niimero de entradas e saidas.

Se todos os termos candidatos forem incluidos no modelo, como demon-
stra a equagao (2.18), este podera conter muitos termos, proporcionando,
na maioria das vezes, mau condicionamento da matriz de regressores. Uma
maneira de contornar este problema é determinar qual a estrutura que mel-
hor se ajusta as informacoes disponiveis sobre o sistema em questao. Este
procedimento é chamado de deteccao ou escolha da estrutura. No contexto
deste trabalho, objetiva-se obter a melhor estrutura que descreva aspectos
dinamicos e estaticos do sistema.

A generalizagao do modelo NARMAX (2.16) para o caso multivariavel, é
dada por (Billings et al., 1989):

y(k) = Fl(ylk—=1),...,y(k—ny),u(k—1),...,ulk —n,),
e(k—1),...,e(k—n.)] +e(k), (2.19)

sendo, F'(.) uma fun¢ao vetorial nao-linear, y (k) o vetor de saida com atraso
maximo n,, u(k) o vetor de entrada com atraso maximo n, e e(k) o vetor
de ruido com atraso maximo n,, tal que,

yl(’;) Ul(’lz) 61(’;)
vy = | 0 = | ] ey = |

Um caso particular do modelo NARMAX polinomial monovariavel, que
nao tem modelo de ruido, é conhecido como modelo NARX polinomial e é
dado por:

y(k) = F(y(k —1),...,y(k —ny),u(k —1),...,u(k —n, + 1)] +e(k), (2.20)
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sendo F' uma funcao polinomial de grau /.

Técnicas para deteccao da estrutura, validacao dos modelos e métodos
para a estimagao dos parametros baseados no algoritmo dos minimos quadra-
dos tém sido desenvolvidos nas tultimas décadas para ajustar os modelos
NARX polinomiais a sistema nao-lineares.

2.5 Deteccao de Estrutura

A deteccao da estrutura é uma etapa extremamente importante e dificil no
processo de identificacao de sistemas, visto que as caracteristicas dinamicas
e estaticas que serao extraidas estao ligadas a estrutura do modelo estimado
(Aguirre and Billings, 1995a).

A presenca de termos desnecessarios no modelo pode proporcionar in-
stabilidade numérica e ocasionar comportamentos dinamicos esptuirios ao sis-
tema. Além do nimero excessivo de termos, efeitos espurios podem ocorrer
devido a sobreparametrizacao do modelo em relacao ao niimero de pontos
fixos! (Aguirre and Mendes, 1996; Mendes and Billings, 1998).

No contexto de identificacao caixa-preta, alguns métodos podem ser us-
ados para auxiliar na determinacao da estrutura, tais como: o critério de
informagao de Akaike, AIC (Akaike, 1974), agrupamento de termos (Aguirre,
1994a; Aguirre and Billings, 1995b) e a taxa de redugao de erro, ERR,
(Billings et al., 1989; Chen et al., 1989).

A taxa de reducao de erro, ERR, atribui a cada termo candidato um
valor correspondente a contribuicao deste na explicacao do valor quadratico
médio dos dados de saida, ou seja, quantifica a reducao no erro da saida
do modelo devido & introducao de cada termo. Em identificacao caixa-cinza,
estes métodos podem ser usados juntamente com alguma informacao a prior:
sobre o sistema, tal como o nimero de pontos fixos ou o conhecimento da
curva estatica do sistema (Corréa, 2001).

O critério de informacao de Akaike, AIC, é um critério estatistico, que
verifica a reducao na variancia dos residuos a medida que termos sao acres-
centados ao modelo, tal que:

AIC = Nln(var(£(t))) + 2ny. (2.21)

sendo N o namero de dados de treinamento, var(£(t)) a variancia dos residuos
e ng o numero de termos no modelo.

Conceitos de agrupamentos de termos para auxiliar na determinacgao da
estrutura de modelos NARX foi usado em (Jacome, 1996; Cassini, 1999).

LA definicio de pontos fixos é apresentada na seciao 2.9.1.
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No capitulo 4 serd proposto um procedimento que utiliza tais conceitos e
a analise de agrupamentos de termos para auxiliar na escolha da estrutura
da funcao nao-linear, a qual descreve a caracteristica estatica, usando dados
dinamicos do sistema.

A composicao destes trés métodos aplicados na identificacao de um sis-
tema real pode ser visto em (Cassini, 1999).

2.6 Estimacao dos Parametros

Apos determinar qual o tipo de representacao e qual a sua estrutura, o
proximo passo no processo de identificacao de sistemas, consiste em estimar
os parametros do modelo de modo a minimizar a diferenca entre a predicao
e a saida estimada pelo modelo.

Como este trabalho discorre acerca dos modelos NARX polinomiais e
modelos de blocos interconectados, que utilizam modelos ARX no bloco
dinamico linear, esta secao apresenta o procedimento para estimar os parame-
tros do modelo NARX polinomial que minimiza a funcao custo do algoritmo
dos minimos quadrados.

Inicialmente, tem-se que o modelo dado pela equacao (2.17), pode ser
representado como:

y(k) = Zewl(k — 1)92 + e(k) (222)

sendo y(k) a saida atual do modelo, 1)(k — 1) sdo os termos que constituem a
matriz de regressores ¥ tomadas até o instante k—1, # os parametros a serem
estimados e e(k) o ruido. O namero de termos no modelo é representado por
Ng.

Desprezando o termo de ruido, pode-se reescrever (2.22) em sua forma
matricial:

y = U0, (2.23)
sendo que,
y(1) a7(0)
. y(2) . ‘I’T‘(l)
y(N) WI(N - 1)

e ® o vetor de parametros.
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A saida do modelo, predita um passo a frente é dada por?:

?)(k) = Zet/h(k - 1)91'
= @Z:T(k —~1)6. (2.24)

O erro entre o valor estimado e o valor medido da saida é denominado
residuo e é representado por:

E(k) = y(k) = g(k) = y(k) — " (k = 1)©. (2.25)

Utilizando-se um niimero maior de amostras, N, do que o nimero de
regressores ng, tem-se um sistema de equagoes sobre determinado, resultando
em uma matriz ¥ nao quadrada, o que impossibilita a estimacao de ® a
partir da inversdo de ¥ em (2.23). Dessa forma, define-se um algoritmo para
a estimacao de €) que minimize a soma dos quadrados do erro dado pela
seguinte func¢ao custo:

N
Juq = Zf(i)2 =T, (2.26)
i=1

Substituindo (2.25) em (2.26), tem-se:

J = (y-20)"(y - 20)
= yTy —yT®6 - 0TeTy - 6TUTvO. (2.27)

A minimizacao da funcao custo Jyg em relagao ao vetor de parametros
O ¢ feita resolvendo-se 0.Jp1o/00© = 0, cuja solugao é dada por:

6= (vTw) ety (2.28)

A equagdo (2.28) ¢ denominada estimador dos minimos quadrados classico®.

Se a matriz de covariancia dos regressores for singular ou mal condi-
cionada, esta estard sujeita a problemas numéricos que podem afetar a es-
tabilidade do algoritmo dos minimos quadrados®. Para contornar este prob-
lema, pode-se utilizar métodos numeéricos, os quais ortogonalizam a matriz ¥,
ou seja, os regressores nao serao mais correlacionados. Dentre estes, pode-se
citar o método da transformagao de Householder (Ljung, 1987).

20 simbolo " significa que sdo valores a serem estimados.

3No presente trabalho a equagdo (2.28) ndo ¢ implementada, utilizou-se o método de
transformagao de Householder e a fun¢do pinv.m do MATLAB.

40 mau condicionamento é devido & alta correlacio entre as colunas dos regressores da,
matriz U.
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2.7 Validacao

A validacao em identificacao de sistemas consiste em verificar quao bom
¢ um modelo para explicar um sistema. Para isso, deve-se ter em mente
qual é a finalidade do modelo. Neste trabalho, pretende-se obter modelos de
Hammerstein e de Wiener que sejam capazes de aproximar tanto a dinamica
quanto a caracteristica estatica do sistema em questao.

2.7.1 Validacao dinamica

A validagao dindmica tem por finalidade verificar se o modelo estimado
é capaz de recuperar a dindmica do sistema em questao. A capacidade de
generalizacao de um modelo deve ser analisada usando uma massa de dados
de validagao diferente da massa de dados de identificagao. Pois assim é
possivel verificar se o modelo consegue explicar uma outra massa de dados
do sistema.

Para validar um modelo dinamicamente, pode-se usar a simulacao livre
do mesmo, que consiste em usar um conjunto de dados do sistema, os de
validacao, e as predigoes passadas da saida na matriz de regressores. Para
ilustrar tal procedimento, considere a seguinte matriz de regressores(Aguirre,
2000b):

Wik—=1) = [ylk=1) yk—2) uwk-1) uwk-2)]. (2.29)

Inicialmente, a saida do modelo, é estimada usando valores medidos da
saida, ou seja, para k = 3, y(1) e y(2) sao usados, tal como:

93) = [¥(2) y(1) w®) u)]6,

em seguida, tem-se:

96) = [9(5) §(4) u(5) u(4) ],

A saida do modelo obtida a partir da simulagao livre é representada em
um grafico juntamente com os dados de validacao da saida do sistema, e uma
comparacao visual pode ser feita.
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A validacao quantitativa do desempenho do modelo é feita usando-se o
indice RMSE (raiz do erro médio quadratico), que compara a saida predita
do modelo, ou predicao do modelo com a média temporal do sinal de saida
do sistema. O indice RMSE ¢é dado por:

RMSE = \/ZkZI(y(k) — (k)2
Vo) -y

sendo que (k) é a simulacao livre da saida do modelo e 7 é o valor médio do
sinal de saida do sistema. O desempenho do modelo é considerado bom se o
indice RMSE for menor do que um, o que indica que é melhor em termos de
previsao do que o preditor trivial de média (Aguirre, 2000b).

, (2.30)

2.7.2 Validacao estatica

Para verificar se o modelo foi capaz de recuperar a caracteristica estatica
do sistema, este pode ser validado tanto quantitativamente quanto qualitati-
vamente. A validacao qualitativa é feita a partir de uma inspecao visual da
curva estatica do sistema comparada a estimada pelo modelo.

A medida quantitativa do ajuste estatico do modelo é dada pelo indice
de correlagao linear, r, entre as funcoes estaticas do sistema e do modelo. O
coeficiente r quantifica o grau de associacao linear entre duas varidveis. O
valor de r esta entre -1 e 1, sendo que quanto maior for o médulo de r, maior
a correlacao linear entre as variaveis, o que denota uma boa qualidade de
ajuste na curva estatica®. O valor de r para duas variaveis x e y, é dado por:

. (2.31)

?
050y

sendo, 04, a covariancia entre x e y e o, e 0, os desvios-padrao de z e y,
respectivamente.

2.8 Agrupamento de Termos

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, 1994a).

5Se r assumir valor negativo, implica que ele foi capaz de descrever o “formato” da
curva s6 que “em sentido contrario.”



2.8. AGRUPAMENTO DE TERMOS 20

Considere a fun¢ao F' do modelo NARX dado pela equacao (2.20) como
uma func¢ao polinomial com grau de nao-linearidade /. A expansao de tal
modelo composto por termos com graus de nao-linearidade variando na faixa
1 < m < ¢ é mostrada na equagao (2.32). Cada termo de grau de nao-
linearidade m contém um fator de ordem p em y(k —n;) e um fator de ordem

(m —p) em u(k — n;), e um coeficiente 6, ,,_,(n1, ..., ny), tal como:
l m  Ny,Nqy p m
y(k) = Z Z Z 0 ,mfp(nla s 7nm) H y(k - nz) H U(k - ni)a (232)
m=0 p=0 ni,nm i=1 i=1
sendo,
Ny Ny ny ny Ny
ZEZEZ...Z, (2.33)
n1,Mm ni=2 ni=1 N =1

e n, e n, os atrasos maximos da saida e da entrada, respectivamente. A massa
de dados u(k) e y(k) foi obtida a partir do conjunto de dados continuos w(t)

e y(t) com taxa de amostragem igual a %

S
Por exemplo, considere a equagio (2.32) para o grau de nao-linearidade
¢ =2 (Cassini, 1999):

y(k) = boo+ Z 010(n1)y(k —ny) + 2“: 00,1 (n1)u(k —ny) +

ni=1 ni=1
Ny

Z Z 92,0(”1, na)y(k — n1)y(k — ng) +
ni=1n2=1
Ny Ny

S 3 Ol ma)ylh = na)ulh — o) +

ni=1n2=1
Ny

)3 jii O0,2(n1, n2)u(k — ni)u(k — na). (2.34)

ni=1ns=1

Se considerado que o sistema é assintoticamente estavel em torno do ponto
de operacao, com todas as derivadas da entrada e da saida nulas, pode-se
assumir que:

y(k) = ylk=1) = ylk-2) = ... = Mk—%)}
= ) = ) = ... = ulk—ny) |’
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entao a equacao (2.32) pode ser reescrita como:

Ny, My £ m
y(k) = D Opmep(na,. o onm) DY ylk — 1)Pu(k — 1)™77. (2.35)

n1,Nm m=0 p=0
As constantes 1™ 0, p(n1, ..., Nm) Na equacio (2.35) sao os coefi-
cientes dos agrupamentos de termos ¥,»,m-» que contém termos da forma
y(k —i)Pu(k — j)™ P param =0,...,£ep=0,...,m. Tais coeficientes sdo

denominados coeficientes de agrupamentos, sendo representados por X, ,m,—»
(Aguirre and Billings, 1995b).

O conjunto de termos candidatos para um modelo NARX de grau de nao-
linearidade ¢ é constituido pela uniao de todos os agrupamentos possiveis,
tal que:

{ agrupamentos possiveis } = QyUQ,UQ, UQ2U...U todas as possiveis
combinacoes para o grau de nao-linearidade /.

Por exemplo, considere o seguinte modelo NARX polinomial:
y(k) = 0,7210 + 1,3920y(k — 1) — 0,4235y(k — 2) + 0, 5537u(k — 1)
+0, 0454u(k — 1)* +0,0218u(k — 2)* — 0, 4388u(k — 2)y(k — 1)
40, 3756u(k — 2)y(k — 2) + 0,4424y(k — 1)* 4+ 0,0010y(k — 2)?
—0,5790y(k — 1)* + 0, 7759y (k — 1)y (k — 2)°. (2.36)

que pode ser descrito na forma da equagao (2.32) com,

0o = 0, 7210 010(1) = 1,3920
01,0(2) = —0,4235 00.1(1) = 0,5537
fo2(1,1) = 0,0454 002(2,2) = 0,0218
0,1(1,2) = —0,4388 011(2,2) =0,3756
fo0(1) = 0, 4424 050(2,2) = 0,0010
f30(1,1,1) = —0,5790 030(1,2,2) = 0,7759

Os coeficientes dos agrupamentos de termos, €2y, €2y, €, 2, Qy, Q2 €
Q,3, do modelo NARX dado pela equacao (2.36) sao, respectivamente:

Logo, um agrupamento de termos {},p,m-», € um conjunto de termos da
forma y(k—i)Pu(k—j)™ P param =0,...,Lep=0,...,m, e o seu respectivo
coeficiente de agrupamento, X, p,m—», € 0 somatorio dos coeficientes de todos
os termos no modelo que estao contidos em tais agrupamentos. Ressalta-se
que, como os coeficientes dos agrupamentos de termos dependem do tempo de
amostragem, no limite quando 75 — 0, todos os termos de um agrupamento
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S = 0, 7210

Sy = 01,0(1) 4 01,0(2) = 0, 9685

Eu = 90’1( ) — 0 5537

2 > = 002(1,1) + 0p(2,2) = 0,0672
yu = 01.1(1,2) = 0,1(2,2) = —0,0632 X2 = Ooo(1,1) 4 020(2,2) = 0, 4434
s = 050(1,1,1) + 05(1,2,2) = 0,1969

tornam-se equivalentes, e todos os coeficientes de agrupamentos anulam-se,
exceto X, que no limite é igual a unidade, ou seja,

lim ¥, =1,

Ts—0

lim ¥, p,m-» = 0.
To—0 Y

A anadlise de agrupamentos de termos, a qual auxilia na determinacao da
estrutura de um modelo para a estimacao da funcao estatica nao-linear sera
discutida no capitulo 4.

2.9 Caracteristica Estatica

A relacao entre a entrada e a saida de um sistema em estado estacionério,
designados por « e 7, respectivamente, de modelos NARX polinomiais, pode
ser estimada utilizando os conceitos de pontos fixos e de agrupamento e
coeficientes de agrupamento de termos.

2.9.1 Pontos fixos

Os pontos fixos de um modelo discreto autoéonomo sao definidos como os
pontos nos quais y(k) = y(k+i), i € Z e podem ser determinados utilizando o
conceito de agrupamentos e coeficientes de agrupamentos de termos (Aguirre
and Mendes, 1996). O numero de pontos fixos, tanto para o caso auténomo
quanto para o nao autonomo, depende do grau de nao-linearidade dos regres-
sores da saida.

Considerando somente a parte auto regressiva do modelo NARX poli-
nomial dado em (2.20), e utilizando a definicdo de pontos fixos, pode-se
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reescrever o modelo NAR polinomial em regime estatico como se segue:

y(k) = 90’0 + y(k) Z 91’0(711) + y(k)2 Z 92’0(n1, TLQ) + ...+
ni=1 ni,n2
Ty Ny
+o+y(B)) Beo(na, ... n). (2.37)
ni,n

Omitindo o argumento k, e utilizando o conceito de coeficiente de agru-
pamento de termos, a equagao (2.37) pode ser expressa como:

Speyt o+ eyt 4+ (B, = Dy + S =0, (2.38)

em que Xy = 6 € o termo constante do modelo.

A localizacao dos pontos fixos do modelo NAR polinomial é obtida cal-
culando-se as raizes de (2.38). Dessa forma, para um modelo polinomial
autonomo com grau de nao-linearidade ¢, o nimero de pontos fixos é igual a
! se 25 # 0.

A equagao (2.38), pode ser expressa como (2.39), quando ¥y = 0. Neste
caso, o modelo NAR possui um ponto fixo trivial e /—1 pontos fixos diferentes
de zero,

Syt 4+ ey + (8, - D]y =0. (2.39)

Por exemplo, considere um modelo linear cuja forma agrupada é do tipo,
(E, — Dy + %, =0, (2.40)

que possui apenas um ponto fixo cuja localizacao é dada por:

Yo
j = ) 2.41
Y717y, (2.41)
Modelos quadraticos, cuja representacao agrupada é:
eyt + (8, — 1)y =0, (2.42)
possuem 2 pontos fixos, se ¥,2 # 0, dados por:
1-%,+VA
Jo—= — 94— T 2.43
Y1,2 2%, ) ( )

sendo A = (X, — 1)? — 4%,2 5.
Para modelos polinomiais ctbicos agrupados, que podem ser descritos
como,

Byey’ + ey’ + (2, — 1)y = 0, (2.44)
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a localizagao dos seus pontos fixos é dada por (Aguirre and Mendes, 1996):
1= (Az+A2) = B2/(35,),
Jog = —0,5(A3+ Ag) — ,2/(35,) £ jV3(A5 — Ay)/2,  (2.45)
sendo j = /—1,
A = VBAE, - 1)) — (B, — 1)°8, — 18(8, — 1)5X,25,s
+2TE0E2 + 4%pX%]"0 /52,
Ay = [Sp(S, —1)/65% — 50/25,: — 2, /2758 — A/18]'/?
Ay = [Spe(S, —1)/65% — $o/25,: — £5,/278% + A, /18]'/%. (2.46)
Até o grau de nao-linearidade ¢ = 3, a localizacao dos pontos fixos de

um modelo dinamico autonomo, pode ser determinada analiticamente, para
graus superiores, os pontos fixos podem ser determinados numericamente.

2.9.2 Pontos fixos em sistemas nao autonomos

Para modelos discretos nao auténomos, os pontos fixos sao definidos como
aqueles pontos nos quais j = y(k) = y(k+1i), i € Z e para um valor constante
da entrada @ = u(k) = u(k +1), 7 € 7.

Utilizando o conceito de pontos fixos, o modelo NARX polinomial dado
na equacao (2.35), pode ser escrito como em (2.47):

Ny Ny L m
y(k) = Z Opan (11, . .y ) Z Zy(k)pu(/ﬂ)m*p, (2.47)
n1,Mm m;=0 p=0

sendo que m corresponde ao grau de nao-linearidade dos termos que varia
na faixa 1 < m < /. Cada termo de grau de nao-linearidade m pode conter
um fator em y(k) de ordem p, um fator em u(k) de ordem (m — p) com um
coeficiente 6y, (11, . .., ny) relacionado.

Omitindo o argumento k£ e usando o conceito de coeficiente de agrupa-
mento de termos, a equagao (2.47) pode ser reescrita como:

0
Zy"yé + Z [Eum[—(l—l)yl—l]yéil + ...+

mp=0—1

¢
+ Z [Eyme—pypu™ Py + .+ Z [Syme-1,u™ ! — 1y +

my=p my=1
J4
+ ) Smu™ + 5y =0, (2.48)

my=1
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A localizacao dos pontos fixos em sistemas nao autonomos é diferente
da feita para modelos autonomos. Neste caso, a saida em estado estacio-
nario 7/, ¢ obtida para cada entrada correspondente #, ou seja, através das
raizes da equagdo (2.48) determina-se os pontos fixos § para uma entrada
correspondente .

Por exemplo, considere um modelo linear representado na sua forma agru-
pada como:

(E, —Dyg+X,a+ %, =0. (2.49)

O modelo dado em (2.47), possui apenas um ponto fixo (£ = 1), que é
dado por:

Yo+ 2,1
j= ———. 2.50
YTy, (2.50)
Para o modelo quadréatico,
ey + (B, — 1+ Syu)y + Syett® + Syt + Tp = 0, (2.51)
a localizacao dos dois pontos fixos, se ¥,» # 0, sao dados por:

1-%, - S,a+t VA

Y2 = e , (2.52)

25,2

tal que A = (X, — 1+ X,,1)% — 45,2(X,20? + X0 + o).
Caso ¥,2 = 0, o modelo quadratico dado em (2.51), possuird um ponto
fixo, tal que,

Yo+ 2,0+ 2,207
1-%, - 8,0

Percebe-se pelas equagoes (2.50), (2.52) e (2.53), que em modelos com var-
iaveis de entrada, tem-se que a localizacao do ponto fixo dependera do valor
da entrada estacionaria correspondente, caracterizando assim, uma curva
estatica. Portanto, a partir destes modelos é possivel determinar a carac-
teristica estatica de sistemas nao auténomos usando os conceitos de pontos
fixos e de agrupamento e coeficiente de agrupamento de termos. A aplicagao
destes conceitos na estimacao da curva estatica serd vista no capitulo 4.

y= (2.53)

2.9.3 Estabilidade de pontos fixos

A estabilidade dos pontos fixos é determinada a partir dos autovalores da
matriz Jacobiana avaliada em cada ponto fixo.

O modelo NAR de ordem n, pode ser reescrito como um mapeamento f:
R™ — R™ como se segue:

y(k) = Fly(k —ny)), j=1...n,, (2.54)
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sendo y € R"™ o vetor de estado que, no caso de modelos NAR, é constituido
de valores atrasados da varidvel de saida y. A representacao matricial de
(2.54) é dada por:

y(k—ny +1) 0 1 0 y(k —ny)
yltk—ny+2) | 0 0 .. 0 y(k —n, +1)
: .1 .2 . fn :
y(k) o T y(k—1)
(2.55)

em que Y. .0 fi = f e sendo fi/y(k —i) = 0 caso o termo y(k — i) nao faga
parte do mapeamento f(.).

Considerando uma linearizacao em torno de um dado ponto fixo, pode-se
escrever (2.55):

v(k) = Df xy(k—-1), (2.56)
sendo,
i 0 1 0 0
0 0 1 e 0
Df = : : : : : . (2.57)
0 0 0 e 1
of of of of
L Oy(k—ny)  Oy(k—ny+1)  dy(k—ny+2) """ oy(k—1)

A estabilidade dos pontos fixos do mapeamento f pode ser analisada
determinando-se o Jacobiano definido por (2.57) em cada ponto fixo e calcu-
lando os seus respectivos autovalores, que para o caso discreto devem estar
situados dentro do circulo de raio unitario. Caso os autovalores sejam es-
taveis, o ponto fixo é um atrator, caso contrario o mesmo é um repulsor
(Fiedler-Ferrara and Prado, 1994). Se existirem pelo menos um autovalor in-
stavel e um estavel relacionados ao mesmo ponto fixo, tal ponto é denominado
de sela.

2.10 Consideracoes finais

Este capitulo procurou descrever os passos principais no processo de iden-
tificacao de sistemas. Além de apresentar, sucintamente, algumas das ferra-
mentas que serao utilizadas ao longo do texto para a analise das propriedades
e a obtencao de modelos de Hammerstein e de Wiener.



Capitulo 3

Modelos de Blocos
Interconectados

Nas ultimas trés décadas consolidou-se a teoria e a pratica de identifi-
cacao de sistemas. No inicio, os modelos matematicos usados para repre-
sentar os sistemas eram lineares e considerados suficientes, apesar de nao
conseguirem reproduzir o comportamento dindmico nao-linear dos sistemas
sob investigacao. A maior parte da teoria e dos procedimentos adotados para
projetar controladores para tais sistemas era baseada nestes modelos lineares
(Eykhoff, 1974).

O interesse pela modelagem nao-linear e o desenvolvimento de ferramen-
tas matematicas (Billings and Leontaritis, 1981; Billings and Fadzil, 1985;
Aguirre and Mendes, 1996; Chen and Billings, 1989b; Chen et al., 1989),
para entender o comportamento dos fendémenos nao-lineares tém crescido
significativamente, uma vez que as técnicas existentes para modelos lineares
nao conseguem reproduzir toda a gama de comportamentos dinamicos dos
sistemas reais.

Dentre as representacoes nao-lineares podem-se destacar os modelos de
blocos interconectados, os quais representam a dinamica do sistema através
de um modelo dinamico linear e a nao-linearidade por uma funcao estéatica
nao-linear. Historicamente, tais modelos surgiram como representacoes de
“transicao” entre a teoria linear, ji bem desenvolvida, e a teoria envolvendo
modelos nao-lineares, que ainda estava incipiente.

Os modelos de blocos interconectados foram muito utilizados até em mea-
dos da década de oitenta. Naquela época, Billings e Leontaritis em (Leontari-
tis and Billings, 1985b,a), apresentaram os modelos NARMAX (Nonlinear
Autoregressive Moving Average model with eXogenous inputs) polinomiais.
Estes por sua vez sao capazes de representar uma gama de sistemas nao-
lineares. Véarias técnicas de selecao de estrutura e estimacao de parametros
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foram desenvolvidas para tal representacao (Leontaritis and Billings, 1985b,a;
Aguirre and Mendes, 1996; Corréa, 2001; Barroso, 2001; Nepomuceno, 2002).

Em meados da década de noventa (Lakshminarayanana et al., 1995; H. LI-
Duwaisha and Karimb, 1997; Ledoux, 1996; Greblicki, 1996; Fruzzetti et al.,
1996; Tkonem and Najim, 1999), apesar da teoria de sistemas nao-lineares
ter avancado bastante, o interesse por modelos de blocos interconectados
ressurgiu. Um dos fatores principais é que a representacao do sistema através
de blocos interconectados é atrativa para lidar com técnicas de controle. Além
disso, analise da estabilidade de um modelo globalmente nao-linear pode ser
feita através do bloco dinamico linear.

Como ja mencionado no inicio deste capitulo, modelos de blocos inter-
conectados representam a nao-linearidade presente no sistema através de um
bloco estatico nao-linear e a dinamica através de um bloco dinamico linear.
A maneira com que estes blocos estao dispostos é que diferencia um modelo
do outro. Esta diferenca na disposicao dos blocos acarreta em comporta-
mento dinamico diferente de um modelo para o outro, como os modelos de
Hammerstein e de Wiener.

Nos modelos de Hammerstein, o bloco que contém a nao-linearidade es-
tatica precede o bloco que contém a dinamica linear, e nos modelos de Wiener
o bloco dinamico linear precede o bloco estatico nao-linear.

O maior obstaculo em identificacao de sistemas nao-lineares usando re-
presentacoes de Hammerstein e de Wiener é que o sinal intermediério aos
blocos nao esta disponivel, este é inerente a tais representacoes, logo, faz-
se necessaria a utilizagdo de informacgao a priori e/ou alguma restri¢do para
estimé-lo, como por exemplo, o conhecimento da curva estatica (Pearson and
Pottmann, 2000).

Este capitulo apresenta uma investigacao sobre algumas caracteristicas
analiticas importantes das representacoes de Hammerstein e de Wiener. Para
isso é necessario um estudo comparativo entre tais representacoes com uma
outra representacao cujas caracteristicas analiticas podem ser extraidas com
uma relativa facilidade. Optou-se pela representacao NARX polinomial, pois,
isso é possivel na maior parte dos casos. Logo, os modelos de Hammerstein
e de Wiener serao representados na forma polinomial.

Uma vez obtidas as caracteristicas analiticas das representagoes de Ham-
merstein e de Wiener, propoe-se uma metodologia para obtencao de tais
representacoes a partir de dados de entrada e saida de um sistema, uti-
lizando a funcao estatica nao-linear disponivel a partir de um modelo NARX
polinomial previamente identificado. Salienta-se que, uma vez definida as
caracteristicas analiticas, é possivel estabelecer algumas restricoes para a
derivagao dos modelos de Hammerstein e de Wiener a partir de um modelo
NARX polinomial.
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Na secao 2.4.1 foi definido que o modelo que representa o bloco dinamico
linear € um modelo ARX, dado por:

Y0 = 3 Oyl — )+ D ol — ), .1

cujo ganho em estado estacionario ¢ dado por:

G = 2= (3.2)

sendo n, e n, os atrasos maximos da entrada e da saida, respectivamente.
Os parametros relacionados aos regressores u(k — i) e y(k — j) sao o; e 6;,
respectivamente.

O bloco estatico nao-linear é representado por uma funcao estatica nao-
linear, denotada f(-), com ordem finita ¢, que pode ser polinomial ou racional.

3.1 Propriedades dos modelos de Hammerstein

O modelo de Hammerstein estd representado na Figura 3.1. A nao-
linearidade estatica é aplicada no sinal de entrada, u(k), gerando o sinal
intermediario, v(k). A dindmica do sistema ¢é representada por um modelo
dindmico linear cuja saida é y(k).

u(k) v (k) y(k)

— ff() - ARX =

Figura 3.1: Modelo de Hammerstein

A partir das consideragoes anteriores, pode-se descrever o seguinte proce-
dimento para obtencao da representacao de Hammerstein na forma polino-
mial, ou seja, um modelo NARX polinomial equivalente a representacao de
Hammerstein.

Sabendo que o sinal intermediario, v(k), é obtido pelo mapeamento do
sinal de entrada, u(k), através da funcao f*, tem-se que:

v(k) = f* (u(k)), (3:3)

vk —i) = f(uk—14),i=1...n,. (3.4)
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O modelo ARX é obtido utilizando o par de entrada e saida, v(k) e y(k),
respectivamente, do bloco dinamico linear, tal que:

) = 3 Oyl =)+ ol — ), 85

sendo,

n, = atraso maximo da saida do modelo ARX,

n, = atraso maximo da entrada do modelo ARX'.

0, = os parametros relacionados a cada regressor de saida do modelo ARX,
0; = os parametros relacionados a cada regressor de entrada do modelo ARX.

Na pratica o sinal intermediario, v(k), ndo esta disponivel. Logo, é dese-
javel expressar o modelo de Hammerstein na forma polinomial com relacao
aos dados de entrada e saida do sistema, u(k) e y(k), respectivamente. Por-
tanto, substituindo a equacao (3.4) em (3.5), tem-se,

o) =3 Oyl ) + Yo ulk ). 39

A equagao (3.6) revela que o modelo de Hammerstein é um caso particular
do modelo NARX polinomial com grau de nao-linearidade ¢. Cada termo do
modelo de ordem m, tal que 0 < m < /, contém um fator de ordem 1 em
y(k — j) e um fator de ordem m em u(k — i). Em suma, a representagao
NARX polinomial é equivalente a um modelo de Hammerstein quando:

e a nao-linearidade atuar somente nos regressores da entrada,

e nao houver a presenca de termos do tipo u(k — i)™ %u(k — i)™, com
i#i,0<g<me (m—q) </,

ou seja, a nao-linearidade nao atua em termos com atrasos diferentes.

3.1.1 Pontos Fixos

Chamando u e y, de entrada e saida, respectivamente, em estado estacio-
nario e utilizando o procedimento para determinar os pontos fixos de modelos

'n, = n, uma vez que v(k) é obtido pelo mapeamento de u(k) através da funcio f°,

como mostra a equacdo (3.4).
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nao autoénomos descrito na se¢ao 2.9.2, o modelo (3.6) pode ser reescrito na
forma agrupada, tal como:

7= (i@) 7+ (iaz> fi(a). (3.7)

Rearranjando a equacdo (3.7), tem-se que

(oiey03) f4(u)
1 - (Z?ilej)

Substituindo o ganho em estado estacionario do modelo ARX dado pela
equacao (3.2) em (3.8), tem-se:

y= (3.8)

j=Gf(a). (3.9)

Verifica-se por meio da relagao (3.9) que a saida do modelo de Ham-
merstein em estado estacionario, i, ¢ dada pelo produto do ganho do bloco
dindmico linear, dado pela equagdo (3.2), pela fungido nao-linear estatica
f4(+), aplicada em @. Portanto, modelos de Hammerstein possuem apenas
uma saida em estado estacionario, 7, para cada valor de entrada estacionaria
correspondente, . Porém, dependendo da funcao f*(+)?, pode-se ter dois ou
mais valores de @ que levam a saida para o mesmo 7, como por exemplo,
a funcao raiz quadrada. Logo, a representacao de Hammerstein em estado
estacionario admite multiplicidade de entradas e apenas uma saida.

A relagao estatica entre @ e y dada em (3.9), caracteriza a curva estatica
do modelo de Hammerstein na forma polinomial para o ponto de operacao
(@, ) do sistema.

3.1.2 Estabilidade dos Pontos Fixos

Como descrito na secao 2.9.3, a estabilidade dos pontos fixos de um mo-
delo NARX polinomial pode ser analisada determinando os autovalores, A,
da matriz Jacobiana, D¢, correspondente e avaliando-a em torno de cada
ponto fixo, y. Simplificando, os autovalores sao calculados a partir da ex-
pressao do determinante da matriz Jacobiana, det = |A\I — Dg/|, cuja equagao
caracteristica é dada por:

AW — AT — = A A= A, =0, (3.10)

2Se f!(-) ndo for inversivel, modelos de Hammerstein podem apresentar multiplicidade
de entradas estacionarias (Pearson and Pottmann, 2000).
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sendo,

Oy (k) ‘
A, = ¥ :
1 T CER N
dy(k) ‘
A, = — I .
T B L

Derivando o modelo NARX polinomial (3.6) com relacdo a cada regressor
da saida, y(k — j) para j = 1...n,, e substituindo pelo ponto de operagao
(@,7), tem-se que:

AI - 017
Ay = 0,
L (3.11)
Ay, = O,

Substituindo (3.11) na equacao caracteristica da matriz Jacobiana dada
em (3.10), tem-se que:

AN — G A — =0, A —0,, =0. (3.12)

As raizes da equacao (3.12) fornecem os valores de A, os quais estabelecem
se o ponto fixo em torno do qual o modelo foi analisado é ou nao estavel.
A estabilidade do ponto fixo, dado pela equacao (3.9), depende apenas dos
parametros da parte auto-regressiva do modelo de Hammerstein na forma
polinomial (3.6), sendo estes valores constantes®. Portanto, os autovalores
de um modelo de Hammerstein sao constantes com o ponto de operacao

(@,9).

3.2 Propriedades dos modelos de Wiener

O modelo de Wiener representado na Figura 3.2, apresenta o bloco dinamico
linear precedendo o bloco que contém a nao-linearidade estatica.

3Um modelo linear discreto é considerado estével se todos os seus autovalores estiverem
dentro do circulo unitéario, ou seja, —1 < A < 1.
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u(k) v(k) y(k)

— ARX > e >

Figura 3.2: Modelo de Wiener

O sinal de saida do modelo de Wiener é obtido pelo mapeamento do sinal
intermediario, v(k), através da funcio f*, tal que:

y(k) = f'(v(k)). (3.13)

Como o sinal intermediario, v(k), ndo esta disponivel, pode-se estiméa-lo
através da inversa da funcdo f¢. Por simplicidade, (fg)_1 serd denotada por
g". Logo,

v(k) = g" (y(k)), (3.14)
sendo /; o grau de nao-linearidade da fungao inversa g(.)*. Portanto, a fungao
f tera que ser inversivel® para que um modelo de Wiener possa ser estimado,
segundo o procedimento proposto.

O bloco dinamico linear é representado por um modelo ARX, o qual é
determinado para o par de entrada e saida do mesmo, u(k) e v(k), respecti-
vamente, como mostra a equagao (3.15),

v(k) = i:ﬂjv(k —J)+ zuzaiu(k — 7). (3.15)

Substituindo a equacdo (3.13) em (3.15), tem-se que:

y(k) = f* (Z 0;u(k — j) + zu:aiu(k — i)) , (3.16)

Considerando um atraso j, tal que j = 1...n,, a equagao (3.14) pode ser
reescrita como:
v(k —j) = g™ (y(k — 7). (3.17)
Logo, substituindo a relagao (3.17) em (3.16), a forma polinomial do
modelo de Wiener é obtida com relacao aos sinais de entrada e saida do
sistema, u(k) e y(k), da seguinte maneira:

y(k) = f* (Z 019" (k= ) + D ok - i)) BENCREY

40 # £y, por exemplo, se f(z) = 22, tem-se que a inversa desta funcio é (f(z)) ' = z'/2.

®Para que uma funcio f : A — B admita a inversa f~!, é necessario que esta funcio
f seja bijetora. Sendo assim, tem-se f~! : B — A.
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A equagao (3.18) descreve um outro caso particular do modelo NARX
polinomial, com grau de nao-linearidade ¢, que pode conter termos cruzados.
O modelo NARX polinomial é constituido por termos com grau de nao lin-
earidade m, para 1 < m < /. Cada termo de ordem m, pode conter um fator
em y(k — j) de ordem p e um fator em u(k — i) de ordem (m — p).

Em suma, uma representacao NARX polinomial equivalente a um modelo
de Wiener pode conter termos do tipo y(k—j)™u(k —i)™ 7, parai =1...n,
e j=1...n,. Porém, nao pode conter termos do tipo:

o u(k —i))Pu(k —ip)™ P para iy iz e 1 <p < m;
o y(k —ji)Py(k — j2)™ 7, para ji # jz e 1 <p < m;
o y(k—i)Py(k —j)™ P parai#jel <p<my

Assim como nos modelos de Hammerstein, a nao-linearidade nao atua em
termos com atrasos diferentes®.

3.2.1 Pontos fixos

A partir do procedimento para obter os pontos fixos de modelos nao
autonomos descrito na secao 2.9.2, os pontos fixos do modelo NARX poli-
nomial equivalente ao modelo de Wiener podem ser determinados. Ree-
screvendo o modelo de Wiener (3.18) em regime estatico, tem-se que:

Ny Ny
j=f [(Z t‘)j) 9" () + (Z m-) u] . (3.19)
j=1 i=1
Aplicando ¢ nos dois lados da equacio (3.19), tem-se:

9" (1) = (Z 9]-> g% (y) + (Z m) i,

() (§)-

_(Zmona
1 - (2?11 9]') :

6Deve-se ressaltar que em modelos de Hammerstein a ndo-linearidade atua somente nos
regressores da entrada.

9" ()
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Portanto, o ponto fixo do modelo de Wiener na forma polinomial, dado
pela equagao (3.18), pode ser obtido pela relagio estatica entre u e g, dada

pela equagao (3.20),
[ (Eio)a
v=I' = |- (3.20)
(1 - (Ej:l 9]‘))
Como o ganho em estado estacionario do modelo ARX, dado em (3.2), é
constante, pode-se reescrever (3.21) como:

7=Gf (a). (3.21)

A equagao (3.21), que representa a relacdo estética entre @ e g, estabelece
que modelos de Wiener possuem apenas um ponto fixo, y, para cada entrada
estacionaria correspondente, @, o que implica que modelos de Wiener apre-
sentam apenas uma saida em estado estacionario. Porém, dependendo de
f4(+), este modelo pode assumir multiplicidade da entrada em estado esta-
cionario’”. A relagio dada em (3.21) caracteriza a curva estitica do modelo
de Wiener para o ponto de operagao (, ) do sistema.

3.2.2 Estabilidade dos Pontos Fixos

A estabilidade do ponto fixo dado pela equagao (3.21), é obtida anal-
isando os autovalores da matriz Jacobiana correspondente ao modelo NARX
polinomial (3.18), avaliada em torno do ponto fixo, 7.

Derivando o modelo de Wiener na forma polinomial (3.18) com relacao a
cada um dos regressores da saida, y(k — j), para j = 1...n,, e procedendo
como na secao 3.1.2, tem-se que para a equagio caracteristica (3.22),

A — AN — = A, A=A, =0, (3.22)

Ay = L (009" () + ou (1) x (0:61) 9" (),
: (3.23)

Any : fflfl (Hnygll (y) + on, (ﬁ)) X (gnygl)gllil(g)'

Substituindo a equagao (3.23) em (3.22), obtém-se:

"Se f/(-) ndo admitir inversa os modelos de Wiener podem ter miltiplas entradas em
estado estacionario (Pearson and Pottmann, 2000), porém, neste trabalho para que o mo-
delo de Wiener possa ser obtido, f¢(-) tem que ser inversivel. Logo, os modelos de Wiener,
aqui considerados, nao apresentam multiplicidade da entrada em estado estacionério.
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Xt — [Lf (016" (9) + on (@) x (Bila)g™ ()] At =
— = Ay, =0 (0,95 (F) + 04, (W) X (0,,01)9" 1 (7) =0. (3.24)

Os autovalores, A\, da matriz Jacobiana sao as raizes da equagao (3.24),
através dos quais pode-se verificar que a estabilidade do ponto fixo dos mo-
delos de Wiener nao dependem somente dos parametros do modelo dinamico
(3.18), mas também da funciao f‘(:) e de sua inversa g“(-) e das respecti-
vas derivadas com relacao a # e §. Portanto, os autovalores dos modelos
de Wiener nao sao constantes e variam com o ponto de operagao (u,y) do
sistema.

3.3 Sintese das propriedades

Uma sintese das propriedades dos modelos de Hammerstein e de Wiener
é aqui apresentada. Como um dos objetivos deste capitulo é a derivacao
das representacoes de Hammerstein e de Wiener a partir de modelos NARX
polinomiais, pode-se fazer as seguintes consideracoes:

e Representacao de Hammerstein:

— a nao-linearidade estatica atua apenas no sinal de entrada,

— em estado estacionario, admite multiplicidade de entradas e ape-
nas uma saida.

— possui autovalores constantes com o ponto de operagao (a,y) do

sistema.

Logo, a representacao de Hammerstein estid relacionada a modelos
NARX polinomiais que apresentam agrupamentos de termos do tipo
Qypym—», tal que 0 < p <1 e 0 < m < /(. Pois, como mostrado em
(Correéa, 2001), a presenca de tais agrupamentos de termos acarreta em
autovalores que variam com o ponto de operacao (u,y) do sistema.

e Representacao de Wiener:

— a nao-linearidade atua nos sinais de entrada e saida,
— admite apenas uma saida e uma entrada em estado estacionario,

— possui autovalores que podem variar com o ponto de operagao
(@, ) do sistema.
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Logo, tal representacao esta relacionada a modelos NARX polinomiais
que apresentam agrupamentos de termos (2yp,m-», tal que 0 <p < me
0 < m < (. Pois, a presenca de tais agrupamentos implica em modelos
com autovalores que variam com o ponto de operagao (@, 7) do sistema
(Correéa, 2001), a nao ser que a presencga destes termos nao signifique a
variacao dos autovalores.

3.4 Derivacao das representacoes de Hammer-
stein e de Wiener

Nesta secao ¢ apresentada uma metodologia para a derivacao das repre-
sentacoes de Hammerstein e de Wiener a partir de dados de entrada e saida
e de um modelo NARX polinomial previamente identificado, de um sistema
nao-linear. Esta metodologia justifica-se, conforme dito anteriormente, pelo
grande ntimero de modelos NARX polinomiais ja identificados e pela relativa
facilidade, em alguns casos, com que suas caracteristicas analiticas podem ser
extraidas, tal como a relagdo estatica entre (%, §) como mostrado na segao
2.9.2.

A metodologia consiste em utilizar a funcdo estitica nao-linear, f¢(-),
que descreve a caracteristica estatica do modelo NARX polinomial ja identi-
ficado, para estimar a caracteristica estatica dos modelos de Hammerstein e
de Wiener®. Esta é descrita pelos seguintes passos:

Passo 1 - Reescrever modelo NARX polinomial na forma agrupada e de-
terminar a relacao estatica entre @ e ¢, descrita por uma funcao estatica
nao-linear, f, como mostrado na secao 2.9.2, tal que:

y = [f(a). (3.25)

Passo 2 - Estimar o sinal intermediario, v(k), a partir da fun¢ao f, usando
os sinais de entrada e de saida do bloco estatico nao-linear do modelo a ser
identificado.

Passo 2.1 - Se o modelo NARX polinomial possuir na sua estrutura
termos do tipo y(k — j)Pu(k — i)™ P tal que 0 < p < m, 0 < m < /,
t=1...n,e7=1...ny, ouha indicios de que os autovalores variam com o
ponto de operacao (1, ), entdo conjectura-se que a representagdo de Wiener
¢ a mais adequada, logo, a inversa da funcdo f(-) deve ser determinada,

8Para simplificar ¢ sera omitido.
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ajustando-se um polinomio, ¢(+), de grau de nao-linearidade ¢; a f!, tal
9
ques,

v = g(7)- (3.26)

Passo 2.2 - Se o modelo NARX polinomial possuir termos nao-lineares
do tipo y(k — j)Pu(k — i)™ P, tal que 0 < p < 1e 0 < m < ¢, ou ha indicio
de que os autovalores do modelo NARX sao constantes, conjectura-se que
se deve utilizar a representacao de Hammerstein. Logo, a relagao estatica é
dada para o par de entrada e saida do bloco estatico, u e v, respectivamente,
tal que:

0= f(a). (3.27)

Passo 3 - Identificar o modelo ARX a partir dos dados de entrada e saida
do bloco dinamico.

Passo 4 - Validar os modelos.

Ressalta-se que modelos de Hammerstein e de Wiener admitem apenas
uma saida em estado estacionério para cada entrada correspondente, por-
tanto, os modelos NARX polinomiais que serao considerados nao podem
conter agrupamentos do tipo Qypym-—», parap > 1 e 1 < m < (. Por isso,
pode-se obter uma relagao explicita entre @ e 7 como as dadas em (3.25) e
(3.27).

Porém, pode-se utilizar modelos NARX compostos por agrupamentos do
tipo ypym—», tal que 0 < p < m e 1 < m </, para a obtencao da fungao
estatica, desde que o sistema a ser investigado nao possua multiplicidade de
saidas em estado estacionario. Dessa forma, as representacoes de Hammer-
stein e de Wiener podem ser obtidas, mas nao serao equivalentes ao modelo
NARX polinomial.

Para determinar a relacao estatica entre a entrada e a saida no passo
1, utilizam-se os conceitos de pontos fixos em modelos nao auténomos e
de agrupamento e coeficientes de agrupamento de termos, como descrito na
secao 2.9.2.

No passo 2 utiliza-se a fungao (3.25) para estimar o sinal intermediario,
podendo assim levantar a caracteristica estatica dos modelos de Hammerstein
e de Wiener. Para modelos de Hammerstein, a relacao estatica é dada entre
o par de entrada e saida do bloco estéatico, % e U, respectivamente. Logo, o
sinal v(k) é estimado diretamente através da relagao estatica (3.27), uma vez
que a entrada do bloco estatico nao-linear é o sinal de entrada do sistema,

9Utiliza-se a fungao polyfit.m e polyval.m do Matlab.
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w. Porém, para modelos de Wiener, a estimacao de v(k) é um tanto mais
dificil. Como a relacao entre © e 7, entrada e saida do bloco estatico, é dada
por:

y=[(0), (3.28)

nao é possivel obter o sinal v(k) diretamente da relagao (3.28). Por isso,
¢ necessario o calculo da inversa da funcao f !, o que é feito ajustando-se
um polinémio de ordem ¢; a fun¢ao inversa, como mostrado em (3.26). Tal
polinémio ¢é ajustado por técnicas de regressao linear.

Os modelos de Hammerstein e de Wiener estimados devem ser capazes de
aproximar tanto a resposta dindmica quanto a resposta estatica do sistema.
Para validar os modelos quantitativamente sao utilizados os indices de cor-
relacao linear, r, para a resposta estatica, e o indice RMSE para a resposta
dinamica. A resposta dinamica também é validada através do grafico da
resposta da simulagao livre dos modelos obtidos, secao 2.7.

3.5 Aplicacoes

Nesta secao, os modelos de Hammerstein e de Wiener serao obtidos
usando a metodologia descrita na secao 3.4. Serao usados modelos NARX
polinomiais ja identificados e os dados de entrada e saida coletados de dois
sistemas distintos, um pequeno aquecedor elétrico e um conversor CC-CC do
tipo Buck.

3.5.1 Aquecedor Elétrico

O sistema a ser identificado é um aquecedor elétrico, onde a tensao elétrica
aplicada a um ferro de solda é o sinal de entrada, u(k) e a tensao de saida
do circuito amplificador corresponde ao sinal de saida, y(k)'°. Os sinais de
entrada e saida do sistema estao na Figura 3.3.

O modelo NARX polinomial utilizado ¢ dado por (Cassini, 1999):

y(k) = 1,2929y(k — 1) + 0,0101u(k — 1)u(k — 2) + 0,0407u(k — 1)% —
—0,3779y(k — 2) — 0, 1280y (k — 1)u(k — 2) +0,0051u(k — 2)? +
+0,0957y(k — 2)u(k — 2). (3.29)

0Todo procedimento usado para a aquisi¢ao de dados pode ser encontrado em (Cassini,
1999).
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Figura 3.3: Dados de entrada e saida do sistema. Em (a) estao os dados de entrada u(k)
e em (b) os dados de saida y(k). O eixo das abscissas contém o ntmero de amostras e o
eixo das ordenadas a amplitude dos sinais em pu. (din3.mat).

3.5.2 Obtencao de modelos de Hammerstein e de Wiener

Normalizou-se os dados, dividindo-os por 5. Separou-se as N = 1260
amostras dos sinais de entrada e saida em /N; = 630 amostras usadas para a
identificacao e N, = 630 para a validacao dos modelos.

Passo 1 - A estimacao da funcao estatica nao-linear do modelo NARX
polinomial, f(-), é feita usando o procedimento para obtencao dos pontos
fixos em modelos nao auténomos descrito na secao 2.9.2.

Utilizando-se o conceito de agrupamentos de termos e de pontos fixos,
pode-se reescrever o modelo NARX polinomial (3.29) em estado estacionario,
da seguinte maneira:

y = 1,29297+0,0101a% + 0,0407a> — 0, 37797 —
—0, 128074 + 0, 095771 + 0, 005142, (3.30)

Somando-se todos os coeficientes relacionados a um mesmo agrupamento
de termos, tem-se:

(1—1,2929 + 0,3779)g + (0, 1280% — 0,0957%)g = (0,0101 + 0,0407 + 0, 0051 )a2.
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Finalmente, a relacao estatica entre a entrada e a saida em estado esta-
cionario é dada por:

0, 055912
0,0850 + 0, 03237

A Figura 3.4 mostra a caracteristica estatica do modelo NARX, obtida
através da equacao (3.31), para cada ponto de operacao (u,y) do sistema.

y= (3.31)
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Figura 3.4: Caracteristica estatica do modelo NARX polinomial obtida através da equacao
(3.31) para cada ponto de operacao do sistema (@, 7).

Passo 2 - Estimacao do sinal intermediario 0 (k).

Passo 2.1 - A relagao estéatica do modelo de Wiener é dada por (3.28),
logo, a equagao (3.31) é reescrita para o par de entrada e de saida do bloco
estatico do modelo, tal como:

0, 055952
0,0850 + 0, 03230

y= (3.32)

Verifica-se que o sinal intermediario nao pode ser estimado diretamente
através da relagdo (3.32). Logo, é necessario inverter a fungao, f, para que
0(k) possa ser obtido. A inversa de f é obtida numericamente e um polinémio
de grau 6 é entao ajustado a f~!. Logo, o sinal intermediario ¢ dado por:

v = —4196,267° + 5407,90y° — 2730, 995" + 687, 037>
—92, 187 + 8,377 + 0, 04. (3.33)
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O grau de nao-linearidade do polindémio é escolhido de acordo com o maior
indice de correlacao linear, r, entre u(k) e 0(k). A representagao grafica da
fungao inversa e do polinomio dado pela equagao (3.33) é mostrada na Figura
3.5.

Salienta-se que a funcao que descreve a relacao estatica entre u e y, dada
em (3.31), € uma funcao quadratica, ou seja, nao é bijetora, logo nao admite
inversa. Porém, através da sua representacao grafica, mostrada na Figura
3.4, verifica-se que a curva estatica é apenas um “braco” da parabola, pois,
a entrada do sistema nao assume valores negativos. Logo, pode-se estimar a
inversa desta funcao.

\ \ \
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Figura 3.5: Funcéo inversa da caracteristica estatica. (—) Modelo NARX polinomial e (x)
polinémio dado em (3.33).

Passo 3 - A partir da equagao (3.33), pode-se obter uma estimativa do sinal
intermediario, 0(k), a partir das medi¢oes dinamicas da saida do sistema,
y(k). Dessa forma, pode-se estimar o modelo ARX a partir dos dados de
entrada e saida, u(k) e 0(k), respectivamente, do bloco dindmico linear. O
modelo ARX ¢é dado pela equagao (3.34).

o(k) = 2,19090(k — 1) +0,0756u(k — 1) — 1,60570(k — 2) +
+0,47730(k — 3) — 0, 0654u(k — 2) + 0,03030(k — 5) —
—0,10220(k — 4). (3.34)

A ordem do modelo ARX é definida considerando o menor indice RMSE
do modelo de Wiener global, composto por (3.34) e (3.32).
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Figura 3.6: Caracteristica estatica. (—) Modelo NARX polinomial e em (0) modelo de
Wiener.

A Figura 3.7 mostra a simulagao livre do modelo de Wiener, composto
por (3.34) e (3.32), comparada com os dados da saida do sistema usados para
validar o modelo.
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Figura 3.7: Simulacao livre. (-) Sistema, (-.-) modelo de Wiener, composto por (3.34) e
(3.32).

Passo 2.2 - Se um modelo de Hammerstein for derivado a partir do
NARX polinomial, o sinal intermediario v(k) é obtido reescrevendo a fungao
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estatica nao-linear dada em (3.31), conforme a relagao (3.27) dada entre a
entrada e a saida estacionaria do bloco estatico nao-linear. Logo, tem-se:

B 0, 055912
10,0850 + 0,0323u’
cuja representacao grafica estd na Figura 3.8.

S

(3.35)

041 7
&

l

0.2

Figura 3.8: Caracteristica estatica dos modelos. (-) Modelo NARX polinomial e (o)
modelo de Hammerstein dada em (3.35 ).

A funcgao estatica nao-linear é a mesma para os modelos NARX polino-
mial, de Wiener e de Hammerstein, como mostra as equagoes (3.31), (3.32) e
(3.35), respectivamente. O que difere as fungoes sao as variaveis de entrada
e saida do bloco estatico das representacoes de Hammerstein e de Wiener.
O sinal de entrada do modelo de Hammerstein é o mesmo do modelo NARX
polinomial, equagoes (3.31) e (3.35), ou seja, o sinal de entrada do sistema,
u(k). Logo, a saida correspondente ¢ a mesma como mostra a Figura 3.8.
Ja o sinal de entrada do bloco estatico do modelo de Wiener é o sinal inter-
mediério estimado, v(k), o que gera uma saida diferente da saida do modelo
NARX polinomial, conforme ilustra a Figura 3.6.

Logo, pode-se concluir que a caracteristica estatica dos modelos NARX
polinomial, de Hammerstein e de Wiener é a mesma, o que diferencia uma da
outra é a faixa de abrangéncia para uma entrada cujos valores variam entre
o0 minimo e o maximo dos dados dinamicos.

Passo 3 - O modelo ARX é estimado a partir dos dados de entrada e saida,
0(k) e y(k), respectivamente, do bloco dinamico linear conforme a equagao:

y(k) = 1,2006y(k — 1) +0, 09390 (k — 1) — 0, 3041y (k — 2) +0,0109v(k — 2). (3.36)
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A Figura 3.9 mostra a simulagao livre do modelo de Hammerstein, composto
por (3.35) e (3.36), comparada com o sinal de saida do sistema destinado a
validacao.
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Figura 3.9: Simulagao livre. () Sistema, (.—) modelo de Hammerstein composto por (3.35)
e (3.36). O eixo x contém o nimero de amostras e no eixo y a amplitude dos sinais.

A Tabela 3.1 apresenta a validacao quantitativa das respostas dindmica e
estatica dos modelos de Hammerstein e de Wiener. A validacao dindmica usa
o indice RMSE e a estatica o indice de correlacao linear, r. O desempenho
do modelo de Hammerstein na aproximacgao da caracteristica estatica é o
mesmo do obtido pelo modelo de Wiener para uma mesma entrada em estado
estacionario que varia na faixa de 0,0222 < @ = © < 0,9297'. A validacao
dinamica dos modelos de Hammerstein e de Wiener, utilizando simulacao
livre, mostra que os dois modelos sao bons para predizer o sistema, sendo
que o modelo de Hammerstein, é melhor do que o modelo Wiener, tanto
graficamente quanto através de seu indice RMSE.

Apesar do modelo NARX polinomial apresentar termos cruzados do tipo
y(k — j)u(k — i), os autovalores do mesmo nao variam significativamente
com o ponto de operagdo (Corréa et al., 2000). Isso sugere que a melhor
representagao para este sistema é a de Hammerstein. Isso parece confirmar o
melhor desempenho dessa representacao quando comparada a representacao
de Wiener, conforme visto na Tabela 3.1.

10O indice r dos modelos de Hammerstein e de Wiener é calculado para uma mesma
entrada estacionéria que varia na faixa de 0,0222 < u = v < 0,9297. Verifica-se pelas
equacoes (3.31), (3.32) e (3.35), que para uma mesma entrada estacionéria, a saida esta-
cionaria correspondente serd a mesma. Logo o indice r obtidos pelos modelos de Ham-
merstein e de Wiener ¢ igual a 1.
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Tabela 3.1: Validagao quantitativa dos modelos.

Modelo ‘ RMSE ‘ r ‘
Hammerstein 0,0798 | 1
Wiener 0,2522 | 1

O modelo NARX polinomial (3.29) apresenta um indice RMSE = 0,0779,
e a representacao gréafica da saida deste sobreposta a saida do sistema esta

na Figura 3.10.
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Figura 3.10: Simulagéo livre. (—) Sistema e em (.—) o modelo NARX polinomial dado pela

equagao (3.29).
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3.5.3 Conversor CC-CC Buck

Nesta se¢ao considera-se a identificacao de um conversor CC-CC do tipo
Buck (Aguirre et al., 2000) aplicando a metodologia proposta na secao 3.4.
Os dados usados para identificacao estao na Figura 3.11, através da qual

@
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Figura 3.11: Em (a) estdo os dados de entrada e em (b) os dados de saida usados na
identificacdo (acq7000.dat). O eixo x contém o numero de amostras e o eixo y a amplitude
do sinal em volts.

verifica-se que o sistema é excitado pelos dados somente para valores de
entrada na faixa 2,2 < u(k) < 2,5 volts. Logo, o objetivo é encontrar um
modelo de Hammerstein e um modelo de Wiener utilizando a funcao estatica
nao-linear extraida de um modelo NARX polinomial ja identificado, sendo
que estes modelos tém que ser capazes de aproximar tanto a dinamica do
sistema quanto a resposta estatica fora da regiao dos dados de identificagao.

O modelo NARX polinomial foi identificado em Corréa (2001) e é dado
por:

y(k) = 0,7315y(k — 1) — 0,0047y(k — 2) + 13,7292 — 0, 8280u(k — 1)* —

—0,2495y(k — 3) + 3,6774u(k — 3)u(k — 1)? +2,0210u(k — 3)* —
—1,7617u(k — 1)u(k — 3) — 4,6409u(k — 1)u(k — 3)°. (3.37)
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3.5.4 Obtencao de modelos de Hammerstein e de Wiener

Passo 1- O modelo NARX polinomial dado em (3.37) é reescrito em estado
estacionario como:

7 = 0,73157 — 0,00477 + 13,7292 — 0,8280a° — 0, 24957
+3,6774% + 2,0210a° — 1, 7617a% — 4, 6409%°. (3.38)

Utilizando-se os conceitos de agrupamento de termos e de coeficiente de agru-
pamentos de termos, pode-se somar todos os coeficientes relacionados a um
mesmo agrupamento de termos em (3.38). Dessa forma, a caracteristica es-
tatica descrita pelo modelo NARX polinomial é dada pela relagao (3.39),

y = 0,4391u* — 3,3704u” + 26, 2659. (3.39)

Passo 2 - Estimar o sinal intermediario v(k) a partir da rela¢ao (3.39),
usando os sinais de entrada e de saida do bloco estatico nao-linear.

Como o modelo NARX dado em (3.39) apresenta termos nao-lineares ape-
nas envolvendo o sinal de entrada, conjectura-se que a representacao Ham-
merstein é a mais indicada.

Passo 2.1 - Se o modelo a ser estimado for Hammerstein, a equacao
(3.39) é reescrita em funcdo da entrada e a saida do bloco estatico, @ e 0,
respectivamente, tal que,

v =0,4391u” — 3, 3704u” + 26, 2659. (3.40)

A Figura 3.12 mostra a curva estatica do modelo de Hammerstein, esti-
mada através da equacao (3.40), sobreposta a do modelo NARX polinomial
dada por (3.39).

Passo 3 - O modelo ARX é estimado a partir dos dados de entrada e saida,
0(k) e y(k), respectivamente, do bloco dinamico linear e é dado por (3.41):

y(k) = 1,1016y(k — 1) + 0,34490(k — 1) — 0,8710y(k — 3) —
—0,0241y(k — 7) 40,3520y (k — 4) + 0,1323y(k — 2) —
—0,0090y(k — 6) 40,0145y (k — 5) — 0,03830(k — 2) —

_ )

—0,00840(k — 3) + 0, 14160(k — 4) — 0,04550(k (3.41)
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25

Figura 3.12: Caracteristica estatica dos modelos do conversor Buck. (-) Modelo NARX
polinomial dada em (3.39) e (- -) modelo de Hammerstein dada em (3.40). As cruzes
indicam a faixa de valores varrida pela entrada durante o teste dinamico.

A Figura 3.13 mostra a saida do modelo Hammerstein comparada com
os dados de saida do sistema usados para validacao.
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Figura 3.13: Simulacao livre. (-) Sistema, (- -) modelo de Hammerstein composto por
(3.40) e (3.41). O eixo z contém o numero de amostras e no eixo y a amplitude dos sinais.

Passo 2.2 - Quando o modelo a ser estimado for do tipo Wiener, tem-
se que a saida do bloco estatico, y, esta em funcao do sinal intermediério,
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U, como mostra a equagao (3.28), logo, a relagao estatica dada em (3.39),

torna-se:
7 =0,43910° — 3, 370492 + 26, 2659. (3.42)

Para estimar o sinal (k) é necessério inverter a fun¢ao descrita em (3.42),
ajustando-se um polinomio de ordem n = 2 a f~'. A ordem do polinomio foi
escolhida segundo o maior indice de correlagao linear, r, entre u(k) e 0(k).
O polinémio é dado pela equagao (3.43) e esta representado na Figura 3.14.
Verifica-se que a funcao inversa do modelo NARX esta sobreposta a curva
obtida a partir do polinémio dado em (3.43).

O = —0,000552 — 0, 10485 + 3, 8296. (3.43)

I I I I
0 5 10 _ 15 20

Y

Figura 3.14: Funcdo inversa da caracteristica estatica. (-) Modelo NARX dada pela
equagao (3.39), (- -) polinomio dado em (3.43). As cruzes indicam a faixa de valores
varrida pela saida durante o teste dinamico.

Passo 3 - Utilizando-se o sinal intermediario estimado, 0(k), obtido pela
equagao (3.43), pode-se estimar o modelo ARX a partir dos dados de en-
trada e saida, u(k) e 0(k), respectivamente, do bloco dinamico do modelo de
Wiener, conforme a equacao (3.44 ):

o(k) = 0,63490(k — 1) 4 0, 28760(k — 2) + 0,2262u(k — 1) —
—0,42490(k — 3) — 0,06340(k — 6) — 0,07840(k — 4) +
+0,0994u(k — 4) + 0.0327u(k — 3) + 0, 0358u(k — 5) +
0,10280(k — 5) + 0, 1458u(k — 2). (3.44)
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Apesar da funcao que descreve a relacao entre a entrada e a saida em es-
tado estacionario dos modelos NARX, Hammerstein e Wiener ser a mesma, as
variaveis de entrada estacionaria destes modelos sao diferentes, acarretando
em uma curva estatica cuja abrangéncia, para uma entrada cujos valores
variam entre o minimo e o maximo dos dados dinamicos, é diferente, como
mostra a Figura 3.15.

25

I
1 15 2 25 3 35 4
v

Figura 3.15: Caracteristica estatica. (—) Modelo NARX e (- -) modelo de Wiener dada em
(3.42). As cruzes indicam a faixa de valores percorrida por v (k).

A simulacao livre do modelo Wiener comparada a saida do sistema, é
mostrada pela Figura 3.16.
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Figura 3.16: Simulagao livre. (-) Sistema e (- -) modelo de Wiener composto por (3.44) e

(3.42).

A Tabela 3.2 apresenta a validacao quantitativa das respostas dinamica
e estatica dos modelos de Hammerstein e Wiener. A validagao dinamica usa
o indice RMSE e a estatica o indice de correlacao linear, r. O desempenho
do modelo Hammerstein na recuperacao da caracteristica estatica é o mesmo
obtido pelo modelo de Wiener para uma mesma entrada estacionaria, visto
que a funcao que descreve a caracteristica estatica é a mesma. A validagao
dinamica dos modelos de Hammerstein e de Wiener, utilizando simulagao
livre, mostra que os dois modelos sao bons para predizer o sistema, sendo
que o modelo de Hammerstein apresenta um melhor ajuste do que o Wiener,

tanto graficamente quanto através do seu indice RMSE.

Tabela 3.2: Validagao quantitativa dos modelos.

\ Modelo | RMSE | r |
Hammerstein 0,4312 | 1
Wiener 0,4733 | 1

O modelo NARX polinomial dado pela equagao (3.37) apresenta um
indice RMSE = 0,4294. A saida do modelo NARX polinomial comparada
a saida do sistema e a saida dos modelos de Hammerstein e de Wiener estéa

ilustrada na Figura 3.17.
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Figura 3.17: Simulacdo livre. (-) Sistema, (...) modelo NARX polinomial dado pela
equagao (3.37), (o-) modelo de Hammerstein composto por (3.40) e (3.41) e em (c) (- -)
modelo de Wiener composto por (3.42) e (3.44). O eixo z contém as amostras e no eixo y
a amplitude dos sinais.

3.6 Discussao

Este capitulo estabeleceu algumas relagoes entre modelos NARX poli-
nomiais e modelos de Wiener e de Hammerstein. Ao proceder no sentido
inverso, ou seja, obter modelos NARX polinomiais a partir de modelos de
blocos interconectados, pode-se observar algumas particularidades, as quais
serao consideradas nos proximos capitulos.

A partir da analise das caracteristicas estaticas de modelos de Hammer-
stein e de Wiener, na forma polinomial, juntamente com o estudo das ca-
racteristicas analiticas de modelos NARX polinomiais, como a constante de
tempo e o ganho em estado estacionario, apresentado em (Corréa, 2001),
pode-se concluir que:

e Modelos do tipo Hammerstein e Wiener nao admitem multiplicidade
estacionaria da saida, podendo, dependendo da funcao f, assumir mul-
tiplicidade da entrada estacionéria.

e Em modelos de Hammerstein a nao-linearidade atua somente nos ter-
mos da entrada, u(k). Portanto, estes modelos apresentam agrupa-
mentos de termos nao-lineares do tipo ©,m. Como mostrado em (Cor-
réa, 2001), estes agrupamentos nao influenciam nos autovalores do mo-
delo NARX polinomial, logo, nao afetam a sua “constante de tempo”.
Porém, estes agrupamentos de termos influenciam no ganho em estado
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estacionario do modelo.

Em suma, modelos do tipo Hammerstein apresentam ganho em estado
estacionario variavel e autovalores constantes com o ponto de operacao
(@, ) do sistema.

e Em modelos do tipo Wiener, a nao-linearidade atua nos regressores da
entrada e da saida, u(k — i) e y(k — j), possibilitando a presenca de
agrupamentos de termos cruzados do tipo 2ypym-», parap # 0 e m # 0.
Estes tipos de agrupamentos de termos indicam que os autovalores do
modelo dependem do ponto de operagao (u,7), e afetam o ganho do
modelo em estado estacionéario. Portanto, modelos de Wiener possuem
autovalores e ganho em estado estacionario variavel com o ponto de
operacao do sistema.

A escolha de qual representacao usar é um assunto que ainda esta em
aberto. Porém, se uma andlise das caracteristicas das representagoes de
Hammerstein e de Wiener supracitadas, for realizada no processo a ser in-
vestigado, esta analise pode auxiliar na escolha da representacao.



Capitulo 4

Estimacao da caracteristica
estatica

Na literatura disponivel, o problema de identificacao de modelos de Ham-
merstein e de Wiener é tratado utilizando métodos paramétricos e nao-
paramétricos (Lang, 1993, 1997; Greblicki and Pawlak, 1986, 1989; Greblicki,
1992, 1996).

Em métodos paramétricos, a nao-linearidade estatica pode ser modelada
por um polindmio de ordem finita conhecida, ou seja, com estrutura conhe-
cida, mas com parametros desconhecidos. A estimacgao dos parametros é feita
utilizando técnicas de correlacao, algoritmos recursivos ou uma combinacao
destas técnicas (Billings, 1979; Stoica and Soderstrom, 1982). Este capitulo
propoe um procedimento paramétrico para a estimacao da caracteristica es-
tatica nao-linear a partir de dados dinamicos do sistema a ser investigado.

E utilizado o conceito de anélise de agrupamentos de termos e coeficientes
de agrupamentos de termos (Aguirre and Billings, 1995b), para auxiliar na
determinacao da estrutura da fungao estatica nao-linear. Uma vez definida a
estrutura da funcao, seus coeficientes sao calculados. Aparentemente, este é
um dos primeiros trabalhos em que é possivel ajustar a caracteristica estatica,
a partir de dados dinamicos do sistema, usando func¢oes racionais.

4.1 Analise de agrupamentos de termos e coe-
ficientes de agrupamentos

Normalmente, a analise de agrupamento de termos e de seus respectivos
coeficientes é realizada para um conjunto de modelos, variando-se o niimero
de termos de forma crescente. Para cada modelo, calculam-se os coeficientes
de agrupamentos de termos. No final, representa-se, através de graficos, as

%)
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variacoes dos coeficientes de agrupamentos de termos em funcao do ntiimero
de termos no modelo.

Acredita-se que, a utilizacao de uma janela de dados diferente, nao pro-
porciona uma variac¢ao expressiva dos coeficientes de agrupamentos de termos
efetivos ao modelo, desde que a janela seja “rica” em informacoes sobre o sis-
tema.

Portanto, a analise de agrupamentos de termos e coeficientes de agru-
pamentos, aqui apresentada, é feita para coeficientes extraidos a partir de
uma familia de modelos estimados para uma estrutura fixa e uma janela de
dados variavel, e para modelos estimados para uma janela de dados fixa e
uma estrutura variavel. Para auxiliar esta andlise sao utilizados graficos para
ilustrar a variagao dos coeficientes dos agrupamentos de termos a medida que
a janela de dados desloca-se e também para o segundo caso, quando a es-
trutura muda. Baseado nestes graficos um agrupamento de termos pode ser
considerado espurio quando (Cassini, 1999; Jacome, 1996):

e seu coeficiente possui valor irrelevante comparado aos demais,
e seu coeficiente tende a zero,
e seu coeficiente troca de sinal,

e seus coeficientes apresentam comportamento oscilatério ao longo de
uma faixa variavel de valores diferentes de zero;

e seus coeficientes nao apresentam uma tendéncia definida.

Quando nenhuma informacao puder ser extraida dos graficos, serao usa-
das tabelas, as quais fornecem informagoes estatisticas dos valores finais dos
parametros, seus respectivos desvios-padrao. Além dessa, outra tabela. que
contém os valores dos coeficientes dos agrupamentos de termos calculados a
partir destes parametros, pode ser usada para auxiliar na analise de agrupa-
mentos de termos. O uso destas tabelas serve para verificar:

1. aordem de grandeza dos parametros com relagao a seus desvios-padrao.

Assumindo-se uma distribuicao gaussiana, o k-ésimo parametro do mo-
delo é considerado estatisticamente insignificante com confianca de 95%
se O — 20 < 0 < 0 + 20 (Papoulis, 1991),

2. se um determinado coeficiente de agrupamento assume valores muito
pequenos em comparacao aos demais coeficientes, pode ser considerado
espirio.
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Geralmente, se os parametros relacionados a um coeficiente de agrupa-
mento anulam-se, pode-se considerar que tal agrupamento de termos
é espurio. Por outro lado, se a ordem de grandeza dos parametros for
muito pequena, estes originarao um coeficiente de agrupamento de or-
dem de grandeza também pequena. Portanto, o fato de um coeficiente
de agrupamento de termos assumir valores muito pequenos em com-
paracao aos demais coeficientes, nao implica, necessariamente, que este
seja espurio.

Vale ressaltar que estas tabelas serao utilizadas apenas nos casos em que
se tem uma dificuldade de extrair as informagoes dos graficos.

O procedimento para obtencao da funcao estatica nao-linear esta dividido
em trés etapas distintas. As duas primeiras etapas sao efetuadas simultanea-
mente para determinar quais agrupamentos de termos deverao compor a
funcao e sao designadas por Rotina I e Rotina II, respectivamente. A ter-
ceira etapa consiste em estimar os coeficientes dos agrupamentos de termos.
A determinacao dos termos que comporao a funcao nao-linear é baseada
no conceito de andlise de agrupamentos e coeficientes de agrupamentos de
termos.

Na Rotina I é estimada uma familia de modelos de maneira recursiva
para uma janela de dados de entrada e saida, u(k) e y(k), respectivamente,
de tamanho L, que se desloca de um valor A até atingir o final das obser-
vacoes N; (nimero de amostras usadas na identificacao). Na Rotina II, uma
familia de modelos é estimada para uma janela de dados fixa, L = N; e uma
estrutura variavel. A partir destes modelos, os coeficientes dos agrupamen-
tos de termos, tanto para a Rotina I quanto para a Rotina II, sao obtidos
utilizando o procedimento descrito na segao 2.8.

Em suma, é estimado um conjunto de modelos para uma janela de dados
variavel e um outro conjunto de modelos para uma estrutura variavel, nao se
preocupando com a aproximacao da dinamica do sistema investigado e sim
com a aproximacao da sua curva estatica.

Para compor a matriz de regressores sao usados termos com grau nao-
linearidade, ¢ = 3, e ordem méaxima de atraso da entrada e saida, n, = n, =
3. A escolha da ordem é empirica. Sao usados os mesmos regressores tanto
para os modelos estimados pela Rotina I quanto para os estimados via Rotina
II, totalizando 28 termos em cada.

4.2 Rotina I

Em (Aguirre and Souza, 1998) é apresentada uma metodologia que estima
pontos fixos de séries temporais a partir de dados dinamicos. A metodologia
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apresentada nesta secao baseia-se no trabalho supracitado estendendo-o para
0 caso nao-autonomo, ou seja, para sistemas que possuem entrada e saida,
u(k) e y(k), respectivamente. Sabe-se que para um determinado patamar de
entrada estaciondria, %, pode-se determinar uma ou mais saidas estacionarias
correspondentes, . Logo, cada ponto de operagao (u,y) é colocado em um
grafico, caracterizando a curva estatica.

Na implementagao da Rotina I, os parametros dos modelos sao estimados
utilizando-se o algoritmo dos minimos quadrados para uma estrutura fixa,
previamente estabelecida! e uma janela de observacoes variavel, L.

Inicialmente, a matriz de regressores ¥, é composta por 3 termos refe-
rentes a cada um dos agrupamentos de termos possiveis a um modelo de
grau de nao-linearidade ¢ = 3. Logo, tem-se uma matriz com 28 termos no
total, incluindo o termo constante. Os termos estao arranjados seguindo a
seqiiéncia dada em (4.2):

[ 1 y(k=1) y(k=2) y(k =3) y(k - 1)?
Uy = : : : : :
Ll yk+L—-1-1) yk+L-1-2) ylk+L—-1-3) ylk+L—-1-1)

y(k —D)y(k - 2) y(k —Dy(k - 3) y(k —1)>

yk+L—-1-Dyk+L-1-2) yk+L-1-1y(k+L—-1-3) ylk+L—-1-1)3

y(k —2)3 y(k —3)° u(k —1) u(k —2)

yk+L—-1-27% yk+L—-1-33% u(k+L—-1-1) ulk+L—-1-2)

u(k —3) u(k —1)2 u(k — Du(k —2)

wk+L—-1-3) uk+L—-1-12 uk+L—-1-Nuk+L-1-2)

u(k — Du(k — 3) u(k —1)3 u(k — 2)3

wk+L—1-—Nuk+L—-1-3) u(lk+L—-1-1)% wuk+L-1-2)3

! A matriz de regressores é inicialmente composta por regressores, conforme descrito em
(4.1), quando nao se utiliza nenhum conhecimento a priori.
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u(k — 3)3 u(k — 1)y(k — 3) u(k — Dy(k —2)

uk+L—-1-32% wuk+L-1-1yk+L—-1-3) uk+L—-1-1)y(k+L—-1-2)

u(k =3)y(k—1) u(k — Dy (k — 1)

uwk+L—-1-3)y(k+L—-1-1) uk+L—-1-1y(k+L—1-1)

u(k —2)y(k —1)2 u(k —3)y(k—1)2

wk+L—-1-1Dylk+L-1-12 wuk+L—-1-Dyk+L—-1-1)2

u(k —3)y(k — 1) u(k —1)*y(k — 1)

wk+L—-1-1yk+L—-1-1)?2 uk+L—-1-1)2%y(k+L—-1-1)

u(k —2)%y(k — 3) u(k — 3)u(k — 1)y(k — 3)
: : (4.1)
uk+L—-1-22y(k+L—-1-3) uwk+L-1-3)u(k+L—-1-1yk+L-1-3)?

A partir destes modelos os coeficientes dos agrupamentos de termos sao
determinados usando o procedimento descrito na secao 2.8, e sao armazena-
dos em uma matriz cujas colunas estao, inicialmente, dispostas conforme
(4.2). As variagoes dos coeficientes dos agrupamentos de termos a medida
que a janela de dados L desloca-se de A sao representadas em graficos, pos-
sibilitando assim, a sua analise.

Co=[%0 &y Zp Sp S, T s D Zp

Yy u

Spe | (4.2)

y3

Sabendo que ny é o nimero de termos presentes na matriz de regressores
U, dada em (4.1), e n,?, o nimero de agrupamentos de termos em (4.2),

20s valores de n, e ny devem ser determinados pelo usuério, uma vez que estes estao
ligados ao grau de nao-linearidade £ e a n, e n,.
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pode-se descrever o seguinte procedimento para estimar os coeficientes dos
agrupamentos de termos a partir de modelos estimados usando uma estru-
tura fixa e uma janela de dados, L, que se desloca de A:

Implementagao da Rotina I

1. faca j = 0;

2. para a janela de dados {y(k)}fj:j e {u(k)}le:j, monte a matriz de re-

gressores U; € REX™ e o vetor y, conforme as equagoes (4.1) e (4.3),
respectivamente,

y = [ylk) ylk+1) ... y(k+L—1)]T. (4.3)

3. calcule § a partir da equagao (4.4)%:
0=[wlw,] vty (4.4)

4. determine os coeficientes dos agrupamentos de termos e armazene-os na
matriz, C}, cujas colunas estao inicialmente dispostas conforme equagao

5. atualize a janela j = j + A e volte ao passo 2 até atingir o final das
observacoes, Nj;

Conforme a equacao (2.18), o numero de colunas na matriz Wy, ngy, de-
pende do grau de nao-linearidade, ¢, e dos atrasos maximos, n, e n,. Para
¢ =3, n, =n, = 3, o nimero total de termos é 84 incluindo o termo
constante, isso acarreta em mau condicionamento da matriz ¥y, o que pode
proporcionar um comportamento dinamico esptrio. Como o objetivo é a es-
timacao da caracteristica estatica do sistema, nao a sua dinamica, a matriz
W, poderia conter todos os termos, porém para facilitar a implementacao, so-
mente trés das possiveis combinagoes dos monoémios {y(k—1) ... y(k —n,),
u(k —1)...u(k —n,)} para o grau de nao-linearidade ¢ = 3 sao utilizadas.

A medida que os agrupamentos forem classificados como espiirios, os ter-
mos referentes a estes agrupamentos sao retirados da matriz ¥, e a Rotina I
novamente executada.

3Ressalta-se que no presente trabalho a equagdao (4.4) nao é implementada, sdo uti-
lizados algoritmos baseados no método de transformacdo de Householder orthreg.m e a
fun¢do pinv.m do MATLAB.
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A estimacao dos parametros é, realizada no passo 3 utiliza o estimador
dos minimos quadrados.

O procedimento para calcular os coeficientes dos agrupamentos de ter-
mos, realizado no passo 4, utiliza os conceitos de agrupamentos de termos
e coeficientes de agrupamentos em modelos nao auténomos, conforme secao
2.8.

4.3 Rotina II

O procedimento adotado nesta etapa consiste em estimar uma familia de
modelos para uma janela de dados fixa, . = N;, e uma estrutura variavel.
Inicialmente, a matriz de regressores W., é constituida por 3 termos rela-
cionados a cada agrupamento de termos possivel a um modelo com grau de
nao-linearidade ¢ = 3, tal que:

1 y(k-1) y(k —1)? y(k—1)° u(k = 1)
\IjeO =
1 y(N—-k—-1) y(N—-k-1%2 y(N—-k—-1) u(N—-Fk-1)

u(k —1)? u(k —1)3 u(k — y(k —3)

WN—k—1)2 w(N—k—1)* w(N—k-1)y(N—k—3)

u(k — Dy (k — 1) u(k — 1)*y(k — 1) y(k —2)

WN— k= y(N—k—1)? u(N—k—12g(N—k—-1) y(N—k—2)

y(k = y(k —2) y(k —2)° u(k —2)

y(N—k—2y(N—k—2) y(N—k—2)° u(N—k—2)

u(k — Du(k —2) u(k —2)° u(k — Dy(k — 2)

W(N — k= Du(N—k—2) w(N—k-2° u(N—k-Dy(N—Fk-2)
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u(k = 2)y(k — 1) u(k - 2)*y(k - 3) y(k=3)

WN —k=2y(N =k =1) (N —k—2)%y(k—3) y(N—k—3)

y(k = y(k —3) y(k —3)° u(k —3)

YN —k—1)y(N—k—-3) y(N—k—3° u(N—k-3)

u(k — Du(k — 3) u(k —3)3 u(k —3)y(k —1)

WN—k—1)u(N—k—=3) u(N—k—=3)* u(N—k-3)y(N—k-1)

u(k — 3)y(k —1)2 u(k — 3)u(k — )y(k — 3) -|
: : (4.5)
w(N —k —3)y(N —k —1)? u(N—k—3)u(N—k—1)y(N—k—3)J

Os coeficientes dos agrupamentos de termos estao arranjados, inicial-
mente, como mostra (4.6). Estes sdo calculados utilizando os conceitos de
agrupamentos de termos e coeficientes de agrupamentos de termos mostrado
na secao 2.8.

Co=1[%0 8y D Zp S, S Se S, Spe, Spe | (4.6)

Se o agrupamento de termos for indicado como esprio, os termos referen-
tes a estes agrupamentos, sao retirados da matriz ., e a rotina ¢ novamente
executada.

Implementagao da Rotina II:
1. faca j; = 0;
2. Nt =ng+ jla

3. monte a matriz de regressores U,y € RVi*X" ¢ o vetor y, conforme a
equagoes (4.5) e (4.7), respectivamente. O vetor y é dado por:

y = [y(k) ylk+1) ... y(N—k)] (4.7)
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4. Faga W,;, = W, tal que ¥,;, € RNV*N;
5. calcule § através da equacio (4.4);

6. determine os coeficientes dos agrupamentos de termos e armazene-os
em uma matriz, C;,, cuja disposicdo é dada, inicialmente, por (4.6),

7. Faca j;1 = j1 + 1 e retorne ao passo 4 até N, = ny.

Para o passo 2, como mencionado anteriormente, o valor de n, depende de
{, e deve ser determinado antes de executar o programa. Salienta-se que para
cada iteracao da Rotina II, deve-se retirar da matriz ¥, os termos referentes
aos agrupamentos de termos considerados esptrios na iteracao anterior.

Por exemplo, considere um modelo com grau de nao-linearidade 2, atra-
sos maximos da saida e da entrada, n, = n, = 2. O nimero maximo de
agrupamentos de termos possivel é n, = 6, incluindo o termo constante, por-
tanto, o nimero méximo de regressores ¢ igual a 15. Porém como s6 existem
2 termos lineares em u e y, ng serd igual a 11, assegurando que o modelo seja
composto pelo mesmo nimero de regressores referentes a cada agrupamento
de termos presente. Portanto, a linha da matriz de regressores inicial, ¥y, é
dada por:

Ve = [1 yk=1) yk-12% uk-1) ulk-1)* ulk—-1yk-1)](4.8)

Logo, os termos serao acrescentados a matriz ¥, seguindo a seguinte
seqiiéncia:

Co = [T B, Tp Ty T T ] (4.9)

Na proxima itera¢ao da Rotina II, o termo y(k — 2) é inserido e a matriz
linha da W, torna-se:

Yo = [1 ylk=1) yk=2) yk-1? uk-1) u(k—1)? u(k-Lyk-1) |

Os termos serao acrescentados na matriz de regressores seguindo a seqiién-
cia inicial de coeficientes de agrupamentos dada em (4.9) até que N; = ny.

Ressalta-se que as duas rotinas, usadas para auxiliar na determinacao da
estrutura da funcao estatica nao-linear, sao usadas simultaneamente, visto
que estas apenas sugerem se um agrupamento pode ou nao ser considerado
espurio. Uma vez definida a estrutura da funcao estatica seus coeficientes
sao estimados.

O ponto de partida do procedimento consiste em analisar o modelo con-
tendo todos os agrupamentos de termos possiveis para o grau de nao-linearidade
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¢ = 3, e atrasos maximos da saida e da entrada, n, = n, = 3. Para isso,
é gerado um conjunto de termos candidatos formado pelo termo constante
mais trés das possiveis combinagoes de grau ¢ = 3, dos mondémios {u(k — 1),
u(k—2), u(k—3),y(k—1), y(k—2), y(k—3)}. A medida que forem detectados
agrupamentos de termos possivelmente espiirios, estes devem ser retirados e
os algoritmos executados novamente até que nenhum agrupamento de termos
seja considerado espiirio.

Isto é feito, normalmente, quando nao se tem nenhuma informacao a pri-
ori sobre o sistema, porém, quando alguma informacao estiver disponivel,
esta pode, as vezes, ser usada, e as rotinas serao inicializadas contendo os
agrupamentos os quais, forem necessarios baseados na informacao a priori
(Barroso, 2001; Corréa, 2001). Por exemplo, se conhecido o niimero de pontos
fixos do sistema, pode-se estabelecer o grau de nao-linearidade dos regres-
sores da saida, ou. se o conhecimento da constante de tempo do sistema
esta disponivel, pode-se determinar se a fungao apresentara ou nao termos
cruzados.

4.4 Algoritmo para a estimacao da caracteris-
tica estatica

Nesta secao é apresentado o algoritmo para estimacao da funcao estatica
nao-linear, a qual descreve a caracteristica estatica. A Rotina I e a Rotina
IT sugerem uma estrutura para compor a funcao estatica nao-linear, porém,
se o usuario perceber que tal estrutura nao atende, deve-se entao, executar
as rotinas com uma nova estrutura.

A estimacao dos coeficientes da funcao é feita usando o conceito de agru-
pamento e coeficientes de agrupamentos de termos descrito na secao 2.8. O
algoritmo consiste nos seguintes passos:

Passo 1 - normalize os dados de entrada e saida, u(k) e y(k), respecti-
vamente e divida-os em dois conjuntos, um para identificacao contendo NNV;
amostras dos sinais. e outro para validacao, contendo n.;

Passo 2 - escolha uma janela de comprimento L, tal que L < N;, e o
tamanho do passo A.

Passo 3 - entre com os valores de n, e ng;

Passo 4 - execute a Rotina [;



4.4. ALGORITMO PARA A ESTIMAGAO DA CARACTERISTICA ESTATICA 65
Passo 5 - execute a Rotina II;

Passo 6 - trace os graficos das variagoes dos coeficientes dos agrupamentos
de termos em funcao do niimero de janela de dados, obtidas no passo 4,

Passo 7 - trace os graficos das variagoes dos coeficientes dos agrupamentos
de termos em fungao do ntimero de colunas da matriz V., obtidas no passo
5,

Passo 8 - verifique se ha algum agrupamento de termo que possa ser con-
siderado espirio, conforme discutido na secao 4.1. Se houver, execute o passo
9, se nao, execute o passo 12,

Passo 9 - faca n, = n, — nar,
Passo 10 - faca ng = ng — (g X 3 + Neonst);
Passo 11 - retorne ao passo 4;

Passo 12 - estime os coeficientes dos agrupamentos de termos a partir do
modelo constituido pelos agrupamentos efetivos.

No passo 1, a normalizacao dos dados é necessaria para que se possa
comparar a ordem de grandeza dos coeficientes dos agrupamentos. Quando
nao for possivel fazer a normalizacao, um cuidado adicional deve ser tomado
nesta comparacao. As N amostras dos dados dinamicos sao divididas em dois
conjuntos, um para identificacao do modelo, N;, e outra para sua validacao,
N,. Somente o conjunto contendo os dados para a identificacao é usado, visto
que, o objetivo é estimar a funcao estatica, esta etapa faz parte do processo
de identificacao.

O passo 2 consiste em escolher o tamanho de A e o tamanho da janela
de dados a ser percorrida L < Nj, de modo que essa janela L deslize ao
longo de todas as /V; observagoes. Uma condigao necessaria é que L con-
tenha uma faixa de dados com informacoes suficientes sobre o sistema para
que o mesmo possa ser corretamente modelado. Um teste realizado para
determinar L é considerar que, para A igual a uma constante, L assume um
valor x. O algoritmo é executado e o resultado armazenado, em seguida o
valor de x é aumentado e o algoritmo novamente executado, assim sucessiva-
mente, até que a variagao dos coeficientes, para diferentes valores de L, nao
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sofra alteracoes significativas. Acredita-se que, este valor de L ja contenha as
informacoes necessarias para que o modelo possa ser corretamente estimado.
No passo 3, as rotinas sao inicializadas contendo todos os agrupamentos de
termos possiveis em um modelo com grau de nao-linearidade ¢ = 3, logo, n, =
10, inclusive o termo constante. Inicialmente, as matrizes de regressores, ¥,
e Uy, sao constituidas por trés termos relacionados a cada agrupamento de
termos, ny = 28, se. assumido que nenhuma informacao a prior:i é utilizada.
No passo 8, utilizam-se os graficos gerados no passo 6 e 7, para verificar
se ha indicio de agrupamentos de termos espirios de acordo com o discutido
na secao 4.1. Se algum agrupamento de termos é indicado como esptrio, os
termos relacionados a este agrupamento devem ser retirados das matrizes ¥,
e ¥,0. O algoritmo retorna o valor de n,,, nimero de agrupamentos espiirios,
com excecao do termo constante. Quando o termo constante for considerado
espurio, Neonst = 1, quando nao o for, neonsy = 0. Logo, os passos 9 e 10
podem ser executados. Se no passo 8, todos os agrupamentos de termos
forem indicados como efetivos ao modelo, o algoritmo executa o passo 12.
No passo 12, os parametros do modelo constituido pelos termos relaciona-
dos aos agrupamentos de termos efetivos sao estimados via algoritmos dos
minimos quadrados e os coeficientes dos agrupamentos de termos calculados.
Portanto, a funcao f que descreve a caracteristica estatica de um dado
sistema, serd composta pelos agrupamentos efetivos determinados no passo
8 e seus respectivos coeficientes, determinados no passo 12.

4.5 Resultados obtidos a partir de dados simu-
lados

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos pela aplicacao do
algoritmo proposto na secao 4.4 a partir de dados dinamicos gerados pela
simulacao de um modelo NARX polinomial previamente identificado. O
objetivo é validar a metodologia determinando uma funcao estatica composta
pelos mesmos termos do modelo que a originou. A equagao (4.10) descreve
o modelo NARX polinomial (Cassini, 1999):

y(k) = 1,2968y(k —1) +0,0100u(k — )u(k — 2) 4+ 0,0420u(k — 1)* —
—0,3796y(k — 2) — 0,1403y(k — Du(k — 2) +
+0, 1028y (k — 2)u(k — 2) +0,0041u(k — 2)*. (4.10)
Os dados foram divididos em dois conjuntos, um para identificacao e

outro para validacao, contendo 630 amostras cada. Os conjuntos de dados
de entrada usados na identificagdo estao ilustrados na Figura 4.1 (a) e o
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conjunto de dados de saida obtidos via simulagao da equacao (4.10) pode ser
visto na Figura 4.1(b).
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Figura 4.1: Dados de identificacdo. Em (a) estdo os dados de entrada u(k) e em (b) os
dados de saida y(k) obtidos pela simulacdo da equagao (4.10). O eixo das abscissas contém
o numero de amostras e o eixo das ordenadas a amplitude dos sinais em pu.

O procedimento para obter a caracteristica estatica a partir do modelo
NARX polinomial é mostrado na secao 2.9. Esta é descrita pela equacao
(4.11).

0,0561%>
0,0828 + 0,0375u

7= (4.11)

4.5.1 Estimacao da caracteristica estatica

Nesta secao sao descritos todos os passos do algoritmo proposto na se¢ao
4.4 para a recuperacao da curva estatica do aquecedor elétrico, utilizando os
dados dinamicos obtidos via simula¢ao do modelo NARX (4.10).

1% iteracao do algoritmo:

Passo 1 - Normalizou-se os dados usados para identificacao, dividindo-os
por 5, 0os quais, estao representados na Figura 4.1.
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Passo 2 - O tamanho da janela de dados usado é L = 400 e o do passo é
A =15.

Passo 3 - [Inicialmente, n, = 10, uma vez que sao usados todos os agrupa-
mentos de termos possiveis a um modelo com grau de nao-linearidade ¢ = 3
e ng = 28, pois, a estrutura dos modelos é composta por trés regressores
relacionados a cada agrupamento de termos.

Passo 4 - A Rotina I é executada para uma janela de dados L = 400 que
se desloca de A = 15, totalizando 16 janelas de tamanho L. A cada iter-
acao do algoritmo os parametros do modelo sao estimados através do método
dos minimos quadrados. Logo, para cada janela de dados L, um modelo é
identificado e seus coeficientes de agrupamentos de termos calculados via pro-
cedimento descrito na secao 2.8 e armazenados na matriz Cq, cuja disposicao
das colunas é inicialmente dada por (4.2).

Passo 5 - A Rotina II é executada para uma janela de dados contendo
todas as amostras usadas na identificacao, ou seja, L = N;, e uma estrutura
variavel. Inicialmente, um modelo é estimado para uma estrutura que contém
apenas um regressor referente a cada agrupamento de termos, ny = 10. Seus
coeficientes de agrupamentos de termos sao calculados e armazenados na
matriz Cgo. A cada iteragao do algoritmo, um regressor é inserido na matriz
V., seguindo a seqiiéncia dos coeficientes de agrupamentos relacionados a tais
regressores dada em (4.6) e um novo modelo é estimado e seus coeficientes
de agrupamentos calculados, até que N; = ny = 28.

Passo 6 - A variacao dos coeficientes de agrupamentos de termos & medida
que a janela de dados L = 400 desloca-se de A = 15, esté ilustrada na Figura
4.2.

Passo 7 - As variacoes dos coeficientes dos agrupamentos de termos a
medida que termos sao inseridos na matriz W, estao ilustradas pela Figura
4.3.
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Figura 4.2: Coeficientes dos agrupamentos de termos em fungao da janela de dados. Eixo

x, namero de janelas percorridas, 16 ao todo, eixo y, o valor de cada coeficiente.
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Figura 4.3: Coeficientes dos agrupamentos de termos em fun¢ao do nimero de colunas da

matriz ¥.. No eixo x estd o numero de termos e no eixo y o valor dos coeficientes.
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Passo 8 - Anadlise de agrupamentos de termos a partir das Figuras 4.2 e
4.3.

A anélise de agrupamentos e coeficientes dos agrupamentos de termos,
para uma janela de dados variavel, a partir da Figura 4.2 sugere que os
agrupamentos de termos X, X, X, e £, podem ser espirios, uma vez que,
seus respectivos coeficientes assumem valores pequenos quando comparados
aos demais coeficientes.

Percebe-se que os coeficientes dos agrupamentos de termos ¥,2, 3, ¥,2,
Y3, Ly2y, Myye variam relativamente pouco em torno de um valor diferente
de zero e o agrupamento X,2 possui uma tendéncia definida & medida que
a janela de dados desloca-se, sendo que tais agrupamentos sao considerados,
em primeira analise, efetivos ao modelo.

A andlise de agrupamentos de termos realizada com o auxilio da Figura
4.3 indica que os agrupamentos de termos X2, ¥,3 e Y2, podem ser espiirios
uma vez que seus coeficientes assumem valores que trocam de sinal & medida
que termos sao acrescentados a matriz W.. O agrupamento X,s também é
considerado espirio ja que seu coeficiente oscila em uma faixa variavel de va-
lores & medida que a estrutura aumenta. Os coeficientes dos agrupamentos
de termos Xy, X, e Xy, assumem valores que tendem a zero a medida que
aumenta o numero de termos na matriz ¥,. Se os parametros relacionados
aos termos que originam tais agrupamentos anulam-se, estes parametros po-
dem ser inconsistentes, logo, os agrupamentos de termos oriundos podem ser
espurios.

Em primeira analise, somente os agrupamentos de termos, considerados
espirios devido o fato de seus respectivos coeficientes trocarem de sinal a
medida que a janela de dados ou a medida que a estrutura muda, serao
retirados. Isso porque a anélise de agrupamentos de termos é um tanto
subjetiva.

Salienta-se que é desejavel que os agrupamentos a serem retirados sejam
considerados espurios nas andalises dos resultados graficos fornecidos pelas
rotinas I e II, simultaneamente. Porém, como isso nao ocorreu, apenas oS
agrupamentos de termos X2, X3 e ¥,,2, serao retirados.

Passo 9 - A analise feita no passo 8, indica que 3 agrupamentos de termos
podem ser esptirios, €23, 0,2 e (2, portanto, o ntimero de agrupamentos
de termos a ser retirado n,. = 3. Logo n, = 10 — 3 = 7 agrupamentos de
termos restantes.

Passo 10 - O ntmero maximo de termos a ser considerado na proxima
iteragao do algoritmo é ny = 28 — (3 x 3+ 0), pois, Neonst = 0.
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Passo 11 - Como foram detectados agrupamentos de termos possivelmente
espurios, as rotinas I e Il sao novamente executadas.

2% iteracao do algoritmo:

Passo 3 - O ntumero de agrupamentos de termos é n, = 7 e o nimero
maximo de termos dos modelos é ny = 19.

Passo 4 - Retirando da seqiiéncia dada em (4.2), os agrupamentos consi-
derados espiirios no passo 8 da 1% iteragao, {3, €02 e 2, tem-se uma nova
seqiiéncia de agrupamentos de termos dada conforme (4.12):

Ci=Ca=[% %, % Se S S Spe ] . (4.12)

A Rotina I é executada para a janela de dados L = 400 e A = 15, per-
correndo um total de 16 janelas de tamanho L ao longo das N; observagoes.
Para cada modelo estimado, os coeficientes de agrupamento de termos sao
calculados e armazenados. Ressalta-se que os termos relacionados aos agru-
pamentos considerados espurios, {13, 2> e >, foram retirados da matriz
U, dada em (4.1).

Passo 5 - Para a Rotina II, L = N; = 630, inicialmente, sao estima-
dos modelos e seus coeficientes de agrupamentos de termos calculados para
estruturas contendo somente 7 regressores, n, = 7, um referente a cada agru-
pamento de termos. A cada iteracao do algoritmo é acrescentado 1 termo,
seguindo a seqiiéncia (4.12), até que o nimero maximo de regressores seja
atingido, ou seja, N; = ny = 19. Ressalta-se que os termos relacionados
aos agrupamentos considerados espiirios, {3, (2,2 e €2, foram retirados da
matriz de regressores ¥, dada em (4.5).

Passo 6 - As variacoes dos coeficientes dos agrupamentos de termos a
medida que a janela de dados L = 400 desloca-se de A = 15, estao ilustradas
na Figura 4.4.

Passo 7 - As variacoes dos coeficientes dos agrupamentos de termos a

medida que termos sao acrescentados a matriz ¥, estao ilustradas na Figura
4.5.
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Figura 4.4: Coeficientes dos agrupamentos de termos em funcao da janela de dados. No
eixo x estd o namero de janelas percorridas, 16 ao todo, e no eixo y os valores dos coefi-

cientes.
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Passo 8 - A anélise de agrupamentos e coeficientes dos agrupamentos de
termos a partir da Figura 4.4 mostra que os agrupamentos de termos X,
Q, e Q> podem ser esptrios, pois, seus respectivos coeficientes assumem
valores que mudam de sinal & medida que L varia. Além disso, seus valo-
res sao pequenos quando comparados aos demais coeficientes, exceto €2,s.
Este ultimo também possui coeficiente que assume valores pequenos quando
comparados aos demais coeficientes, porém este fato nao é proveniente de
anulacao dos parametros dos termos referentes a este agrupamento de termo,
como mostram as Tabelas 7?7 e 77. Percebe-se que este coeficiente tende a
um valor diferente de zero. Portanto, este nao sera considerado espirio.

A anélise da Figura 4.5 indica que os agrupamentos de termos €2, €2, e
0,2 podem ser esptrios, uma vez que seus respectivos coeficientes assumem
valores que mudam de sinal & medida que termos sao acrescentados a matriz
W.. Além disso, os coeficientes de tais agrupamentos tendem a zero & medida
que termos sao acrescentados a matriz W. Analisando as Tabelas 77 e 77,
verifica-se que os parametros dos termos referentes a cada agrupamento de
termo, 2, e €),,2, anulam-se, ou seja, estes agrupamentos de termos podem
ser retirados do modelo.

Passo 9 - A analise feita no passo 8, indica que 3 agrupamentos de ter-
mos podem ser considerados espirios, (g, €, e €2, portanto, o nimero
de agrupamentos de termos a ser retirado, n, = 3. Logo, n, =7—3 =4
agrupamentos de termos.

Passo 10 - O ntimero maximo de termos da matriz ¥, e ¥, para a proxima
iteragao do algoritmo é ng =19 — (3 X 2+ 1) = 12, neonsy = 1.

Passo 11 - Como foram detectados agrupamentos de termos possivelmente
espirios, as rotinas sao novamente executadas e o algoritmo retorna ao passo

3.
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3% iteracao do algoritmo:

Passo 3 - O numero de agrupamentos de termos é n, = 4 e o nimero
maximo de termos ny = 12.

Passo 4 - Considerando os resultados da andlise realizada no passo 8 na
segunda iteracao, a Rotina I calcula os coeficientes dos agrupamentos de
termos a partir de modelos que contem os agrupamentos €2, €22, (2,3 e €2,,.
Logo, a nova seqiiéncia dos coeficientes dos agrupamentos de termos é dada
por:

Cy=Co=[%, Tw Zw S, . (4.13)

Ressalta-se que a matriz ¥, ir4 conter apenas 3 termos relacionados a
cada agrupamento de termos e a disposicao dos termos segue a seqiiéncia dos
seus respectivos coeficientes de agrupamentos dada em (4.13).

Passo 5 - A Rotina II calcula os coeficientes de agrupamentos de termos
para cada modelo estimado, que inicialmente contém 3 termos referentes a
cada agrupamento de termos, sendo que para cada iteracao do algoritmo, é
inserido 1 termo na matriz ¥,, seguindo a seqiiéncia (4.13), até que o modelo
contenha todos os termos, N; = ng = 12.

Passo 6 - As variacoes dos coeficientes dos agrupamentos de termos a
medida que a janela de dados desloca-se, estao ilustradas na Figura 4.6.

Passo 7 - As variacoes dos coeficientes de agrupamentos de termos & me-
dida que o niimero de termos aumenta estao ilustradas na Figura 4.7.
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Figura 4.6: Coeficientes dos agrupamentos de termos em funcao da janela de dados. No
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Passo 8 - A anélise de agrupamento de termos e coeficientes de agrupa-
mentos feita através das Figuras 4.6 e 4.7, indica que o agrupamento 2,3 pode
ser espirio. Verifica-se que seu coeficiente assume valores pequenos quando
comprados aos demais coeficientes, o que ja havia sido observado desde as
analises anteriores. Portanto, o agrupamento de termos Y,z é retirado do
modelo.

Pelas Figuras, nota-se a tendéncia definida dos coeficientes dos agrupa-
mentos X, 3,2 e X,,, o que pode ser um indicio de que tais agrupamentos
sao efetivos ao modelo.

Passo 9 - A anélise feita no passo 8, indica que um agrupamento de termos
pode ser considerado espurio, >,3, portanto, o nimero de agrupamentos de
termos a ser retirado, n,. = 1. Logo n, = 4—1 = 3 agrupamentos de termos.

Passo 10 - O ntmero maximo de termos da matriz ¥, e ¥,y para a proxima
iteracao do algoritmo é ng =12 — (3 x 1) =9, = 0.

Passo 11 - Como foram detectados possiveis agrupamentos de termos es-
pirios, o algoritmo retorna ao passo 3.

¢ iteracao do algoritmo:

Passo 3- O ntmero de agrupamento de termos n, = 30 e o niimero maximo
de termos ny = 9.

Passo 4 - Os coeficientes de agrupamentos de termos, na Rotina I, sao obti-
dos a partir de modelos constituidos pelos agrupamentos de termos, €2, (2,
e (2. Logo, a nova seqiiéncia dos coeficientes dos agrupamentos de termos
¢ dada por:

C3=Cx=[3%y, Zp2 Z,]. (4.14)

Passo 5 - Na Rotina II sao estimados modelos que inicialmente sao con-
stituidos por 3 regressores referentes a cada agrupamento de termo. A cada
iteragao da rotina, é adicionado um termo na matriz ¥, seguindo a seqiiéncia
dada em (4.14), até que a estrutura contenha 9 termos.
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Passo 6 - A variacao dos coeficientes dos agrupamentos de termos, obtidos
a partir de modelos estimados a medida que a janela de dados L = 400
desloca-se de A = 15, esta ilustrada na Figura 4.8.

Passo 7 - A Figura 4.9, mostra as variagoes dos coeficientes dos agrupa-
mentos de termos calculados a partir de uma familia de modelos obtidos via
Rotina II.
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Figura 4.8: Coeficientes dos agrupamentos de termos em funcao da janela de dados. No
eixo z esta o numero de janelas percorridas, 16 no todo, e no eixo y o valor dos coeficientes
em cada janela.

Passo 8 - A analise das Figuras 4.8 e 4.9 mostra que os coeficientes dos
agrupamentos de termos €2, 2,2 e (), apresentam tendéncia definida, logo,
pode-se considerar que estes sao efetivos ao modelo.

Passo 12 - Dessa forma, os termos que constituem a funcao usada para
recuperar a curva estatica sao definidos, ou seja, esta funcao serd composta
pelos agrupamentos €2, 2,2 e €,,. Logo, os parametros do modelo constitu-
ido por 3 termos relacionados a estes agrupamentos de termos sao estimados
usando o método dos minimos quadrados. Os coeficientes dos agrupamentos
de termos sao calculados usando os conceitos de pontos fixos e agrupamentos
e coeficientes de agrupamentos de termos, como mostrado na secao 2.9.2.
A equacdo (4.15) descreve a fungdo estatica ndo-linear estimada, ou seja, a
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relagio estatica entre u e ¥, que pode ser reescrita como y = f(u), sendo f
uma funcgao racional:

7 = 0,90817 + 0,0612u> — 0, 038871,

ou

0,061272
;= : . 4.15
Y7 10,0919 + +0, 03884 (4.15)

A caracteristica estatica é “levantada” a partir da relacdo (4.15) para cada
ponto de operagao (@, ). A caracteristica estatica estimada através de (4.15),
comparada com a curva do sistema simulado proveniente da equagao (4.11),
pode ser vista na Figura 4.10.

Comparando as equagoes (4.11) e (4.15), verifica-se que ambas possuem
0s mesmos termos e seus coeficientes sao bem proximos, o que acarreta em
uma boa aproximagcao da curva estatica, como mostrado pela Figura 4.10. A
validacao quantitativa usando o indice de correlagao linear entre as curvas é
igual a 1, o que significa um bom ajuste.

Evidentemente que a qualidade desta aproximacao deve-se, entre outras
coisas, a auséncia de ruido e ao fato de que a caracteristica estatica do sistema
original ser da mesma forma que a do modelo NARX polinomial usado para
aproximaé-la.
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Figura 4.10: A curva estimada através da equagao (4.15) esté representada por ( -o- ), e
a linha continua ( — ) é a curva estimada pela equacao (4.11).

4.6 Discussao

Neste capitulo foi apresentado um procedimento para a estimacgao da
caracteristica estatica a partir de dados dinamicos. Uma vez obtida a curva
estatica, os modelos de Hammerstein e de Wiener podem ser identificados.

Apesar de relevantes, a analise de agrupamentos de termos serve apenas
para sugerir qual a melhor estrutura, pois ainda nao se sabe qual a con-
tribui¢ao de um agrupamento de termos em um modelo (Jacome, 1996).

Um ponto importante neste procedimento comparado aos demais, que
utilizam funcoes polinomiais para aproximar a fungao estatica nao-linear, é
que no presente trabalho, apenas limita-se a ordem do polinémio, ou seja,
a funcao nao precisa conter todos os termos referentes a um polindémio de
ordem ¢ e sim os necessarios a recuperacao da curva estatica. Além disso,
esta pode ser uma funcgao racional.

Percebe-se através da 12 iteracao do algoritmo, que a andalise de agru-
pamentos e coeficientes de agrupamentos de termos a partir dos resultados
graficos, nem sempre proporciona informacoes claras sobre o comportamento
dos coeficientes dos agrupamentos de termos. Porém, logo apds serem re-
tirados alguns agrupamentos, esta pode fornecer resultados claros sobre o
comportamento dos coeficientes.

Este procedimento é usado na identificacao de modelos de Hammerstein
e de Wiener a partir de dados reais no proximo capitulo.



Capitulo 5

Identificacao de sistemas usando
modelos de Hammerstein e de
Wiener

O objetivo deste capitulo é a identificacao de sistemas nao-lineares usando
modelos de Hammerstein e de Wiener. Deseja-se que tais modelos sejam
capazes de aproximar a resposta dinamica do sistema, bem como, aproximar
a caracteristica estatica do mesmo. O procedimento proposto no capitulo
4 é aplicado para a estimacao da caracteristica estatica a partir de dados
dindmicos do sistema em questao.

Sao usados os dados de entrada e saida de trés sistemas reais. O primeiro
consiste de um pequeno aquecedor elétrico', cujos dados dinamicos excur-
sionam uma ampla faixa de operacao do sistema. O segundo sistema é uma
valvula pneumética, cujos dados estao fortemente contaminados por ruido.
O terceiro conjunto de dados usado é de um conversor estatico do tipo Buck,
sendo que os dados dindmicos excursionam uma faixa limitada de operacao
do sistema.

5.1 Aquecedor elétrico

O sistema a ser identificado nesta secao consiste de um pequeno aque-
cedor elétrico. A descricao do sistema, bem como o procedimento para a
aquisi¢ao dos dados, estdo descritos em (Cassini, 1999). Os sinais de entrada
e saida, utilizados na identificacao, estao representados na Figura 5.1, sendo

!No capitulo 4 foram usados dados obtidos a partir da simulacio de um modelo NARX
polinomial previamente identificado do aquecedor elétrico. Porém, ressalta-se que no pre-
sente capitulo sao utilizados os dados reais de tal sistema.

80
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que a entrada é o sinal de tensao aplicada ao aquecedor e a saida é o sinal
amplificado de um termopar.

(a)
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Figura 5.1: Dados de identificacdo. Em (a) estdo os dados de entrada u(k) e em (b) os
dados de saida y(k) (din3.mat). O eixo das abscissas contém o nimero de amostras e o
eixo das ordenadas a amplitude dos sinais em pu.

5.1.1 Estimagao da caracteristica estatica

O algoritmo para a estimacao da curva estatica a partir de dados dinami-
cos, descrito no capitulo 4, é aplicado utilizando-se as 630 amostras iniciais
do sinal de entrada e saida, normalizadas, conforme mostra a Figura 5.1. O
tamanho da janela de dados é L = 300 que se desloca de A = 15, obtendo-se
um total de 23 janelas percorridas. Como mencionado no capitulo 4, quando
nao se utiliza nenhum conhecimento a priori, como no presente caso, a Rotina
IT é inicializada contendo um termo referente a cada agrupamento de termos.
Logo, para um modelo com grau de nao-linearidade ¢/ = 3, o niimero de
agrupamentos de termos possiveis é n, = 10, e o niimero méximo de termos
presente na matriz de regressores é ny = 28.

As Figuras 5.2 e 5.3 ilustram as variacoes dos coeficientes dos agrupa-
mentos de termos a medida que a janela de dados L = 300 desloca-se de
A = 15 e & medida que termos sao inseridos na matriz de regressores, W,,
respectivamente.
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Figura 5.2: Coeficientes dos agrupamentos de termos em funcao da janela de dados. No
eixo x, o nimero total de janelas, 23, no eixo y, o valor de cada coeficiente.
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Figura 5.3: Coeficientes dos agrupamentos de termos em fun¢ao do nimero de colunas da
matriz ¥.. No eixo x estd o numero de termos e no eixo y o valor de cada coeficiente.
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A partir das Figuras 5.2 e 5.3 pode-se analisar o comportamento dos
coeficientes dos agrupamentos de termos, e verificar se existe indicio de que
algum agrupamento de termo possa ser espurio, conforme o discutido na
secao 4.1. Pela Figura 5.2, verifica-se que os coeficientes dos agrupamentos
de termos €y e €2, assumem valores pequenos se comparados aos demais, o
que pode ser um indicio de que estes agrupamentos sejam espiirios®. Ja os
coeficientes dos agrupamentos de termos €2, 2,3 e 2,2 assumem valores
que mudam de sinal & medida que a janela de dados L = 300 desloca-se de
A =15, sendo que estes também podem ser considerados espiirios.

A andlise feita a partir da Figura 5.3 indica que os agrupamentos de
termos g, Qy2, Qys, Qy, Qys, Oy, 2 e 2, podem ser espiirios, pois seus
respectivos coeficientes trocam de sinal & medida que termos sao inseridos na
matriz de regressores, V..

Porém, como a analise de agrupamentos de termos apenas sugerem que
um agrupamento é espirio, optou-se, inicialmente, por retirar os agrupa-
mentos de termos considerados esptrios nos dois casos, ou seja, utilizou-se
a “interseccao” dos resultados das anélises realizadas a partir da Rotina I e
da Rotina II. Dessa forma, os agrupamentos de termos €22, Q3 e €22 sao
retirados e as rotinas I e I novamente executadas.

Na segunda iteragao do algoritmo, a andlise de agrupamentos de termos
¢ realizada para modelos constituidos pelos agrupamentos de termos €, €2,,
Qys, Qy, Qy2, Qyy € 2, A andlise realizada a partir dos resultados da Rotina
I sugere que os agrupamentos de termos €23, €2, €, e Q,2, sao espurios,
uma vez que seus respectivos coeficientes assumem valores que mudam de
sinal & medida que a janela de dados L = 300 desloca-se de A = 15. Ja
o agrupamento €2y é indicado como espirio, pois seu coeficiente assume,
novamente, valores pequenos se comparado aos demais.

A andlise realizada a partir dos resultados da Rotina II indica que os
agrupamentos de termos g, 3, Q,, Qy, e Q,2, sdo espirios, uma vez
que seus respectivos coeficientes trocam de sinal & medida que termos sao
inseridos na matriz de regressores. Portanto, os agrupamentos de termos €y,
Qys, Qy, Qyy e Q2 sdo retirados e as rotinas novamente executadas.

A terceira iteracao do algoritmo analisa o comportamento dos coeficientes
agrupamentos de termos restantes, ou seja, {2, e (2,2, e os resultados gréficos
das rotinas I e II estao na Figuras 5.4 e 5.5, respectivamente.

2Em primeira andlise, os agrupamentos de termos cujos coeficientes assumem valores
pequenos quando comparado aos demais sao retirados. Isto se justifica conforme discutido
na secao 4.1.
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Figura 5.4: Coeficientes dos agrupamentos de termos em funcao da janela de dados. No
eixo z estd o naumero total de janelas percorridas, 23, e no eixo y o valor de cada coeficiente.

2o >y
! 12
1
0 o
08
N - 06 -
u2 3
1 v 1 Y
0 o 0 o
-1 -1
R 2w >z
0.08
0 o 006 [
) 0.04
23 2y
1 1
0 o 0 o
-1 -1
1 2y 1 Ly
0 o 0 o
-1 -1
2 3 4 5 6 2 3 4 5 6

Figura 5.5: Coeficientes dos agrupamentos de termos em fun¢ao do nimero de colunas da
matriz ¥.. No eixo x estd o numero de termos e no eixo y o valor de cada coeficiente.



5.1. AQUECEDOR ELETRICO 85

Percebe-se, pelas Figuras 5.4 e 5.5, que os coeficientes dos agrupamentos
de termos €2, e €2,2 apresentam uma tendéncia definida, tanto para o caso
em que a janela de dados varia, Figura 5.4, quanto para o caso em que o
nimero de termos presente na matriz de regressores aumenta, Figura 5.5.
Logo, pode-se considerar que estes agrupamentos sao efetivos ao modelo.
Portanto, a funcao estatica nao-linear que descreve a caracteristica estatica
serd, composta por tais agrupamentos de termos.

Os parametros do modelo, constituido pelos agrupamentos de termos €2,
e (2,2, sao estimados via algoritmo dos minimos quadrados, descrito na se¢ao
2.6. Os coeficientes destes agrupamentos sao determinados conforme secao
2.8. Dessa maneira, a aproximacao da relacao estatica entre a entrada e a
saida estacionarias do aquecedor elétrico é dada por:

0,9034y = 0,0511u?,
y = 0,0566u>. (5.1)

A caracteristica estatica “levantada” a partir da equagao (5.1), para uma
entrada estacionaria que varia na faixa de 0,02 < u < 0,93, sobreposta a
caracteristica estitica do sistema estd representada na Figura 5.6%, através
da qual pode-se verificar o bom ajuste da mesma. O indice de correlacao
linear entre as saidas estacionarias, estimada e medida, é r = 0, 9990.

Uma vez que a funcao que descreve a caracteristica estatica do sistema foi
determinada, torna-se possivel a estimacao dos modelos de Hammerstein e de
Wiener, pois através da fungao estatica pode-se estimar o sinal intermediario
de tais modelos.

5.1.2 Modelo de Hammerstein

A relagao estatica descrita em (5.1) é reescrita usando-se a entrada e a
saida do bloco estatico nao-linear do modelo de Hammerstein, @ e o, respec-
tivamente, tal como:

v = 0,0566u, (5.2)

A caracteristica estatica do modelo de Hammerstein, estimada a partir
de (5.2), para uma entrada estacionéria que varia de 0,02 < @ < 0,93%, esté
representada na Figura 5.6. O indice de correlagao linear entre as saidas
estacionarias, estimada e medida, é r = 0, 9990.

3Ressalta-se que a curva estatica aproximada por (5.1), mostrada na Figura 5.6, tem
no eixo y a sua respectiva saida estacionaria, y.

4Utilizou-se a faixa de valores percorrida pela entrada estacionaria do sistema
(estat3.m).
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Figura 5.6: Caracteristica estética. (—) Sistema real e (—0) a do modelo de Hammerstein
dada pela (5.2).

O sinal intermediario, ©(k), pode ser estimado diretamente através da
fungao estéatica descrita em (5.2). Logo, o modelo ARX é obtido para o par
de entrada e saida do bloco dinamico, 0(k) e y(k), respectivamente, sendo
sua estrutura determinada segundo o menor indice RMSE do modelo de
Hammerstein global, portanto, tem-se que:

y(k) = 1,1729(k — 1) +0,08870 (k — 1) — 0, 2750y (k — 2) + 0, 01276 (k — 2). (5.3)

A simulagao livre do modelo de Hammerstein composto por (5.2) e (5.3),
estd mostrada na Figura 5.7, através da qual verifica-se o bom desempenho
do modelo para predi¢ao do sistema. A medida quantitativa do ajuste da
resposta dinamica do modelo de Hammerstein ¢ RMSE = 0,0933.

5.1.3 Modelo de Wiener

A caracteristica estatica do modelo Wiener é dada com respeito a entrada
e a saida estacionarias do bloco estatico nao-linear, ou seja, v e y, respecti-
vamente. Logo, a relagao dada em (5.1) é reescrita da seguinte maneira:

7 =0,05660°, (5.4)
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Figura 5.7: Simulacéo livre - (—) Saida do sistema e (.—) saida do modelo de Hammerstein
composto por (5.2) e (5.3). No eixo z esta o nimero de amostras e no eixo y a amplitude
dos sinais em pu.

Para que o modelo de Wiener possa ser identificado, é necessério estimar
o sinal intermediario, v(k), que ndo pode ser obtido diretamente da relagao
(5.4). Logo, é necessério inverter a fungao estatica (5.4). Um polinomio de
ordem 7 ¢ ajustado a inversa numeérica da funcdo estatica (5.1), tal que:

0 = 21501,4227" — 34353, 9545° + 22160, 5577° — 7405, 4735 +
+1373, 3547 — 143, 3725% + 10, 0347 + 0, 040. (5.5)

A ordem do polinémio é determinada segundo o maior indice de correlacao
linear entre a entrada do sistema, u(k), e o sinal intermediario estimado, 0 (k).
O polindomio (5.5) esta representado na Figura 5.8 para um valor de ¢ que
varia na faixa 0 <y <0, 44.

O modelo ARX estimado para o par de entrada e saida do bloco dinamico
do modelo de Wiener, u(k) e v(k), respectivamente, é dado por (5.6), sendo
sua estrutura definida segundo o menor indice RMSE do modelo de Wiener
global, tal como:

o(k) = 2,28230(k — 1) 4 0,0702u(k — 1) — 1,66770(k — 2) +
+0,38380(k — 3) — 0,0684u(k — 2). (5.6)

A saida resultante da simulacgao livre do modelo de Wiener composto
por (5.6) e (5.4), esté representada na Figura 5.9. Por meio de uma inspe-
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Figura 5.8: Inversa da caracteristica estatica. () Sistema e em (o) polinémio dado pela
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cao visual da Figura 5.9 e do indice quantitativo do desempenho do ajuste
dinamico, RMSE = 0,2816, verifica-se que o modelo de Wiener aproxima com
certa dificuldade a resposta dinamica do sistema. A caracteristica estatica
do modelo de Wiener dada pela relacao (5.4), para uma mesma entrada esta-
cionaria, que varia na faixa 0,02 < v < 0,93, esta representada na Figura
5.10. O indice de correlacao linear é o mesmo obtido pelo modelo de Ham-
merstein e pela funcao estatica estimada (5.1), ou seja, r = 0,9990.
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Figura 5.10: Caracteristica estatica () do sistema real e (—o0) a do modelo de Wiener dada
por (5.4).

5.1.4 Modelo NARX polinomial

Na presente secao é apresentada uma comparacao das representacoes de
Hammerstein e de Wiener com a representacao NARX polinomial. Neste
contexto, procurou-se um modelo NARX polinomial que apresentasse um
melhor desempenho na aproximacao das respostas estatica e dinamica, tal
como:

y(k) = 1,2198y(k —1) —0,3209y(k — 2) + 0,0013u(k — 1) +

40, 0051u(k — 2) + 0,0408u(k — 1)? — 0,0072u(k — 2)* +
+0,0100u(k — 2)u(k — 1). (5.7)
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O modelo NARX polinomial (5.7) foi obtido admitindo-se como conhecida
a sua estrutura (Corréa, 2001) e estimando seus parametros via estimador dos
minimos quadrados®. O modelo NARX polinomial, em estado estacionrio,
apresenta a seguinte relacao entre a entrada e a saida estacionarias:

g = 0, w4+ 0, u”. :
0,0637% + 0, 43067> 5.8

A caracteristica estatica do modelo NARX polinomial, descrita pela re-
lagao estatica (5.8), para uma entrada estacionaria que varia na faixa de
0,002 < u < 0,93, estd mostrada na Figura 5.11. A representacao gréfica da
safda resultante da simulacdo livre do modelo NARX polinomial (5.7) esta
na Figura 5.12.
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Figura 5.11: Caracteristica estatica. (—) Sistema e (o—) modelo NARX polinomial dada
por (5.8).

Uma comparacao quantitativa do desempenho das representacoes, Narx
polinomial (5.7), de Hammerstein composto por (5.2) e (5.3) e de Wiener
composto por (5.6) e (5.4), na aproximacao das respostas dinamica e estatica
do sistema esté na Tabela 5.1.

Em termos percentuais, pode-se dizer que o modelo de Hammerstein com-
posto por (5.2) e (5.3) aproximou a resposta dinamica do sistema 16,05% pior

A rotina usada para estimar os parametros dos modelos é a orthreg.m baseada no
método de transformacgao de Householder.
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Figura 5.12: Simulacao livre. (—) Saida do sistema e (.—) saida do modelo NARX polinomial
(5.7). No eixo x, o numero de amostras e no eixo y a amplitude dos sinais em pu.

Tabela 5.1: Validagao quantitativa dos modelos.

Modelo |RMSE |

NARX 0,0804 | 0,9998
Hammerstein 0,0933 | 0,9990

Wiener 0,2816 | 0,9990

do que o modelo NARX polinomial (5.7). Ja o modelo de Wiener composto
por (5.6) e (5.4) apresenta uma aproximagao da resposta dinamica 250,25%
pior do que o modelo NARX polinomial. Em relagao a aproximacao da res-
posta estatica, o modelo NARX polinomial apresentou um desempenho cerca
de 0,08% melhor do que o desempenho obtido pelos modelos de Hammerstein
e de Wiener

5.2 Valvula de controle

O sistema aqui considerado consiste de uma valvula de controle acionada
por um atuador pneumatico, a descrigdo da planta encontra-se em (Abreu,
1993). A coleta dos dados e a identificagdo deste dispositivo foram descritas
em (Abreu, 1993; Jacome, 1996). Os dados usados para a identificacdo do
sistema, ilustrados na Figura 5.13, foram normalizados, dividindo-os por 3.
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Os dados de entrada representam o sinal de controle enviado ao atuador, e os
dados de saida correspondem a medicao da vazao no duto no qual a valvula
estd montada.
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Figura 5.13: Dados de identificacio. Em (a) estdo os dados de entrada u(k) e em (b) os
dados de saida y(k) (fcv01t7.mat). O eixo das abscissas contém o numero de amostras
e o eixo das ordenadas a amplitude dos sinais em pu.

5.2.1 Estimacao da caracteristica estatica

A estimacao da caracteristica estatica é feita utilizando o procedimento
descrito no capitulo 4, ou seja, a partir dos dados dinamicos do sistema.
Utiliza-se um conjunto de dados de entrada e saida para a estimacao da
curva estatica, contendo as 1000 amostras iniciais de cada sinal. Inicialmente,
n, = 10, visto que sao usados todos os agrupamentos de termos possiveis a
um modelo com grau de nao-linearidade ¢ = 3, incluindo o termo constante
e o nimero maximo de termos na matriz de regressores é ng = 28.

A Rotina I foi executada para um janela de dados de tamanho L = 700,
que se desloca de A = 30, obtendo-se um total de 10 janelas de tamanho
L. A variagao dos coeficientes dos agrupamentos de termos, & medida que a
janela de dados L desloca-se de A, é mostrada na Figura 5.14.

A Rotina II foi executada para uma janela de dados L = Nj, e uma
estrutura variavel. As variagoes dos coeficientes dos agrupamentos de termos
a medida que a estrutura aumenta estao ilustradas na Figura 5.15.
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Figura 5.14: Coeficientes dos agrupamentos em func¢ao da janela de dados. No eixo = esté
o numero total de janelas percorridas, 10, e no eixo y o valor de cada coeficiente.
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A analise de agrupamentos de termos, para uma janela de dados variavel,
feita a partir da Figura 5.14, indica os agrupamentos de termos X2, s
e Y,,2 como esplrios, uma vez que seus coeficientes assumem valores que
trocam de sinal a medida que a janela de dados L = 700 desloca-se de
A = 30.

A anélise de agrupamentos de termos realizada com o auxilio da Figura
5.15 indica que o agrupamento de termo 2,2 é esptirio, pois seu respectivo
coeficiente assume valores que mudam de sinal & medida que termos sao
inseridos na matriz ¥,.

O agrupamento de termo €2,,» foi indicado como espirio pelas duas
analises. Logo, este foi retirado e as rotinas novamente executadas para
modelos sem os termos relacionados ao agrupamento de termos considerado
espurio, £1,,:2.

Na segunda iteracao do algoritmo, a analise de agrupamentos e coefi-
cientes dos agrupamentos de termos, para uma janela de dados variavel,
novamente sugeriu os agrupamentos de termos 2,2 e (2,5 como esptirios, uma
vez que, seus coeficientes assumem valores que trocam de sinal & medida que
a janela de dados L desloca-se. Ja a analise de agrupamentos realizada para
uma estrutura variavel, indica que o agrupamento de termo (2,,» é espirio,
pois seu coeficiente assume valores que mudam de sinal & medida que os
termos sao inseridos na matriz de regressores ..

Como nao houve “intersecao” dos resultados das analises realizadas ba-
seadas nos resultados das rotinas I e II, optou-se por retirar a “uniao” de
tais analises, ou seja, retirar os agrupamentos de termos considerados es-
purios pela Rotina I ou pela Rotina II. Logo, os termos relacionados aos
agrupamentos de termos €22, Qs e ,,» foram retirados e uma nova andlise
realizada com modelos constituidos pelos agrupamentos de termos restantes:
Qo, Qy, Qy, 2, Qs e Q. As Figuras 5.16 e 5.17 mostram a andlise final
realizada para estes modelos.

As variagoes dos coeficientes dos agrupamentos de termos para uma janela
de dados L que se desloca de A estao na Figura 5.16. E as variagoes dos
coeficientes dos agrupamentos de termos a medida que a estrutura aumenta
estao ilustradas na Figura 5.17.
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Figura 5.16: Coeficientes dos agrupamentos de termos em fung¢do da janela de dados. No
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Figura 5.17: Coeficientes dos agrupamentos de termos em func¢do do ntmero de colunas
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Verifica-se pelas Figuras 5.16 e 5.17 que os agrupamentos de termos pre-
sentes podem ser efetivos ao modelo. Portanto, a estrutura da funcao es-
tatica nao-linear usada para aproximar a caracteristica estatica do sistema
é definida, ou seja, esta serd composta pelos agrupamentos de termos (),
Qy, Qy, 2, Qs e Q. Os parametros do modelo sao estimados usando o
algoritmo dos minimos quadrados e os coeficientes destes agrupamentos de-
terminados conforme secao 2.8. A funcgao estatica nao-linear que aproxima a
relacao estatica entre a entrada e a saida estacionérias da valvula de controle
¢ dada por:

—0,1541% 4 0, 710942 — 0, 4587u3 + 0, 0174
0,2198 — 0,1078u ’
Utilizando-se uma entrada estacionéria que varia na faixa de 0 < a < 1,
tem-se a caracteristica estatica estimada a partir da equacao (5.9), que pode

ser comparada a caracteristica estatica do sistema, como mostra a Figura
5.18.

y= (5.9)

0.8+

0.7F

05

04

0.2

0.1F

Figura 5.18: Caracteristica estatica. Em (—) valvula de controle e em (- -) a estimada a
partir da equacao (5.9).

A validagao estatica realizada através da inspegao visual da Figura 5.18,
mostra que a curva estatica aproximada usando a relagao (5.9) apresenta um
bom ajuste da resposta estatica, com uma certa dificuldade de aproximacao
nos valores extremos. O desempenho quantitativo da mesma usando o indice
de correlacao linear, é r = 0, 9952.
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Uma vez estimada a funcao estatica nao-linear que descreve a caracteris-
tica estatica do sistema, os modelos de Hammerstein e de Wiener podem ser
obtidos.

5.2.2 Modelo de Hammerstein

Utilizando-se a entrada e a saida estacionarias do bloco estatico nao-linear
do modelo de Hammerstein, u e v, respectivamente, tem-se que a relacao
estatica dada em (5.9) pode ser reescrita da seguinte maneira:

_—0,1541u + 0,7109u2 — 0, 4587u® + 0, 0174
N 0,2198 — 0, 10784 '

(5.10)

S

A representacao da caracteristica estatica do modelo de Hammerstein
estimada a partir de (5.10), para uma entrada estacionaria que varia na faixa
de 0 < u < 1, estd na Figura 5.18. Sendo que para o modelo de Hammerstein,
a variavel representada no eixo das ordenadas é a saida do bloco estatico, .
O indice de correlagao linear é o mesmo obtido em (5.9), r = 0, 9952.

A entrada do bloco dindmico linear do modelo de Hammerstein, 0(k),
é estimada diretamente através da relagao (5.10), permitindo assim, a esti-
macao do modelo ARX, tal que:

y(k) = 1,3077y(k — 1) +0,13600(k — 2) — 0,4511y(k — 2) +
+0,00670(k — 1). (5.11)

A validagao dinamica usando a simulacao livre do modelo de Hammer-
stein, composto por (5.10) e (5.11), esta representada na Figura 5.19. Através
da inspecao visual da Figura 5.19, verifica-se que o modelo de Hammerstein
foi capaz de aproximar a resposta dinamica do sistema de forma geral, mas
apresentou uma certa dificuldade na aproximacao dos valores extremos. Este
fato pode ser resultante da aproximacao “ruim” da curva estatica nos valores
extremos, conforme mostra a Figura 5.18, ou seja, pode-se ter perdido infor-
macao dinamica nos valores extremos. O indice de desempenho quantitativo
da aproximacao dinamica é RMSE = 0,1866.

5.2.3 Modelo de Wiener

A relacao estatica do modelo de Wiener é dada para o par de entrada e
saida do bloco estatico, © e 7, respectivamente. Logo, a relagao estatica (5.9)
é reescrita da seguinte maneira:

—0,15410 + 0, 710902 — 0, 458703 + 0,0174

. (5.12)
0,2198 — 0, 10780

g:
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Figura 5.19: Simulagao livre. (—) Saida do sistema e (.—) saida do modelo de Hammerstein
composto por (5.10) e (5.11)). O eixo = contém o numero de amostras e o eixo y a
amplitude dos sinais em pu.

Verifica-se que nao é possivel estimar o sinal intermediario, 0(k), dire-
tamente da relacao (5.12). Logo, é necessario inverter a funcao dada em
(5.12)%. A inversa da fun¢ao é ajustado um polinomio de ordem 3, dado por:

O =1,64887° — 2, 84987 + 2, 0882y + 0, 0548. (5.13)

A ordem do polindémio foi escolhida segundo o maior indice de correlacao
linear entre a entrada do sistema, u(k), e o sinal intermediario estimado, 0 (k).
A representacao grafica do polinomio (5.13), sobreposto a fungao inversa do
sistema é mostrada na Figura 5.20.

O modelo ARX é estimado para o par de entrada e saida do bloco
dindmico linear do modelo de Wiener, 0(k) e y(k), respectivamente, tal que:

o(k) = 1,18730(k) + 0,1328u(k — 2) — 0,33270(k)
+0,0123u(k — 1). (5.14)
A caracteristica estatica do modelo de Wiener, estimada a partir da re-

lagao (5.12) para 0 < © < 1, esta representada na Figura 5.21. O indice de
correlagao linear & r = 0,9952, o mesmo indice obtido pela relagao (5.9).

6A funcdo estatica descrita em (5.9), tem ordem fmpar, ou seja, admite inversa.
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Figura 5.20: Inversa da caracteristica estatica. Em (-) valvula pneumaética e em (- -)
modelo de Wiener dada pelo polinomio (5.13).
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Figura 5.21: Caracteristica estatica. Em (-) valvula pneumatica e em (- -) modelo de
Wiener dada pela relacao (5.12).
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A saida resultante da simulacao livre do modelo de Wiener, constituido
por (5.14) e (5.12), comparada a saida do sistema, estd representada na
Figura 5.22, através da qual pode-se verificar o bom ajuste dinamico deste
modelo, com dificuldade na aproximacao dos valores extremos. O indice
RMSE do modelo de Wiener é 0,1676.

12

0
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500

Figura 5.22: Simulacdo livre. Em (—) saida do sistema e em (- -) saida do modelo de
Wiener composto por (5.14) e (5.12). O eixo z contém o nimero de amostras e o eixo y a
amplitude dos sinais em pu.

5.2.4 Modelo NARX polinomial

Objetivando comparar o desempenho dos modelos de Hammerstein e de
Wiener na aproximacao da resposta dinamica e estatica da valvula de con-
trole, o modelo NARX polinomial (5.15) foi identificado usando-se uma estru-
tura definida em (Aguirre, 2000b) e seus parametros estimados via estimador
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dos minimos quadrados”:

y(k) = 0,0237+0,1401y(k — 1) + 0, 7169y (k — 2) — 0,0242u(k — 2)* —
—2,3662u(k — 3)%y(k — 1) +0,0045u(k — 1)y(k — 1) —

—3,6645u(k — 3)y(k — 2) + 2,3382u(k — 3)%y(k — 2) —

—0, 7334u(k — 3)%u(k — 2) — 2,1521u(k — 2)y(k — 3) —
—0,6306u(k — 3)u(k — 2)y(k — 3) — 0,2734y(k — 3) +

+3, 1199u(k — 3)y(k — 3) + 3,6070u(k — 2)y(k — 1) +

10, 8932u(k — 3)3. (5.15)

A caracteristica estatica do modelo NARX polinomial (5.15) é descrita
pela seguinte relagao estatica:

0,1357a3 + 0, 0237

. 5.16
0,4165 — 0,9145u + 0, 6587u? ( )

g:

A caracteristica estatica do modelo NARX polinomial, dada pela relacao
estatica (5.16), para uma entrada estacionéria que varia na faixa 0 < < 1,
estd na Figura 5.23. A validacdo dindmica do modelo NARX (5.15) esta
representada na Figura 5.24.

TA rotina usada para estimar os parametros dos modelos é a orthreg.m baseada no
método de transformacgao de Householder.
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Figura 5.23: Caracteristica estatica. Em (-) sistema e em (- -) modelo NARX polinomial
dada pela relacéo (5.16).
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Figura 5.24: Simulacao livre. Em () saida do sistema e em (- -) saida do modelo NARX
polinomial (5.15). No eixo , o ntimero de amostras e no eixo y a amplitude dos sinais em
pu.
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A Tabela 5.2 mostra o desempenho quantitativo dos modelos de Ham-
merstein, de Wiener e o NARX polinomial na aproximacao das respostas
dinamica e estatica da valvula de controle. Em relacao as aproximacoes das
respostas dinamica e estatica, verificou-se um melhor desempenho no modelo
NARX do que nos demais modelos.

Tabela 5.2: Validagao quantitativa dos modelos.

| Modelo [RMSE [ r |
NARX 0,1655 | 0,9974
Hammerstein 0,1866 | 0,9952
Wiener 0,1676 | 0,9952

Uma analise percentual da Tabela 5.2 mostra que o modelo de Ham-
merstein, composto por (5.10) e (5.11), aproximou a resposta dinamica do
sistema 12,7492% pior do que o modelo NARX polinomial (5.15) . Porém, o
modelo de Wiener, composto por (5.14) e (5.12), apresentou um desempenho
na aproximacao da resposta dinamica somente 1, 2689% pior do que o modelo
NARX polinomial (5.15). Ja na aproximagao da resposta estéatica, o modelo
NARX polinomial apresentou um desempenho cerca de 0, 22% melhor do que
a aproximacao obtida pelos modelos de Hammerstein e de Wiener.

5.3 Conversor Buck

Nesta secao é apresentada a identificacao de um conversor estatico CC-CC
do tipo Buck (Aguirre et al., 2000) utilizando os modelos de Hammerstein e
de Wiener. O procedimento descrito no capitulo 4 é aplicado para a estimacao
da caracteristica estatica usando os dados dinamicos do sistema em questao.

Este sistema é bastante atrativo, pois os dados dindmicos excursionam
uma faixa limitada de operacao do sistema. Dessa forma, deseja-se verificar o
desempenho do procedimento proposto para estimar a caracteristica estatica
a partir de dados com pouca informagcao sobre a curva estatica real. Os dados
foram divididos em dois conjuntos, uma para a identificacdo, mostrado na
Figura 5.25 e outro para a validacao dos modelos.

Verifica-se pela Figura 5.25, que o sistema é excitado pelos dados somente
para valores de entrada na faixa 2,2V < u(k) < 2,5V®. Logo, o objetivo é
encontrar um modelo de Hammerstein e um modelo de Wiener, a partir dos
dados dinamicos, capazes de aproximar tanto a resposta dinamica do sistema
quanto a resposta estatica fora da regiao dos dados dinamicos.

8 A faixa de operacdo do conversor ¢ de 1-4V.
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Figura 5.25: Em (a) estdo os dados de entrada e em (b) os dados de saida usados na
identificacdo (acq7000.dat). O eixo z contém as amostras e o eixo y a amplitude do sinal
em volts.

Teoricamente a relacao estatica do conversor é dada por:

4Ud (]
Vo = — — —1U, 5.17
5 3 (5.17)
sendo vy a fonte CC de alimentacao mantida constante em 24 volts durante
o teste dinamico. Logo,

vo = 32 — 8. (5.18)

A caracteristica estatica do conversor Buck dada pela relagao (5.18) estéa
na Figura 5.25.

5.3.1 Estimacao da caracteristica estatica

O algoritmo proposto no capitulo 4 foi aplicado utilizando-se uma janela
de dados de tamanho L = 30 e um passo A = 5. O resultado final do algo-
ritmo, pode ser visto nas Figuras 5.27 e 5.28, as quais mostram as variacoes
dos coeficientes dos agrupamentos de termos em funcao da janela de dados e
em funcao do nimero de termos na matriz de regressores, respectivamente.

A anélise realizada com o auxilio das Figuras 5.27 e 5.28 indica que os
agrupamentos de termos €2y, €2y, €22 e €2 podem ser considerados efetivos
ao modelo. Portanto, a funcao estatica nao-linear serd constituida por estes
termos.
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Figura 5.26: Caracteristica estatica do conversor Buck dada pela relagao (5.17). As cruzes
indicam a faixa de valores percorrida pelos dados durante o teste dinAmico.
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Figura 5.27: Coeficientes dos agrupamentos de termos em func¢do da janela de dados. No
eixo x estd o namero total de janelas percorridas, no eixo y o valor de cada coeficiente.

Os parametros do modelo constituido pelos agrupamentos de termos {2,
Qy, Q2 e Q2 sao estimados via estimador dos minimos quadrados e os
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Figura 5.28: Coeficientes dos agrupamentos de termos em func¢do do ntmero de colunas
da matriz ¥.. No eixo x estd o numero de termos e no eixo y o valor de cada coeficiente.

coeficientes destes agrupamentos determinados conforme secao 2.8. Dessa
forma, tem-se que a aproximacao da relacao estatica do conversor Buck é
dada por:

(0,0185@)72 — (0,109 + 1,029)§ + 13,979 = 0 (5.19)

Para cada valor da entrada estacionaria, @, aplicado na equacao (5.19),
tem-se dois valores de ¢ correspondente. Portanto, tem-se duas curvas es-
taticas estimadas a partir da relagao (5.19). A Figura 5.29 ilustra somente a
curva estatica estimada estavel.

Como se esperava, o procedimento para a estimacao da caracteristica
estatica a partir dos dados dinamicos do sistema, nao apresentou um bom
ajuste na regiao fora dos dados dinamicos, conforme ilustra a Figura 5.29.
O indice de correlacao linear entre as saidas medida e estimada, para uma
entrada estacionaria que varia na faixade 1 <u <1, ér =0,9742.

Para contornar este problema, outros métodos para a estimacao da curva
estatica podem ser usados, como por exemplo, o uso de informacao a priori
da caracteristica estatica do sistema que esta disponivel, ou seja, esta é dada
pela relagao (5.18).

Verifica-se pela Figura 5.26 que a curva estatica do conversor Buck pode
ser aproximada por uma reta. Logo, a curva estatica sera estimada utilizando
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Figura 5.29: Caracteristica estatica. Em (-) conversor Buck e em (- -) a estimada pela
relagao (5.19). As cruzes indicam a faixa de valores varrida pela entrada durante o teste
dinamico.

somente a estrutura como conhecimento a priori , ou seja, esta serd obtida a
partir de um modelo composto por termos lineares em u(k) e em y(k), e um
termo constante. Sendo seus respectivos parametros estimados. A funcao
estatica obtida é dada por:

7 =31,013 — 7,517 (5.20)

Pode-se perceber que os parametros da relacao estatica estimada (5.20)
sao valores proximos dos reais dados pela relagao (5.18). A Figura 5.30 ilustra
a caracteristica estatica estimada usando informacao a priori. O indice de
correlacao linear entre as saidas estacionarias, a estimada e a medida é r = 1.

A partir da fungao estatica nao-linear (5.20), pode-se estimar o sinal
intermediario dos modelos de Hammerstein e de Wiener.

5.3.2 Modelo de Hammerstein

A relagao estatica nao-linear (5.20) é reescrita usando a entrada e a saida
do bloco estatico nao-linear do modelo de Hammerstein, @ e ©, respectiva-
mente, tal como:

U= —7,517u + 31,013. (5.21)
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Figura 5.30: Caracteristica estatica. Em (—) conversor Buck e em (- -) a estimada (5.20).
As cruzes indicam a faixa de valores varrida pela entrada durante o teste dinamico.

A caracteristica estatica do modelo de Hammerstein dada pela relacao
(5.21), para uma entrada estacionaria que varia na faixa de 1 < u < 4, esta
representada na Figura 5.31. O indice de correlacao linear é o mesmo do
obtida pela relacao (5.20), r = 1.

O modelo ARX é estimado a partir dos dados de entrada e saida do bloco
dindmico linear do modelo de Hammerstein, 0(k) e y(k), respectivamente:

y(k) = 0,8409y(k — 1) + 0, 1660y (k — 2) + 0, 34960 (k — 1) —
—0,3082y(k — 3) + 0, 05430(k — 2) — 0,2020y (k — 4) +
+0, 0996y (k — 5). (5.22)
A simulacao livre do modelo de Hammerstein, composto por (5.21) e

(5.22), ¢ mostrada na Figura 5.32. A medida quantitativa do ajuste dinamico
do modelo é RMSE = 0,4756.

5.3.3 Modelo de Wiener

A caracteristica estatica do modelo de Wiener é dada em relagao a entrada
e a salda estacionérias do bloco estatico nao-linear, ou seja, ¥ e 3. Logo, a
relagio estatica (5.20) é reescrita como:

7= —7,5170 + 31,013, (5.23)
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Figura 5.31: Caracteristica estatica. Em (-) conversor Buck e em (- -) a do modelo de
Hammerstein dada por (5.21). As cruzes indicam a faixa de valores percorrida pela entrada
dinamica.
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Figura 5.32: Simulacdo livre. Em (-) saida do sistema e em (- -) saida do modelo de
Hammerstein composto por (5.21) e (5.22). No eixo z estd o nimero de amostras dos
sinais e no eixo y a amplitude dos sinais.

O sinal intermediério, v(k), ndo pode ser estimado diretamente da rela¢ao
(5.23). Logo, um polinémio de ordem 1 é ajustado a inversa da funcdo
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estatica nao-linear do sistema (5.18):
& = —0,1337 + 4,133, (5.24)

A ordem do polinomio é determinada a partir do maior o indice de corre-
lacao linear entre a entrada do sistema, u(k), e o sinal intermediario estimado,
0(k). O polinomio (5.24) esté representado na Figura 5.33, para um valor de
7 que varia na faixa de 11,6 < i < 16, 6.

Y

Figura 5.33: Funcao inversa. Em (-) conversor Buck e em (- -) o polinémio (5.24). As
cruzes indicam a faixa de valores percorrida pela saida durante o teste dindmico.

O modelo ARX estimado para o par de entrada e saida do bloco dinamico
do modelo de Wiener, u(k) e ©(k), respectivamente, é dado por:

o(k) = 0,88790(k — 1) 4+ 0,17156(k — 2) + 0, 3635u(k — 1)
—0,34830(k — 3) + 0,12000(k — 5) — 0, 19480 (k — 4). (5.25)

A simulagao livre do modelo de Wiener, composto por (5.25) e (5.23), esta
representada na Figura 5.34. e o indice quantitativo do ajuste da resposta
dinamica do modelo ¢ RMSE = 0,4693. A caracteristica estatica do modelo
de Wiener, para uma entrada que varia na faixa de 1 < v < 4 é a mesma do
modelo de Hammerstein como mostra a Figura 5.35 e o indice de correlacao
linear também, r = 1.
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Figura 5.34: Simulagao livre. Em (-) saida do conversor Buck e em (- -) saida do modelo
de Wiener composto por (5.25) e (5.23). O eixo x contém o nimero de amostras e o eixo
y a amplitude dos sinais.
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Figura 5.35: Caracteristica estatica. Em (-) conversor Buck e em (- -) a do modelo de
Wiener dada pela relacdo (5.23) (- -). As cruzes indicam a faixa de valores percorrida por
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5.3.4 Modelo NARX polinomial

O objetivo desta secao é comparar o desempenho nas aproximacoes das
respostas dinamica e estatica, obtido pelos modelos de Hammerstein e de
Wiener, secoes 5.3.3 e 5.3.2, com o desempenho obtido pelo modelo NARX
polinomial (5.26).

O modelo NARX polinomial foi identificado utilizando uma estrutura
conhecida (Corréa, 2001) e seus parametros estimados via estimador dos
minimos quadrados’, obtendo-se:

y(k) = 0,7315y(k — 1) —0,0047y(k — 2) + 13,7292 — 0, 8280u(k — 1)* —
—0,2495y(k — 3) + 3,6774u(k — 3)u(k — 1) + 2,0210u(k — 3)* —
—1,7617u(k — Du(k — 3) — 4,6409u(k — 1)u(k — 3)2. (5.26)

A caracteristica estatica do modelo NARX polinomial para o conversor
Buck é determinada pela seguinte relacao estatica:

7 =0,4391a° — 3, 3704a> + 26, 2659. (5.27)

A caracteristica estatica do modelo NARX, dada pela relagao (5.27), para
uma entrada estacionaria que varia na faixa de 1 < u < 4, estd na Figura
5.36. O indice de correlacao linear é r = 0,9993. A saida resultante da
simulagao livre do modelo NARX polinomial (5.26), comparada aos dados
de saida do sistema destinados a validacao dos modelos, estd representada
na Figura 5.37. O indice RMSE = 0,4294.

A Tabela 5.3 mostra o desempenho quantitativo dos modelos de Ham-
merstein, de Wiener e o NARX polinomial na aproximacao das respostas
dinamica e estatica da valvula de controle. Verifica-se que o modelo NARX
polinomial apresentou um melhor desempenho na aproximacao da resposta
dindmica do que os demais modelos.

Tabela 5.3: Validagao quantitativa dos modelos.

\ Modelo [RMSE | r

NARX 0,4294 | 0,9994
Hammerstein 0,4756 1
Wiener 0,4693 1

Em termos percentuais, pode-se dizer que o modelo de Wiener, composto
por (5.25) e (5.23), apresentou um desempenho na aproximagao da resposta

9A rotina usada para estimar os parametros dos modelos é a orthreg.m baseada no
método de transformacgao de Householder.
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Figura 5.36: Caracteristica estatica. Em () conversor Buck e em (- -) modelo NARX
polinomial dada pela relagao (5.27). As cruzes indicam a faixa de valores percorrida pela
entrada durante o teste dinamico.
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Figura 5.37: Simulacao livre. Em (-) saida do conversor Buck e em (- -) saida do modelo
NARX polinomial (5.26). O eixo x contém o namero de amostras e o eixo y a amplitude
dos sinais.

dindmica do sistema 9,29% pior do que o desempenho obtido pelo modelo
NARX polinomial (5.26). Ja o modelo de Hammerstein, composto por (5.21)
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e (5.22), apresentou um desempenho na aproximagao da resposta dinamica
do sistema 10, 76% pior.

Em relacao a aproximagao da resposta estatica, os modelos de Hammer-
stein e de Wiener obtiveram um desempenho cerca de 0,06% melhor do que
o obtido pelo modelo NARX polinomial.

5.4 Discussao

Neste capitulo foram identificados trés sistemas reais usando as represen-
tacoes de Hammerstein e de Wiener. Para estimar a caracteristica estatica
de tais representacoes, utilizou-se o procedimento descrito no capitulo 4, o
qual utiliza os dados dinamicos do sistema para estimar a curva estatica.

Em particular, foi apresentada uma comparacao do desempenho de tais
modelos com um modelo NARX polinomial, que ¢ um modelo nao-linear
global. Verificou-se através dos resultados obtidos o bom desempenho dos
modelos de Hammerstein e de Wiener na aproximacao da resposta estatica
e dinamica dos sistemas.

Porém, vale salientar alguns aspectos do desempenho do procedimento
para a estimacao da curva estatica dos modelos de Hammerstein e de Wiener
perante trés situacoes distintas.

Para o aquecedor elétrico, cujos dados dinamicos excursionam uma am-
pla faixa de operagao do sistema, o procedimento para a estimacgao da curva
estatica a partir dos dados dinamicos apresentou um bom desempenho. O
modelo NARX polinomial (5.7) conseguiu aproximar melhor a resposta es-
tatica e a resposta dinamica do sistema do que o modelo de Hammerstein,
composto por (5.2) e (5.3) e o de Wiener, composto por (5.6) e (5.4), con-
forme mostra a Tabela 5.1. Sendo que a aproximacao da curva estatica dos
modelos de Hammerstein e de Wiener via dados dinamicos foi cerca de 0, 08%
pior do que a obtida pelo modelo NARX polinomial

No caso da valvula de controle, onde ha uma forte presenca de ruido
nos dados, o modelo NARX polinomial (5.7) conseguiu uma melhor aprox-
imacao da resposta dinamica do sistema. Sendo que a diferenca em termos
percentuais com a relacao ao desempenho do modelo de Hammerstein, com-
posto por (5.10) e (5.11) e de Wiener, composto por (5.14) e (5.12), ndo foi
muito significativa. Porém, a aproximacao da resposta estatica do modelo
NARX polinomial apresentou um desempenho cerca de 0,22% melhor do
que a obtida usando o procedimento para a estimacao da curva estatica dos
modelos de Hammerstein e de Wiener via dados dinamicos.

O caso mais atraente foi o do conversor Buck. O conjunto de dados deste
sistema excursiona uma faixa limitada de operacao do sistema, ou seja, ha
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pouca informacao da curva estatica do sistema nos dados dinamicos. Isso
acarretou em uma aproximagcao ruim da curva estatica fora da regiao dos
dados dinamicos, conforme mostra a Figura 5.29.

Se os modelos ARX fossem identificados utilizando o sinal intermediario
estimado através desta fungao estitica nao-linear (que gerou a curva da
Figura 5.29), os modelos de Hammerstein e de Wiener globais, seriam dinami-
camente validos, visto que a curva estatica foi aproximada corretamente na
regiao dos dados dinamicos. Porém, como o objetivo é obter modelos dinami-
camente e estaticamente vélidos, foi necessario usar outro recurso para apro-
ximar a curva estatica também fora da regiao dos dados dinamicos. Optou-se
por utilizar informacao a priori e obteve-se uma boa aproximacao da curva
estatica fora da regiao dos dados dinamicos, verifique a Figura 5.30. Salienta-
se que o indice de correlagao linear obtido pelo modelo NARX polinomial é
cerca de 0,06% menor do que o obtido pelos modelos de Hammerstein e de
Wiener.

Em suma, como todo procedimento caixa-preta a metodologia apresen-
tada para estimar a curva estatica a partir dos dados dinamicos nao consegue
um bom desempenho na regiao fora dos dados. Porém, se os dados dinami-
cos do sistema a ser investigado “varrem” uma ampla faixa de operacao do
sistema, o procedimento pode apresentar uma boa aproximacao da curva
estatica.



Capitulo 6

Discussao e Conclusao

Este trabalho apresentou o uso das representacoes de Hammerstein e de
Wiener no contexto de identificagao de sistemas. Como foi visto ao longo do
texto, para se obter tais modelos é necessario ter acesso a um terceiro sinal,
o sinal intermediario aos blocos. Optou-se por estimar este sinal através
do bloco estatico nao-linear. Neste contexto, este trabalho apresentou duas
abordagens:

e a identificagdo dos modelos de Hammerstein e de Wiener utilizando a
funcao estatica nao-linear conhecida, extraida de um modelo NARX
polinomial previamente identificado.

e a identificacdo dos modelos de Hammerstein e de Wiener estimando a
funcao estatica nao-linear a partir de dados dinamicos do sistema.

6.1 Analise usando modelos NARX

Na primeira etapa do trabalho foi apresentada uma metodologia assu-
mindo-se que a funcao estatica nao-linear é conhecida, sendo esta obtida de
um modelo NARX polinomial previamente identificado.

A derivacao das representacoes de Hammerstein e de Wiener a partir de
um modelo NARX polinomial, pode ser avaliada por meio da analise das
propriedades de tais representacoes na forma polinomial, através da qual
pode-se fazer as seguintes consideragoes:

e As representacoes de Hammerstein podem ser equivalentes a modelos
NARX polinomiais que apresentam agrupamentos de termos do tipo
Qypym—», tal que 0 < p < 1e 0 < m < (. Pois, como mostrado na
secao 3.3, estas representagoes possuem autovalores constantes com o
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ponto de operacao do sistema e tém a nao-linearidade estatica atuando
somente no sinal de entrada.

e Ji asrepresentacoes de Wiener podem ser equivalentes a modelos NARX
polinomiais que apresentam agrupamentos de termos do tipo Qypym-»,
tal que 0 < p < me 0 < m < /. Pois, tais representacoes possuem
autovalores que variam com o ponto de operagao (@, %), a menos que,
a presenca destes termos no modelo NARX polinomial, nao signifique
a variacao dos autovalores do sistema. Além disso, a nao-linearidade
estatica de tais representacoes atua nos sinais de entrada e saida.

O fato do modelo NARX polinomial em questao, nao apresentar tais
caracteristicas, nao implica necessariamente, que as representacoes de Ham-
merstein e de Wiener nao possam ser derivadas, como foi mostrado nas apli-
cacoes feitas nos modelos estimados para um pequeno aquecedor elétrico e
um conversor estatico. Porém, a tinica condicao necessiria para que tais
representagoes possam ser obtidas é que o sistema real considerado nao apre-
sente multiplicidade da saida em estado estacionario, pois as representagoes
de Hammerstein e de Wiener nao admitem multiplicidade da saida em estado
estacionario.

6.2 Identificacao a partir de dados

O procedimento apresentado no capitulo 4, para estimar a caracteristica
estatica a partir de dados dindmicos do sistema, foi validado usando os dados
de um sistema simulado, ou seja, os dados estavam livres de ruido.

No capitulo seguinte foi apresentada a identificagdo de sistemas reais
usando os modelos de Hammerstein e de Wiener. A curva estatica de tais
modelos foi obtida usando o procedimento para estima-la a partir dos da-
dos dinamicos dos sistemas, proposto no capitulo 4. A partir dos resultados
obtidos pode-se observar que:

e Quando os dados dinamicos excursionam uma ampla faixa de operacgao
do sistema, ¢ geralmente possivel ter uma boa aproximacao da curva
estatica, mesmo com a presenca de ruido nos dados. Porém, quando
isso nao for possivel, a curva estatica estimada a partir de tais dados,
sO se aproxima da real na regiao visitada pelos dados dinamicos.

Uma alternativa para contornar o problema supracitado, é a utilizagao de
informacao auxiliar, quando esta estiver disponivel, ou a utilizacao de outras
técnicas disponiveis, como as redes neurais. O obstaculo desta técnica é que,
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nem sempre, é possivel obter um resultado analitico da fungao que descreve
a curva estatica nao-linear.

Ressalta-se que o procedimento proposto no presente trabalho, para a
estimacgao da curva estatica a partir de dados dinamicos é um tanto subje-
tivo, exigindo intervencao do modelador. Como ja mencionado em (Ljung,
1991), a identificagao de sistemas é um processo que exige o envolvimento do
modelador.

Em suma, um dos objetivos iniciais do presente trabalho foi o de propor
um procedimento para obter modelos de Hammerstein e de Wiener a partir
de dados dindmicos que nao exigisse técnicas sofisticadas para a obtencao da
funcao estatica nao-linear. A razao para isso é simples. Conforme descrito no
capitulo 3, é possivel obter-se bons modelos de Hammerstein e de Wiener a
partir de modelos NARX polinomiais, ou seja, para situacoes em que sofisti-
cacao de procedimento nao é um problema, o capitulo 3 ja apresenta uma boa
proposta. O desafio era desenvolver um procedimento que nao requisitasse
a implementacao de técnicas especificas para a identificacao de modelos de
globalmente nao-lineares, como os modelos NARX polinomiais. No entanto,
pode-se observar que a estimacao da caracteristica estitica a partir de dados
dinamicos do sistema é um assunto que ainda estd em aberto.

6.3 Proposta para trabalhos futuros

A seguir sugerem-se alguns aspectos que ainda podem ser explorados:
e estender os procedimentos apresentados para modelos de Lur’e;

e testar o desempenho do procedimento para a estimacao da caracteris-
tica estatica, com termos diferentes dos apresentados neste trabalho na
matriz de regressores,

e utilizar outras ferramentas para a estimacao da caracteristica estatica
a partir de dados dindmicos da entrada e da saida,

e aplicar o procedimento apresentado a outros sistemas reais.
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Tabela A.1: Parametros obtidos pelo Rotina I.

Termos Parametros std
const 1,837x10~% | 1,981x107°
y(k —1) 1,326 6,420%x 1073
y(k —2) -4,178x107" | 8,853x1073
y(k —3) 7,798x1073 | 3,147x1073
y(k —y(k —1) -6,703x10~ ! | 3,583x10 2
y(k —2)y(k —1) 7,039x10° 1 | 5,128 x10 2
y(k —3)y(k —1) -9,063x10°2 | 2,156x10 2
y(k—1)y(k — Dy(k —1) | 6,018x10°" | 2,936x10 2
y(k —2)y(k —2)y(k —2) | -4,626x107" | 2,853x 102
y(k —3)y(k — 3)y(k —3) | 4,169x1072 | 1,285x10~2
u(k —1) 2,334x10~* | 1,286x10~*
u(k —2) -5,750x10=* | 1,409x10~*
u(k — 3) -1,590x10~% | 1,165x10~%
u(k — )u(k —1) 4,147x1072 | 3,275x10~*
u(k — 2)u(k — 1) 1,158x1072 | 1,787x10~*
u(k — 3)u(k — 1) -1,357x1073 | 2,208x10~%
u(k — Du(k — Du(k —1) | 2,435x10~% | 2,460x10~*
u(k — 2)u(k — 2)u(k —2) | -2,764x 1073 | 2,991x10~*
u(k — 3)u(k — 3)u(k —3) | 7,857x107° | 7,274x107°
u(k — 1)y(k — 3) 6,865x1073 | 1,925x1073
u(k — )y(k —2) -8,021x1073 | 2,437x10~3
u(k —3)y(k —1) 4,101x10°3 | 1,226x10 3
uw(k — Dy(k — Dy(k —1) | -7,671x1073 | 2,618x10 3
u(k —2)y(k — )y(k —1) | -8,466x10°2 | 3,213x10 3
u(k —3)y(k — Dy(k —1) | -1,471x10°2 | 4,318x10 3
u(k — Du(k — )y(k —1) | 6,102x10=* | 5,966x10~*
u(k — 2)u(k — 2)y(k —3) | 1,0561x1072 | 1,136x1073
uw(k — 3)u(k — 1)y(k —3) | 3,750x1073 | 7,131x10~*
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Tabela A.2: Parametros obtidos pelo Rotina II.

Termos ‘ Parametros ‘ std
const 1,853x10~* | 1,605x107°
y(k —1) 1,327 4,565x1073
y(k — y(k —1) -6,173x10~" | 2,906 x 102
y(k — Dy(k — )y(k—1) | 5245x10° 1 | 2,095x10 2
u(k — 1) 1,882x10~% | 9,117x107°
u(k — Du(k — 1) 4,173x1072 | 2251x10~*
uw(k — Du(k — Du(k —1) | 6,492x10~° | 1,728x10~*
u(k — 1)y(k — 3) 8,286x 1073 | 1,538x1073
u(k — Dy(k — )y(k — 1) | -4,200x1073 | 2,163x10~3
u(k — Du(k — )y(k —1) | 7,838x10~% | 4,827x10~*
y(k —2) -4.215x107" | 6,257x1073
y(k —2)y(k —1) 6,635x10° 1 | 4,112x10 2
y(k —2)y(k —2)y(k —2) | -4,126x10"! | 2,086x10 2
u(k — 2) -6,641x10"% | 9,804x10°°
u(k — 2)u(k — 1) 1,180x1072 | 1,341x10~*
u(k — 2)u(k — 2)u(k —2) | -3,097x1073 | 2,272x10~*
u(k — 1)y(k —2) -1,081x1072 | 1,973x10~3
u(k —2)y(k — D)y(k —1) | -7,966x1072 | 2,562x10~3
u(k — 2)u(k — 2)y(k —3) | 9,762x1073 | 9,152x10~*
y(k —3) 1,055x1072 | 2,211x1073
y(k —3)y(k —1) -9,423x10°2 | 1,681x10 2
y(k —3)y(k —3)y(k —3) | 3,941x1072 | 9,955x10~3
u(k —3) 5,233x10°° | 8,223x10°°
u(k — 3)u(k — 1) -1,537x1073 | 1,692x10~*
u(k — 3)u(k — 3)u(k —3) | 1,402x10=* | 5,927x10~°
u(k —3)y(k — 1) 2,310x1073 | 8,745%x10~*
u(k —3)y(k — )y(k —1) | -1,042x1072 | 3,231x10~3
u(k — 3)u(k — )y(k —3) | 3,784x1073 | 5,904x10~*
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Tabela A.3: Em (a) estdo os valores médios dos coeficientes dos agrupamentos de termos e
em (b) o valor final destes coeficientes obtidos a partir do Rotina I e II. A terceira coluna

de (a) e (b) estdo os coeficientes calculados para L = N; e a estrutura completa.

Valor Médio Orthreg.m Valor Final

Agrup. Alg. T ‘ Alg. 11 Alg. T ‘ Alg. 11

Q 2,315x10~* | -1,835x10=* | 1,853x10~* | 1,837x10~* | 1,853x10~*
Q, 9,149%x10=" | 9,172x10~" | 9,155x10~" | 9,158x10~" | 9,155x10~"
Q2 | -5,409x1072 | -5,050x 1072 | -4,802x1072 | -5,703x 1072 | -4,802x 102
Qe 1,744x10° 1 | 8,973x10°2 | 1,513x10° " | 1,808x10 ! | 1,513x10° "
Q, |-5,833x107%| 9,414x10~* | -4,236x10~* | -5,006x10~* | -4,236x10~*
Q2 5,174x10°2 | 5,350x10 % | 5,199%x10 2 | 5,170x10 2 | 5,199x10 2
Qus | -2,487x1073 | -5,606x 1073 | -2,892x 1072 | -2,442x1073 | -2,892x 1073
Quu | 4,110x107% | -1,712x1072 [ -2,152x107* | 2,944x1073 | -2,152x10~*
Que | -1,081x107" | -4,062x1072 | -9,428x1072 | -1,070x 10" | -9,428x 102
Quuz | 1,480x1072 | 2,158x1072 | 1,433x1072 | 1,487x1072 | 1,433x107?




Tabela A.4: Parametros obtidos pelo Rotina I.

Termos ‘ Parametros ‘ std
const -3,291x107% | 3,239x107°
y(k —1) 1,327 1,312x1072
y(k —2) 42501071 | 1,719%x1072
y(k —3) 1,642x10°2 | 5,326x10 3
u(k —1) 1,039x1073 | 2,938x10~*
u(k — 2) -1,999%103 | 2,802x10 %
u(k — 3) 9,730x10~* | 1,616x10~*
u(k — Du(k — 1) 4,156x1072 | 7,346x10~*
u(k — 2)u(k — 1) 1,557x1072 | 2,176x10~*
u(k — 3)u(k — 1) -3,367x1073 | 3,644x10~%
u(k — Du(k — Vu(k —1) | -7,725x10~% | 5,485x10~*
u(k — 2)u(k — 2)u(k —2) | -6,629x1073 | 5,144x10~*
uw(k — 3)u(k — 3)u(k —3) | 1,253x10~% | 1,326x10~*
u(k — Dy(k — 3) 3,917x102 | 3,284x10 3
u(k — Dy(k —2) -5,572x10°2 | 3,871x103
u(k —3)y(k — 1) -2,118x1073 | 8,555x10~%
u(k — Du(k — )y(k —1) | 7,260x1073 | 1,141x1073
u(k — 2)u(k — 2)y(k —3) | -1,386x1072 | 6,617x10~*
u(k — 3)u(k — 1)y(k — 3) | 6,265x1073 | 9,667x10~*
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Tabela A.5: Parametros obtidos pelo Rotina II.

Termos Parametros std
const 8,607x107° | 2,358x107°
y(k —1) 1,318e+ 8,769%x1073
u(k — 1) 8,597x10~% | 1,966x10~*
u(k — Du(k — 1) 4,180x1072 | 4,832x10~*
u(k — Du(k — u(k — 1) | -8,238x10~% | 3,654x10~*
u(k — 1)y(k — 3) 4,221x1072 | 2,386x 1073
uw(k — Du(k —1)y(k —1) | 6,624x1073 | 8,526x10~*
y(k —2) -4,105x10° 1 | 1,153x10 2
u(k —2) -1,660x10—3 | 1,883x10~*
u(k — 2)u(k — 1) 1,545x1072 | 1,568 x10~*
u(k — 2)u(k — 2)u(k —2) | -6,393x1073 | 3,456x10~*
u(k — Dy(k —2) -5,930x102 | 2,853x10~3
u(k — 2)u(k — 2)y(k — 3) | -1,373x1072 | 5,069x10~*
y(k —3) 1,071x1072 | 3,605%x1073
u(k —3) 8,405x10~* [ 1,115x10~*
u(k — 3)u(k — 1) -3,147x1073 | 2,581x10~*
uw(k —3)u(k —3)u(k —3) | 2,622x10~* | 1,016x10~*
u(k —3)y(k — 1) -3,103x1073 | 6,460x10~*
uw(k —3)u(k — 1)y(k —3) | 7,454x1073 | 7,822x10~*
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Tabela A.6: Em (a) estdo os valores médios dos coeficientes dos agrupamentos de termos e
em (b) o valor final destes coeficientes obtidos a partir do Rotina I e II. A terceira coluna
de (a) e (b) estdo os coeficientes calculados para L = N; e a estrutura completa.

Valor Médio Orthreg.m Valor Final
Agrup. Alg. T ‘ Alg. 11 Alg. T ‘ Alg. 11
Q 7,333x107% | -4,699x10=* | 8,607x107° |-3,291x107°% | 8,607x10~6
Q, 9,192x10~" | 9,130x10~" | 9,182x10~" | 9,187x10~" | 9,182x 107"
Q2 - - - - -
Qe - - - -
Q. | -4,325x107° | 2,056x10~ | 3,993x10~° | 1,334x107° | 3,993x10~°
0,2 5,356x1072 | 5,832x107% | 5,410x1072 | 5,377x1072 | 5,410x1072
Qus | -7,304x1073 | -1,098x1072 | -6,954x 1073 | -7,276x1073 | -6,954x 1073
Quy | -1,892x1072 | -3,531x1072 [ -2,019x1072 | -1,867x 1072 | -2,019%x 102
Quuz | 1,036x107* | 1,861x10°% | 3,473x10* | -3,367x10~* | 3,473x10*




Tabela A.7: Parametros obtidos pelo Rotina I.

Termos Parametros std
y(k —1) 1,196 6,506x 1073
y(k —2) -2,389x 107" | 9,346x1073
y(k —3) -4,703%x1072 | 3,570x1073
u(k — Du(k — 1) 4,304x1072 | 2,927x 1074
u(k — 2)u(k — 1) 1,643x1072 | 1,828x10~%
u(k — 3)u(k —1) 5,497x10~* | 2,617x10~*
u(k — Du(k — Du(k —1) | -1,430x1073 | 3,100x10~*
uw(k — 2)u(k — 2)u(k —2) | -4,509x1073 | 3,754x10~*
u(k — 3)u(k — 3)u(k —3) | 1,060x1072 | 1,843x10~*
u(k — D)y(k — 3) 6,373x10~2 | 3,409x10~3
u(k — )y(k —2) -8,256x1072 | 3,640x10~3
u(k —3)y(k — 1) -9,801x1073 | 6,899x10~*

Tabela A.8: Parametros obtidos pelo Rotina II.

Termos ‘ Parametros std
y(k —1) 1,211 4,592x103
u(k — Du(k — 1) 4,258x1072 | 2,107x10~*
u(k — Du(k — u(k — 1) | -8,046x10~% | 2,161x10~*
u(k — 1)y(k — 3) 6,061x10=2 | 2,588x1073
y(k —2) -2,596x10~" | 6,616x107>
u(k — 2)u(k — 1) 1,647x1072 | 1,423x10~*
u(k — 2)u(k — 2)u(k —2) | -5,384x1073 | 2,602x10~*
u(k — V)y(k —2) S7.910x10°2 | 2,744x10 3
y(k —3) -4,051x10°2 | 2,557x10 3
u(k — 3)u(k — 1) 1,890x10~* | 1,918x10~*
uw(k —3)u(k —3)u(k —3) | 1,183x1073 | 1,406x10~*
u(k — 3)y(k — 1) -9,551x1073 | 5,467x10~*
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Tabela A.9: Em (a) estao os valores médios dos coeficientes dos agrupamentos de termos e
em (b) o valor final destes coeficientes obtidos a partir do Rotina I e II. A terceira coluna

de (a) e (b) estdo os coeficientes calculados para L = N; e a estrutura completa.

Valor Médio Orthreg.m Valor Final
Agrup. Alg. T ‘ Alg. 1T Alg. T ‘ Alg. 11
Qo - - - - -
Q, 9,097 9,062x107" | 9,113x10~" | 9,101x107" | 9,113x 107"
Q2 - - - - -
Qs - - - - -
Qy - - - - -
Q2 6,016x10°2 | 6,137x1072 | 5,924x102 | 6,002x1072 | 5,924x 102
Qus | -5,179x1073 | -7,220x 1073 | -5,006x 1072 | -4,879% 1073 | -5,006x 1073
Quy | -2,802x107% | -2,249%x1072 | -2,804x 1072 | -2,862x107% | -2,804x 10~
Q2 - _ - _ i
Qg2 - - - - -

Tabela A.10: Parametros obtidos pelo Rotina I.

‘ Termos ‘ Parametros ‘ std ‘

y(k —1) 1,125 2,981e-003

y(k —2) -1,199x 1071 | 4,694e-003

y(k — 3) -9,757x1072 | 2,542e-003
u(k — Du(k —1) | 4,117x1072 | 1,348x10~*
u(k —2)u(k —1) | 1,564x1072 | 2,472x10~*
u(k —3)u(k —1) | 4,314x1073 | 2,206x10~*
u(k —1)y(k—3) | 1,142x10° ! | 3,131x10 3
u(k — )y(k —2) | -1,370x10~! | 3,378x10~3
u(k —3)y(k —1) | -1,531x1072 | 6,328 x10~*




Tabela A.11: Paradmetros obtidos pelo Rotina II.

‘ Termos ‘ Parametros ‘ std ‘

y(k —1) 1,126 2,539%1073
u(k — Du(k —1) | 4,118x1072 | 1,140x10~*
u(k — Dy(k —3) | 1,167x107" | 2,509x1073

y(k —2) -1,196x10° 1 | 3,925x10 3
u(k —2)u(k —1) | 1,559x1072 | 2,116x10~*
u(k — 1)y(k —2) | -1,400x10 % | 2,715x10 3

y(k —3) -9,826x10°2 | 2,061x10 3
u(k —3)u(k — 1) | 4,443x1073 | 1,811x10~*
u(k —3)y(k —1) | -1,542x1072 | 5,168x10~*
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Tabela A.12: Em (a) estdo os valores médios dos coeficientes dos agrupamentos de termos
e em (b) o valor final destes coeficientes obtidos a partir do Rotina I e II. A terceira coluna
de (a) e (b) estdo os coeficientes calculados para L = N; e a estrutura completa.

Valor Médio Orthreg.m Valor Final
Agrup. Alg. 1 ‘ Alg. II Alg. 1 ‘ Alg. II
Qp - - - - -
Q, 9,079x10° | 9,026x10° ' | 9,081x10"% | 9,079x10~ | 9,081x10~!
Q2 - - - - -
Qs - - - - -
Q, - - - - -
Q2 6,111x1072 | 5,979x1072 | 6,122x107% | 6,113x1072 | 6,122x1072
Qys - - - - -
Quu | -3,801x10 % | -2,726x10 2 | -3,878%x10 % | -3,814x10 2 | -3,878%x10 2
Qg2 - - - - -
Q2 - - - - -




