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Resumo

A identificacao de sistemas permite obter modelos matematicos para sistemas
reais, a partir de dados coletados.

O presente trabalho trata do desenvolvimento de um algoritmo de identi-
ficacao de modelos dinamicos nao lineares polinomiais de tempo continuo. O
ponto principal do algoritmo proposto é o emprego de técnicas de deteccao
de estrutura. O uso de tais técnicas permite identificar modelos mais simples
e, a0 mesmo tempo, mais adequados para os sistemas em estudo .

Por técnicas de deteccao de estrutura entendem-se os algoritmos e proces-
sos usados para escolher uma estrutura particular dentro de uma determinada
representacao. A representacao é o tipo de modelo usado na identificacao.
Por exemplo, pode-se utilizar como representacao redes neurais, funcoes de
base radial e fun¢oes polinomiais, entre outras. Por outro lado, a estrutura é
a configuracao particular do modelo, dada uma determinada representacao.

No caso de redes neurais, por exemplo, a deteccao de estrutura seria
responsavel por escolher os neurdnios e as conexoes (sinapses) mais adequa-
das para um determinado problema. No presente trabalho, as técnicas de
deteccao de estrutura sao utilizadas para escolher quais os termos de uma
funcao polinomial devem ser incluidos no modelo identificado.

As estratégias de deteccao de estrutura empregadas neste trabalho sao o
critério ERR e o uso de informacao disponivel a priori sobre o sistema a ser
identificado. Tais técnicas foram utilizadas na identificacao de modelos de
tempo discreto, até o presente momento. Neste trabalho, elas sao aplicadas
na identificacao de modelos continuos, aparentemente pela primeira vez.

O algoritmo proposto é descrito detalhadamente e comparado com a al-
ternativa discreta mais semelhante: os modelos NARX polinomiais. O pro-
cedimento de identificacao é, entao, testado com a identificacao de sistemas
nao lineares.

Primeiramente, sao usados no teste dois sistemas cadticos: o sistema de
Lorenz e o circuito de Chua. Na identificacao do primeiro, sao usados dados
provenientes de simulacao enquanto na identificacao do tltimo sao usados
dados reais coletados de uma implementacao do circuito.
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Num segundo momento, o algoritmo é usado para identificar uma camara
de ensaios de satélites, um sistema térmico presente no Laboratoério de Inte-
gracao e Testes do Instituto de Pesquisas Espaciais. O resultado é comparado
com a identificacao de modelos discretos.

Verificou-se que o algoritmo de identificacao proposto foi capaz de iden-
tificar os sistemas com sucesso, embora com algumas ressalvas.



Abstract

System identification studies techniques allow one to obtain mathematical
models for systems using sampled data.

This work is about the development of an algorithm for identification of
continuous-time dynamical nonlinear polynomial models. The main feature
of the proposed algorithm is the use of structure detection techniques. This
allows identification of simpler and better models.

Structure detection techniques are algorithms and routines that are used
to choose a particular structure from a given representation. The model
representation is the type of model employed in the identification procedure.
For instance, one may use several representations such as neural networks,
radial basis functions, polynomial functions and many others. On the other
hand, model structure is the particular model configuration within the chosen
representation.

In the case of neural networks, for example, structure detection could be
used to choose which neurons and connections should be used in the final
model. In this work, we use structure selection techniques in order to choose
which terms of a polynomial function should be included in the identified
model.

The structure detection strategies employed here are the ERR criterion
and the use of a prior: information about the original system. So far, such
techniques have been employed in the identification of discrete-time models.
In this work, the aforementioned structure selection techniques are applied
to continuous-time polynomial models, apparently for the first time.

The proposed algorithm is described and compared with the closest dis-
crete alternative: NARX polynomial models. The identification procedure is
then tested using simulated and real data from nonlinear systems.

First, two chaotic systems were used: the Lorenz’s system and the Chua’s
circuit. Simulated data were used in the identification of the former and real
data, collected from a prototype, in the identification of the latter.

In addition, continuous and discrete models were identified for a satellite
test chamber, a thermal system of the Laboratorio de Integracao e Testes
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of the Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais. The identified continuous
models were compared to discrete counterparts.

As discussed in detail, the proposed algorithm was able to successfully
identify models for such systems.
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Capitulo 1

Introducao

Esta Dissertacao trata da identificagao de modelos dinamicos continuos nao
lineares polinomiais. Em particular, especial atencao sera dada ao problema
de deteccao de estrutura nesse tipo de modelos.

O que sao modelos? Modelos sao, segundo Ferreira (1986), conjuntos de
hipdteses sobre a estrutura ou o comportamento de um sistema, fisico pelas
quais se procuram explicar ou prever, dentro de uma teoria cientifica, as
propriedades do sistema.

Os modelos sao ferramentas importantes. Eles sao usados para prever
o comportamento de sistemas e como ferramentas de analise e projeto. Os
modelos sao, enfim, um meio para melhor compreender a natureza. Um tipo
de modelo comumente encontrado é o modelo matematico.

Um modelo matemético de um sistema real é um andlogo mateméatico que
representa algumas das caracteristicas observadas em tal sistema (Aguir-
re, 2000a). Entre os diversos tipos de modelos mateméticos, os modelos
dinamicos (Ogata, 1993) ocupam uma area de destaque. Esse tipo de mo-
delo é usado para representar sistemas cujo estado atual depende de seus
estados em outros instantes de tempo. Exemplos de sistemas que podem ser
descritos por modelos dinamicos incluem a temperatura de uma panela cheia
d’agua, a posicao de uma bola num campo de futebol e as tensoes e correntes
de um circuito elétrico.

Os modelos dinamicos podem ser de dois tipos: de tempo continuo e
de tempo discreto. Um modelo dinamico de tempo continuo é formado por
equacoes diferenciais. Um modelo discreto é formado por equacoes de dife-
rencas.

Outra grande classificacao dos modelos dinamicos se refere a linearidade.
Modelos lineares sao aqueles em que se aplica o principio da superposicao.
Se tal principio nao é valido para um determinado modelo, este é dito nao
linear. Todos os sistemas reais sao, a rigor, nao lineares. Por outro lado, os
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modelos lineares sao mais faceis de analisar.

1.1 Motivacao

O primeiro passo para se utilizar um modelo é obté-lo. Isso nem sempre é
facil. Muitas vezes é possivel usar de conhecimento ja disponivel para derivar
um modelo dinamico para um determinado sistema. Por exemplo, a partir da
mecanica classica é possivel escrever modelos para a maior parte dos sistemas
constituidos de corpos em movimento que sao encontrados no dia-a-dia.

Outras vezes, porém, encontram-se sistemas para os quais se deseja obter
modelos mas nao existe uma teoria que permita deriva-los. As vezes, nem se
sabe se um modelo dinamico deterministico pode existir. Pode-se citar como
exemplo desses sistemas a evolucao do preco de uma determinada mercadoria
ao longo do tempo.

Pode ocorrer também que exista uma teoria da qual seria possivel extrair
um modelo, mas ele seria tao complexo que nao teria utilidade. Esse é o
caso de se tentar modelar o fenomeno da turbuléncia a partir das equacoes
de movimento de cada molécula do fluido.

Quando a construcao direta de modelos nao é viavel mas o fenomeno
em estudo possui grandezas mensuraveis existe, a possibilidade da busca por
modelos empiricos. E nesse meio que se insere o presente trabalho.

Esse procedimento de busca por modelos empiricos recebe o nome de
identificagao de sistemas (Box e Jenkins, 1970; Ljung, 1987; Aguirre, 2000a).
A identificacao de sistemas pode ser aplicada sempre que se procura obter
um modelo para um sistema que possui grandezas mensuraveis e para o qual,
por qualquer motivo, nao tenha sido possivel derivar um modelo.

Existem varias alternativas para se obter modelos a partir de dados re-
ais. Tradicionalmente, os métodos de identificacao de modelos paramétricos
identificavam, em geral, modelos discretos lineares (Ljung, 1987). Os mo-
delos lineares sao mais simples de se identificar e, principalmente, sao faceis
de analisar, pois existe um grande nimero de ferramentas disponivel para a
anglise de sistemas lineares (Ogata, 1993; Chen, 1993).

Porém, a maioria dos sistemas encontrados na natureza sao nao lineares.
Dessa forma, o uso de uma representacao linear para modela-los é limitada.
Modelos lineares nao sao capazes de reproduzir uma série de comportamentos
dinamicos observados na pratica.

Nesse contexto, surgiram diversas maneiras de se identificar modelos
dinamicos globais. Diversas representacoes foram empregadas como, por
exemplo, modelos NARMAX polinomiais (Billings et al., 1989), modelos
continuos (Cremers e Hiibler, 1987; Giona et al., 1991; Baake et al., 1992;
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Rowlands e Sprott, 1992; Brown et al., 1994; Gouesbet e Letellier, 1994;
Lainscsek et al., 1998; Perona et al., 2000), fun¢oes de base radial (Broomhe-
ad e Lowe, 1988), entre outros. Entre as representacoes continuas, existem
diversas abordagens de estimacao de parametros, como minimizacao de erro
de predigao (Baake et al., 1992; Perona et al., 2000; Timmer et al., 2000) e
via calculo de derivadas (Cremers e Hiibler, 1987; Gouesbet e Letellier, 1994).

Por outro lado, o campo de identificagao de modelos nao lineares, produ-
ziu grande nimero de trabalhos sobre deteccao de estrutura (Billings et al.,
1989; Kadtke et al., 1993; Aguirre et al., 1997; Mendes e Billings, 1998; Celka
et al., 1999; Henrique et al., 2000; Reed, 1993). As técnicas de deteccao de
estrutura permitem escolher, dentro de uma representacao, a base de funcoes
mais adequada para representar um determinado sistema. Por exemplo, no
caso de se utilizar a representacao na forma de redes neurais, técnicas de
deteccao de estrutura poderiam ser usadas para escolher os neuronios e co-
nexoes mais adequados. Ja no caso da representacao polinomial, usada neste
trabalho, tais técnicas sao usadas para escolher os termos, ou monomios, que
devem ser incluidos no modelo.

A necessidade de se fazer tal escolha de forma apropriada vem, em primei-
ro lugar, da propria nao linearidade das representagoes. Uma representacao
nao linear tem uma ampla gama de estruturas possivel. Um exemplo tipico
é o caso das redes neurais artificiais (Elsner, 1992). Uma rede neural artifi-
cial tipo perceptron multicamadas pode facilmente ter uma estrutura muito
complexa. Assim, recentemente, tem-se procurado alternativas para redu-
zir o tamanho da rede e, assim, melhorar a qualidade da identificacao. Um
exemplo sao as técnicas de prunning (Reed, 1993; Henrique et al., 2000).

A principal motivacao para o uso de técnicas de deteccao de estrutura é,
no entanto, dinamica. Modelos com uma estrutura exageradamente comple-
xa costumam exibir comportamentos dinamicos espirios (Aguirre e Billings,
1995).

Apesar disso, pouco material existe na literatura a respeito de técnicas
de detecgao de estrutura aplicadas a identificacao de sistemas continuos. Em
Brown et al. (1997), os autores removem certos termos do conjunto de termos
candidatos de forma a garantir simetrias especificas dos modelos. Em Bez-
ruchko e Smirnov (2000), os autores consideram o caso especifico de sistemas
excitados harmonicamente.

Talvez o trabalho que mais se aproxima dessa Dissertacao seja Swain e
Billings (1998). Nesse artigo, os autores empregam o critério ERR na iden-
tificacao de modelos continuos polinomiais. A filosofia do artigo é obter
uma funcao de resposta em freqiiéncia generalizada nao linear a partir da
identificacao de modelos discretos NARMAX usando os dados coletados no
sistema. Entao, os modelos continuos sao identificados a partir dessa res-
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posta em freqiiéncia generalizada empregando a deteccao de estrutura para
determinar quais termos devem ser incluidos. Tal procedimento é relativa-
mente complexo, pois envolve duas etapas de identificacao, e é limitado por
questoes de ordem pratica a modelos de terceira ordem. Por outro lado, tem
a grande vantagem de nao precisar de calculo numérico de derivadas de sinais
amostrados.

Nesta Dissertagao, pretende-se utilizar técnicas de deteccao de estrutura
na identificacao de modelos dinamicos continuos polinomiais. A identificacao
dos modelos é feita diretamente com os dados coletados, embora precise do
calculo de derivadas. Os modelos identificados segundo esse procedimento
podem ser, a principio, de qualquer ordem.

1.2 Objetivo

O objetivo desse trabalho é adaptar e empregar técnicas de deteccao de
estrutura de modelos discretos disponiveis na literatura na identificacao de
modelos continuos polinomiais.

O produto desse trabalho deverd ser um novo algoritmo para identificar
esse tipo de modelo.

1.3 Apresentacao do trabalho

Essa Dissertacao esta dividida da seguinte forma. O Capitulo 2 traz uma
breve revisao da identificacao de sistemas dinamicos nao lineares discretos.
O Capitulo 3 apresenta o algoritmo de identificacao de modelos continuos
proposto. O Capitulo 4 mostra um exemplo de aplicacao no qual sistemas
caoticos conhecidos sao identificados usando o procedimento apresentado. O
Capitulo 5 é outro estudo de caso. Nesse Capitulo, uma camara de ensaios de
satélite é identificada, ilustrando uma aplicacao mais proxima do cotidiano
da engenharia. Por fim, no Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes do
trabalho e propostas de continuacao.



Capitulo 2

Identificacao de modelos
discretos

Antes de apresentar a descri¢cao do procedimento de identificacao de modelos
continuos, é importante fazer uma breve revisao da identificagdo de modelos
discretos, particularmente modelos NARMAX polinomiais. Tal revisao é
interessante porque o procedimento de identificacao dos modelos continuos
apresentado neste trabalho possui muitas semelhancas com essa técnica e
a analogia torna-se, entao, clara. Na verdade, as técnicas de detecgao de
estrutura dos modelos continuos usadas nesse trabalho foram adequadas da
identificagao de modelos NARMAX polinomiais.

Esse Capitulo estd dividido da seguinte forma. A Secao 2.1 contém
uma breve revisao da identificacao de modelos discretos. A Secao 2.2 des-
creve sucintamente a identificacdo de modelos NARMAX polinomiais. A
Secao 2.3 apresenta os comentarios finais do Capitulo. O material coberto
neste Capitulo pode ser encontrado com mais detalhes em outras dissertacoes
tais como Rodrigues (1996) e Cassini (1999). Uma revisao do uso de modelos
racionais pode ser encontrada em Corréa (1997, 2001). Estas representacoes
foram apresentadas de forma tutorial em Aguirre (2000a).

2.1 Identificacao de sistemas

A identificacao de sistemas é o procedimento que permite obter, a partir
de dados experimentais, modelos matematicos para sistemas quaisquer. O
produto da identifica¢ao é, pois, um modelo matematico que representa (bem
ou mal) um determinado sistema. A essa forma de obtencao de modelos se
opoe a modelagem conceitual que procura obter modelos a partir da descricao
matemadtica dos fendmenos inerentes ao sistema (Garcia, 1997).
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A identificacao de sistemas é normalmente preferida nos casos em que a
modelagem conceitual, também chamada modelagem pela fisica do processo,
¢ muito complexa ou até mesmo impossivel devido a inexisténcia de conheci-
mento a respeito do sistema em questao. Isso ocorre porque a identificacao se
baseia nas relacoes de causa e efeito presentes nos dados coletados no sistema
e nao na descricao de fenomenos.

Porém, além dos dados, a identificacao necessita que se escolha uma forma
de representacao para os modelos que se desejam obter.

Nesse ponto, o usuario de identificacao deve optar entre diversas possibili-
dades. Por exemplo, ele pode escolher entre modelos dinamicos ou estaticos,
de tempo discreto ou de tempo continuo e entre modelos lineares e nao line-
ares, entre outros.

Dentre os fatores que influenciam essa escolha pode-se citar a familia-
ridade do usuario com uma determinada representacao matematica, algum
conhecimento que se tenha a priori sobre o sistema a identificar (Aguirre,
2000b) e a aplicagao a que se destina o modelo.

Esse processo de escolha pode ocorrer em varias etapas. Por exemplo,
uma vez determinado que serao utilizados modelos dinamicos, de tempo
discreto e nao lineares, uma outra escolha ainda se faz necessaria. Existe
uma ampla gama de representacoes entre as quais o usuario das técnicas
de identificacao pode optar, como redes MLP (Multilayer Perceptron) (Els-
ner, 1992), redes RBF’s (Radial Basis Function) (Broomhead e Lowe, 1988),
légica nebulosa (Takagi e Sugeno, 1985) redes Neo Fuzzy Neuron (Yamakwa
et al., 1992; Caminhas e Gomide, 2000), modelos NARMAX polinomiais
(Leontaritis e Billings, 1985a,b) ou racionais (Billings e Chen, 1989), entre
muitos outros. Cada uma dessas representacoes tem caracteristicas distintas
em relacao a complexidade, flexibilidade, facilidade de treinamento, capa-
cidade de generalizacao, custo computacional e outros quesitos. A escolha
da melhor representagao para um sistema em particular é, de maneira ge-
ral, um problema ainda em aberto, porém progressos tém sido feitos nessa
drea (Aguirre, 2000b). Essas representacoes, no entanto, apresentam um
ponto em comum: elas sao todas paramétricas. Ou seja, essas representacoes
possuem parametros numéricos que podem ser ajustados. Sao justamen-
te esses parametros que conferem a essas estruturas a sua flexibilidade tao
fundamental na identificacao de sistemas.

Independentemente da representacao escolhida, o procedimento de iden-
tificacdo é o mesmo e pode ser resumido nas seguintes etapas (Ljung, 1987;
Aguirre, 2000a):

e Ensaio e coleta de dados;

e Pré-processamento dos dados;
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e Escolha de estrutura;
e Estimacao dos parametros;
e Validacao.

Na primeira etapa, um ensaio no sistema de interesse é projetado e exe-
cutado. Os dados sao, entao, coletados. Ja nesse ponto ocorre influéncia da
representacao escolhida. Um dos principais parametros da coleta de dados é
o tempo de amostragem T;. Quando o modelo a ser identificado é discreto, a
escolha desse parametro deve ser feita de modo a gerar um espaco de recons-
trucao adequado!. Existem na literatura diversas estratégias para a escolha
de Ty quando a representacao é discreta (Aguirre, 1995; Rosenstein et al.,
1994). A escolha desse parametro é geralmente diferente na identificagao de
modelos continuos.

No pré-processamento dos dados, varios procedimentos podem ser ado-
tados. Os dados podem ser decimados (ou interpolados) para obter um T
adequado, filtrados para diminuir o efeito de ruido, podem ser aplicados tes-
tes para detecgao de nao linearidades (Haber, 1985; Billings e Voon, 1986;
Aguirre, 2000a), derivadas temporais podem ser calculadas (Oliveira, 1998;
Peixoto, 2000; Gibson et al., 1992), entre outros.

Na escolha ou detecgao de estrutura um conjunto de fungoes base é esco-
lhido dentro das possibilidades de cada representacao. Existem técnicas de
deteccao de estrutura para diversas representacoes como modelos NARMAX
polinomiais (Billings et al., 1989), racionais (Billings e Chen, 1989; Corréa,
1997), redes neurais (Reed, 1993), entre outras.

O passo seguinte é a estimacao dos parametros do modelo. Essa etapa
é basicamente a solucao de um problema de otimizacao cujas varidveis sao
os parametros do modelo e a fungao custo a otimizar é alguma funcao dos
dados de identificacao e do modelo identificado.

Na etapa de validagao, a qualidade do modelo é verificada de alguma
forma. Entre as técnicas de validacao pode-se citar a validacao estatistica
(Billings e Voon, 1986) e a validacao dindmica (Aguirre e Billings, 1994).

Seja, por exemplo, o caso de se identificar um modelo dinamico discreto
nao linear com uma entrada e uma saida. Apods a amostragem, o conjunto
de dados de identificacao serd composto de duas séries temporais: a entrada
u(k) e a saida y(k), para k =1,2,..., N. Uma maneira geral de representar
o sistema a ser identificado é

y(k) = f[y(k - l)ay(k - 2)7 .- '7y(k - ny)au(k - l)vu(k - 2)? cee 7u(k - nu)] )
(2.1)

!Mais detalhes a respeito no Capitulo 3.
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sendo n, o nimero de atrasos em y ou ordem dinamica do modelo, n, o
nimero de atrasos em u e f(-) uma funcdo nao linear com ¢ = n, + n,
entradas. Nessa equacao nao foram incluidos termos de ruido®. A esséncia
do processo de identificacao nesse caso é aproximar f(-) por uma outra fungao
f (+), usando uma representacao qualquer como redes neurais MLP ou redes
RBEF’s, por exemplo (Aguirre, 2000a). Essa aproximagao é feita baseada nos
dados coletados.

Um ponto interessante é que f(-), na equagao (2.1), é uma fungao estética,
ou seja, seu valor depende apenas do valor do seu vetor de entrada

[ y(k—1) ]
y(k —2)
othy = | v (2.2
u(k — 2)
L u(k _ M)

e nao de valores anteriores desse vetor. A dinamica é conseguida através da
forma de construgao do vetor ¢(k), que utiliza valores atrasados de y e de u.
Outro ponto importante é que se pode conseguir modelos de ordem maior
que um sem ter que amostrar mais de uma variavel de estado.
Para se obter a funcio aproximada f(-), é definido o erro de predicio de
um passo a frente ou residuo

E(k) = y(k) — flo(k)] (2:3)

que ¢ avaliado em N pontos gerando o vetor de erros de residuos & =
[£(1) £(2) -+ £&(N)]". Uma funcgao de custo qualquer J(&) é entdo definida
sobre esse vetor. A funcao de custo normalmente utilizada é o somatério dos
erros quadraticos

J(€) =¢€"¢ . (2.4)

Essa funcao depende de f(-). Assim, pode-se usar uma técnica otimizacio
para procurar a funcao 6tima f*() Um ponto importante é que a funcao
otima depende da funcao de custo escolhida e essa escolha nao é tnica.

Esse procedimento é o mesmo para todas as representacoes citadas ante-
riormente e constitui a parte principal da identificacao. Porém, existe uma

2A inclusdo de termos de ruido, em geral, tem o objetivo de melhorar as caracteristicas
estatisticas do processo de estimacao de parametros. Em Aguirre (2000a) podem ser vistas
algumas formas de utilizar termos de ruido na identificacdo de modelos discretos.
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diferenca importante entre as diversas representacoes. Algumas represen-
tacoes sao lineares em relacao aos seus parametros e outras nao. Isso acarreta
diferencas significativas na fase de otimizacao. Enquanto as representacgoes
que sao lineares nos parametros permitem a utilizacao de ferramentas de
otimizacao mais simples e eficazes como o método dos minimos quadrados,
as outras exigem ferramentas de otimizacao nao lineares. O fato do proble-
ma de otimizacao ser nao linear acarreta uma série de complicacoes, como
existéncia de minimos locais e elevado custo computacional.

A seguir, serd exemplificado o procedimento de identificacao. Para tal,
serao utilizados como representacao os modelos NARMAX polinomiais.

2.2 Identificacao de modelos NARMAX po-
linomiais

Os modelos NARMAX? polinomiais sao modelos de tempo discreto nao linea-

res (Leontaritis e Billings, 1985a,b; Rodrigues, 1996; Aguirre, 2000a). Porém

tais modelos sao lineares nos parametros.

Os modelos NARMAX polinomiais aproximam a fungao f(-) da equa-
¢ao (2.1) por uma funcao polinomial, dai o nome. Essa funcao tem a forma

glo(k)] = Zem(m : (2.5)

sendo #; os parametros ou coeficientes, p o niimero de termos e 7; 0S termos
ou regressores. Esses termos tém a forma

ni(k) =[[ef k), i=1,....p, (2.6)

sendo ¢ o nimero de elementos de ¢(k) e a;(k) o j-ésimo elemento de ¢(k)
(ver equacao 2.2). Assim, os «;(k) sao, na verdade, os sinais y(k) e u(k)
atrasados de diversas quantidades diferentes. Os expoentes [3;; sao niimeros
naturais. A quantidade d = 23:1 Bi; é denominada grau do termo 7.

3 A sigla NARMAX vem do inglés Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXo-
genous inputs sendo que Moving Average se refere & modelagem de ruido tipo média mével
feita durante a estimagcao para se evitar polarizacdo do estimador. Nesse trabalho, a identi-
ficacdo de modelos NARMAX polinomiais é citada apenas para compara¢io com a técnica
continua e a modelagem de ruido ndo é mostrada aqui. Portanto, a sigla mais correta para
os modelos aqui descritos seria NARX. Porém o termo mais comum é NARMAX e esse
termo foi usado aqui como representante dessa ampla classe de modelos.
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E importante observar duas caracteristicas desses modelos. Primeiro,
os termos sao formados a partir de grandezas conhecidas, nada mais que
os sinas medidos y e u e seus deslocamentos no tempo, conforme mostra a
equagao (2.2). Segundo, como ja foi dito, os modelos NARMAX polinomiais
sao lineares nos parametros.

O primeiro passo da identificagao é o ensaio de coleta de dados (Ljung,
1987). O ensaio deve ser feito de forma que os dados de identificacao tenham
informacao suficiente sobre o sistema. No caso da identificacdo de sistemas
lineares, é desejado que o sinal de entrada usado no teste tenha um espectro
de freqiiéncia mais amplo do que a banda passante do sistema a ser identi-
ficado, de forma a excitar adequadamente a dinamica do sistema. No caso
de sistemas nao lineares, também deve-se garantir que os sinais de excitacao
possuam uma larga faixa de amplitudes de forma a excitar as nao lineari-
dades do sistema (Aguirre, 2000a; Rodrigues, 1996; Leontaritis e Billings,
1987).

O tempo de amostragem deve ser escolhido segundo as consideracoes da
Secao 2.1.

A etapa seguinte é o pré-processamento dos dados. Normalmente nessa
etapa sao realizados testes de detecgdo de ndo linearidades (Haber, 1985;
Billings e Voon, 1986; Aguirre, 2000a), testes de correla¢do para determinar
as entradas e saidas (Aguirre, 2000a), anélise em componentes principais para
eliminar redundancia entre sinais (Yared, 2001), entre outras possibilidades.

A seguir, vem a identificacdo propriamente dita, que compreende as eta-
pas de deteccao de estrutura e estimacao de parametros.

Obter um modelo NARMAX polinomial por identificagao significa deter-
minar todas as constantes desconhecidas nas equagoes (2.5) e (2.6) da melhor
forma possivel, tendo em vista os dados de identificacao. Isso quer dizer de-
terminar nao somente os coeficientes #;, mas também o nimero de termos p
e todos os expoentes [3;;.

Claramente pode-se notar que determinar os parametros #; é muito dife-
rente do que determinar 3;; e p. Além da questao de linearidade, hd também
o problema dos tltimos serem variaveis inteiras. Esses dois problemas, a
determinacao dos 0; e a determinagao de f3;; e de p, sao tao distintos que na
literatura sao tratados por nomes diferentes. O primeiro é conhecido como
estimacao de parametros e o segundo, como deteccao de estrutura.

Tais procedimentos, devido a sua importancia, serao explicados separa-
damente nas Secoes 2.2.1 e 2.2.2.

Finalmente, apds essas etapas, vem a parte da validacao dos modelos
identificados (Aguirre, 2000a). E na validacao que a qualidade dos modelos
é aferida. Existem varias formas de se fazer a validacao, dependendo do
objetivo ao qual se destina o modelo. Uma alternativa é simular o modelo
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identificado e comparar o resultado da simulacao com o sinal coletado do sis-
tema original. Também ha técnicas de validagao que funcionam pela andlise
dos residuos* de identificacio. Sdo chamadas de validagio estatistica (Bil-
lings e Voon, 1986). Essas técnicas procuram detectar alguma caracteristica
deterministica que porventura tenha escapado ao processo de modelagem:.

Em contrapartida da validagao estatistica existe a validacao dinamica
(Aguirre e Billings, 1994). Ela consiste em calcular grandezas (ou outras
propriedades) invariantes caracteristicas do sistema em questao e compara-
las com aquelas calculadas para os modelos identificados. De qualquer forma,
a validacao de modelos nao lineares ainda é um problema em aberto (Aguirre,
2000a).

2.2.1 Estimacao de parametros

Nessa secao é abordado o problema da estimagcao de parametros dos modelos
NARMAX polinomiais, ou seja, a estimagao dos 6; na equagao (2.5). Para
tal, é pressuposto que a estrutura, isto é, os 3;; e o p, ja é conhecida.

Para que se possa estimar os parametros é necessario que dados de entrada
u e saida y do sistema original tenham sido coletados. Obviamente, se o
sistema nao apresentar entradas, o sinal u nao é considerado na identificacao.

O procedimento, como mostrado aqui, se aplica a identificacao de modelos
monovaridveis ou SISO (Single Input Single Output, uma entrada uma saida).

Suponha que o sistema a ser identificado possa ser representado por

y(k) = glo(k)] = > 0imi(k) (2.7)

A equacao (2.7) pode ser escrita para diferentes instantes de amostragem

gerando
y(1) =30, 0imi(1)
y(2) = >0, 0imi(2)

(2.8)
y(N) = 320, 0imi(N)
que em forma matricial fica
y(1) ni(1)  7(1) (1) 01
y(2) _ T1$2) TQEQ) | T,,FQ) 9.2 2.9)
y(N) Ti(N) 7(N) - w(N) | | b

40 residuos serdo explicados adiante.
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ou
y,=T8 . (2.10)

Repare® que, apesar de 7;(k) ter o mesmo argumento de y(k), as colunas
de T contém sempre sinais atrasados em relacao a y,;. Isso ocorre porque,
na definicao de ¢(k), os sinais y(k) e u(k) estao atrasados de pelo menos um
instante de amostragem.

Utilizando a equacgao (2.3) tem-se o erro de predi¢ado de um passo a frente
dos modelos NARMAX polinomiais

E=y,—T6 . (2.11)

O principio aqui utilizado foi o de gerar um grande niimero de restri¢oes
pela amostragem continuada do sistema ao longo do tempo. Cada linha de
(2.8) é a equagao (2.7) escrita para um instante de amostragem diferente.
Uma consideracao implicita na passagem de (2.7) para (2.8) é que o sistema
é invariante no tempo. Essa suposicao também é feita durante a identificacao
de modelos usando outras representacoes, como redes neurais por exemplo, e
é decorrente do artificio de gerar restrigoes pela amostragem ao longo do tem-
po. Porém, nem todos os procedimentos de identificacao exigem invariancia
no tempo. Algoritmos como o minimos quadrados recursivo com fator de es-
quecimento (Ljung e Soderstrom, 1983; Cassini, 1999; Aguirre, 2000a) levam
em conta a variacao temporal do sistema.

Outro ponto importante é que a passagem de (2.8) para (2.9) s6 foi
possivel porque g[¢(k)] é linear em relacao aos parametros 6;. Qualquer repre-
sentacao linear nos parametros permite essa separacao. As RBF’s também
sao lineares em relacdo a alguns de seus parametros (Broomhead e Lowe,
1988).

A estimacao de @ esta relacionada a definicao de uma funcao de custo,
conforme visto na Secao 2.1. O algoritmo empregado nesse trabalho utiliza a
funcao definida em (2.4), dai o seu nome Estimador de Minimos Quadrados.
Essa funcao custo apresenta apenas um ponto de minimo se a representacao
for linear nos parametros, como é o caso. Assim, um dos problemas mais
complicados que existe em otimizacao — a presenca de minimos locais —
nao ocorre aqui. Além do mais, esse ponto minimo pode ser determinado
analiticamente através da equacao normal, levando a

0=[T"T"'T"y, , (2.12)

®Na equagao (2.10) foi usado o {ndice d em y, para diferenciar esse vetor do vetor de
estados y que serd visto adiante.
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se TTT for nao singular. Por essa equacao é possivel estimar os parametros
de um modelo NARMAX polinomial®, dispondo da estrutura e dos dados.
Vale a pena lembrar que a equagao (2.12) ndo é a tnica forma de se encon-
trar 0 segundo o critério dos minimos quadrados. Existem diversas outras
formas de se fazer isso, com propriedades numéricas e computacionais dife-
rentes (Aguirre, 2000a).

Esse procedimento de estimacao de parametros pode apresentar proble-
mas de polarizagao (bias) (Aguirre, 2000a), ou seja, a esperan¢a matematica
dos valores estimados dos parametros pode ser diferente dos valores “reais”.
Isso ocorre se o ruido no sistema for nao branco. Tal problema é normalmente
atacado utilizando modelagem de ruido. A filosofia nessa abordagem é incluir
no modelo a parte deterministica (ndo branca) do ruido. Se a representacao
escolhida para o modelo de ruido é do tipo média médvel, os modelos identifi-
cados sao do tipo NARMAX propriamente ditos. Nesse caso, os parametros
devem ser estimados por outros estimadores que nao o minimos quadrados.
Uma alternativa é o estimador de minimos quadrados estendido.

2.2.2 Deteccao de estrutura

Antes de se fazer a pergunta “como fazer a deteccao de estrutura?” deve-se
responder outra: “por que fazer a deteccao de estrutura?”

A principio, poderia se pensar que a deteccao de estrutura nao é de for-
ma alguma um problema. Por exemplo, um modelo NARMAX polinomial
aproxima a fun¢ao f(-) em (2.1) por uma func¢ao polinomial. Intuitivamente,
poderia-se pensar que basta incluir os termos em ordem crescente de grau e
tantos termos quantos se queira, pois quanto maior o nimero de termos me-
lhor seria a aproximacao, tal como acontece na aproximacao de uma funcao
por séries de Taylor. Isso seria verdade se ocorresse uma situacao completa-
mente ideal, na qual nao existissem incertezas de nenhuma natureza. Como,
na pratica, o ruido estd sempre presente, essa estratégia de incluir termos
no modelo indiscriminadamente pode piorar a identificagao, ao invés de me-
lhoré-la.

Como forma de ilustrar esse problema é mostrada a seguir a aproximacao
polinomial da funcao seno.

Nesse exemplo, a funcao seno foi amostrada em 20 pontos igualmente
espacados no intervalo [—m, 7| e a essas amostras foi acrescentado ruido adi-
tivo gaussiano branco de desvio padrao 0,01. Depois foi feita a aproximacao
polinomial desses dados utilizando a funcao polyfit do GNU Octave. Duas

6A rigor, essa equacio s6 pode ser usada diretamente na estimacdo de coeficientes de
modelos que ndo tém termos de ruido (termos de média mével).
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Ajuste com polinémio de grau 7

Figura 2.1: Aproximacao polinomial da funcao seno usando um polinémio
de grau 7. S@o mostrados os dados usados no ajuste (cruzes), o grafico do
polinémio (linha continua) e a fungao seno real (linha tracejada).

aproximacoes diferentes foram feitas. Na primeira, foi usado um polinémio
de grau 7 e na segunda, um de grau 17. O resultado da primeira aproximagao
se encontra na Figura 2.1 e o da segunda na Figura 2.2

Pode-se notar que a aproximacao com um polinomio de grau 7 ficou bas-
tante razoavel. Seria de se supor que, baseado na expansao em série de
poténcias da fungao seno, um aumento no grau do polinébmio melhoraria a
aproximacao. Porém, dificilmente alguém poderia dizer que o grafico mos-
trado na Figura 2.2 é uma melhor aproximagao para a funcao seno que o da
Figura 2.1. No entanto, em um quesito, o polinomio de grau 17 se saiu melhor
que o de grau 7. O erro da aproximacao nos pontos usados para calculd-la
foi menor (4,08 x 10~ contra 7,51 x 10~%, soma dos erros quadréticos). O
que causou o problema foi o excesso de flexibilidade do polinomio de maior
grau aliado a presenca de ruido.

[sso é um bom exemplo do problema da sobreparametrizacao, ou seja,
excesso de flexibilidade da estrutura utilizada para representar o sistema.
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Ajuste com polindmio de grau 17

Figura 2.2: Aproximacao polinomial da funcao seno usando um polinémio
de grau 17. Sao mostrados os dados usados no ajuste (cruzes), o gréfico do
polinomio (linha continua) e a funcdo seno real (linha tracejada).
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Esse exemplo foi feito usando uma funcao monovariavel e estatica. Num
caso dinamico, tal problema é mais dificil de detectar e corrigir. A sobrepa-
rametrizacao ocorre com freqiiéncia na identificacao de sistemas dinamicos
nao lineares resultando em regimes dinamicos espirios (Aguirre e Billings,
1995).

Do ponto de vista da identificacao de modelos polinomiais, o problema
da detecgao de estrutura se resume a pergunta: “Quais (e quantos) termos
incluir num modelo quando se identifica um determinado sistema?”

Embora o niimero possivel de termos na representacao polinomial seja
muito elevado, apenas uma pequena parte deles é suficiente para aproximar
a dindmica do processo na maioria dos casos (Rodrigues et al., 1996). O
problema é justamente escolher, dentre um universo de termos candidatos,
alguns mais “adequados”. Isso é feito na deteccao de estrutura.

Vérias técnicas podem ser usadas para fazer a deteccao de estrutura,
como por exemplo algoritmos genéticos (Fonseca et al., 1993; Mao e Billings,
1997) e zeroing-and-refitting (Kadtke et al., 1993).

Em particular, a taxa de redugao de erro (ERR) (Chen et al., 1989) é
bastante utilizada para esse propodsito na identificacao de modelos NARMAX
polinomiais. O emprego dessa e outras técnicas na identificacao de modelos
continuos é o tema central do presente trabalho. Assim, a taxa de reducao
de erro serd descrita aqui apenas brevemente, ficando a descricao detalhada
para a parte que trata da identificacao dos modelos continuos.

A motivacao por tras do critério do ERR ¢ a busca por uma forma de
quantificar a importancia individual de cada termo na representacao do vetor
y, em (2.10).

A taxa de reducao de erro mede a fracao da soma dos erros quadraticos
que pode ser explicada por cada termo. Ela é, portanto, uma medida es-
tatistica. A soma dos erros quadraticos é, nao por acaso, também utilizada
como funcao de custo para a estimacao dos parametros. Esse conceito fica
mais claro através de um exemplo.

Reescrevendo (2.11) chega-se a

y,=TO+¢, (2.13)

sendo que 6 foi suposto como tendo sido calculado de forma a minimizar J(&)
m (2.4). O maior valor que J(€) pode assumir nesse caso ¢ J(y,) = ysy,
quando 6 for o vetor nulo ou quando o modelo nao tiver nenhum termo.

Se a um modelo for acrescentado um termo que nao estava presente antes,
uma fracao do sinal y,; passa a ser “explicada” por esse termo e a soma dos
erros quadraticos €T¢ diminui. Essa diminuicio, normalizada por J (y), que
é o maior valor que J(€) pode assumir, é o ERR para o termo incluido.
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Um termo que diminua muito os erros de modelagem é, a principio, melhor
para a qualidade do modelo que um outro que nao os reduza tanto assim. E
importante ressaltar que o calculo do ERR exige a estimacao dos parametros
do modelo.

O ERR é portanto uma medida da “importancia” individual de cada ter-
mo na modelagem. Essa medida permite ordenar um conjunto de termos
candidatos a serem incluidos num modelo em ordem decrescente de “im-
portancia”. Fssa é a base da deteccao de estrutura utilizando o critério
ERR.

Esse critério, usado diretamente, tem uma limitacao significativa. Apesar
de ser (ou tentar ser) uma medida da “importancia” individual de cada ter-
mo, ele nao é completamente individual. O valor do ERR para cada termo
depende dos termos ja presentes no modelo, ou seja, depende da ordem na
qual o valor do ERR ¢ calculado para cada termo.

Para resolver em parte esse problema, normalmente é utilizado um al-
goritmo de busca nao 6timo introduzido em Billings et al. (1989) chamado
regressao direta. Basicamente, nesse algoritmo, o ERR de cada termo can-
didato é recalculado toda vez que um termo é incluido no modelo. Nesse
trabalho, a regressao direta é sempre empregada junto com o critério ERR.

Em Chen et al. (1989) é apresentada uma forma eficiente para se calcular
o ERR quando a estimacao de parametros é feita por um algoritmo ortogonal.

Apesar de ser uma ferramenta importante na identificacao de sistemas, o
ERR nao resolve completamente o problema. Ainda é necessario determinar
quantos termos incluir no modelo e o ERR nao responde a essa pergunta.
Para isso pode-se utilizar um critério de informacao como o de Akaike (Akai-
ke, 1974). Uma outra alternativa é fazer uma busca no espago do nimero de
termos p.

O critério ERR nao se limita a modelos NARMAX polinomiais. Ele pode
ser empregado em qualquer estrutura que seja linear nos parametros, ou seja,
qualquer estrutura da forma da equacao (2.10).

O ERR requer para a sua utilizacao apenas os dados de entrada e saida
(ou apenas as grandezas necessarias para formar ¢(k) em (2.2)). Quando,
no processo de identificacao, estao disponiveis outras informacoes além dos
dados de entrada e saida, elas podem ser utilizadas na deteccao de estru-
tura. Por exemplo, o conhecimento do niimero e simetria de pontos fixos
pode ajudar a excluir termos candidatos espiirios (Aguirre e Mendes, 1996;
Corréa, 2001). Essa questao serd vista detalhadamente na parte que trata
dos modelos continuos.
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2.3 Conclusao

Neste Capitulo foi descrito um procedimento genérico de identificacao de
modelos discretos e, em particular, um algoritmo de identificacao de modelos
NARX polinomiais. Tal algoritmo faz uso do critério ERR como técnica de
deteccao de estrutura. O uso de deteccao de estrutura é fundamental para o
bom desempenho da identificacao de modelos com essa representacao.



Capitulo 3

Identificacao de modelos
continuos

O presente Capitulo trata da identificacao de modelos dinamicos continuos
nao lineares e do uso de técnicas de deteccao de estrutura durante esse pro-
cesso de identificacao.

Nesse Capitulo, ferramentas de deteccao de estruturas empregadas na
identificacao de modelos discretos, como o critério ERR apresentado no
Capitulo 2, sao usadas para criar um novo algoritmo de identificacao de
modelos continuos.

O processo de identificacao requer a utilizacao de diferentes algoritmos.
A compreensao desses algoritmos, por sua vez, requer familiaridade com a
representacao matematica utilizada para descrever os sistemas a serem iden-
tificados.

O objetivo deste capitulo é, pois, apresentar ao leitor os algoritmos utili-
zados no procedimento de identificagao, bem como demais detalhes a respeito
do processo.

A Secao 3.1 contém uma visao geral do processo de identificacao dos
modelos continuos e algumas consideragoes importantes sobre esse assunto.
A Secao 3.2 descreve a coleta de dados, a Secao 3.3 detalha o cédlculo de
derivadas e a Secao 3.4 descreve o processo de identificacao propriamente
dito. Por fim, a Secao 3.5 fornece comentarios finais do Capitulo.

3.1 Identificacao de modelos continuos — vi-
sao geral

Antes de proceder a descricao do procedimento de identificacao é importante
que algumas consideracoes sejam feitas a respeito das pressuposicoes sobre o

19
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sistema a ser identificado.
Os modelos identificados neste trabalho sao equacoes diferenciais ordina-
rias (EDO’s). Assim, o método supde que o sistema possa ser representado

por equagoes da forma,
dx

Ezd::f(a:,u) , (3.1)

sendo que x(t) € R™ é o vetor de estados, u(t) € R" é o vetor de entradas e
f(-):R™" — R™ ¢ uma fungao possivelmente nao linear'.

Se isso nao for verdade, é provavel que a identificacao nao seja bem suce-
dida. Por exemplo, se o sistema a ser identificado nao for deterministico, ele
com certeza nao poderd ser representado pela equagao (3.1). Um outro caso
em que essa representacao nao é muito apropriada é quando o sistema em
estudo é intrinsecamente de tempo discreto, como por exemplo uma bomba
hidraulica de deslocamento positivo.

Uma necessidade importante do algoritmo usado para fazer a identificacao
é que f(-) deve ser invariante no tempo, pelo mesmo motivo mencionado na
Secao 2.2. E importante notar que a exigencia de invariancia é uma ca-
racteristica do algoritmo aqui apresentado e é decorrente tanto do método
de minimos quadrados convencional usado para a estimacao de parametros
quanto do cédlculo do ERR usado na deteccao de estrutura. Pode-se usar
uma variante do método de minimos quadrados chamada minimos quadra-
dos recursivo com fator de esquecimento (Aguirre, 2000a) para contornar a
exigencia de invariancia na estimacao de parametros. No entanto, o calculo
do ERR ainda exige invariancia do sistema original.

Outro requisito é que um ou mais componentes de x(t) tém que ser amos-
trados de forma eficaz, bem como todas as entradas. Se alguma entrada nao
for coletada, ela serd tratada pelo algoritmo como uma perturbacgao. Se es-
sa entrada for muito importante, isso pode comprometer todo o processo
de identificacao. Esse problema é comparavel a identificacao de um forno
elétrico sem que se tenha coletado alguma grandeza referente a poténcia
elétrica consumida. Dificilmente um bom modelo podera ser obtido dessa
forma. Na Secao 3.2 sao fornecidos mais detalhes a respeito do processo de
amostragem.

Estando essas condigoes verificadas procede-se a identificacao. O ponto
de partida sao os dados coletados. Se nem todas as componentes de x fo-
ram coletadas, o espaco original da equacao (3.1) nao pode ser reconstruido
diretamente. Porém um espaco equivalente pode ser obtido através do uso

!Na apresentagio do problema discreto, a fungao f(-) era considerada como tendo
apenas uma saida. No caso de fungdes com mais de uma saida, como é o caso aqui,
a extensdo é trivial. Basta considerar uma funcdo de mais de uma saida como sendo
composta de varias fungoes de uma sé saida.



CAPITULO 3. IDENTIFICACAO DE MODELOS CONTINUOS 21

de derivadas dos sinais coletados. Essas derivadas tém de ser calculadas
numericamente. A equagao (3.1) fica entao da forma

y="hy,u), (3:2)

sendo y a imersao de @ nesse novo espaco e h(-): R™*" — R™ uma fungao
qualquer. Deve-se notar que a ordem desse novo sistema nao é necessaria-
mente a mesma daquela do sistema original.

A identificacdo propriamente dita consiste em encontrar uma funcio h(-)
que aproxima h(+), levando em conta os dados coletados. Para isso, os vetores
Yy, y e u devem ser conhecidos para varios instantes de tempo. E importante
notar que as derivadas das trajetérias y sao necessarias. Assim, mesmo que
todas as coordenadas originais  tenham sido observadas, o calculo numérico
de derivadas ainda tem que ser feito. Mais detalhes sobre esse assunto sao
dados na Secao 3.2.

A funcao h(-) aplicada A mesma trajetéria da equacio (3.2) gera um vetor
tangente a essa trajetoria estimado i/

y=hy,u). (3.3)

O erro de estimaciio desse vetor tangente & = ¢ — y é entdo utilizado
na definicdo de uma fun¢ao de custo J(€) qualquer. Essa funcao depende
da funcao ﬁ() Assim uma técnica de otimizacao irrestrita é utilizada para
encontrar uma funcio h*(-) 6tima que minimiza J(-). Essa é a esséncia do
processo de identificacao.

3.1.1 Comparacgao com a identificagcao de modelos dis-
cretos

A identificacao de modelos continuos e a identificagdo de modelos discretos
possuem varias caracteristicas em comum, bem como diferencas significati-
vas. A compreensao dessas diferencas e similaridades ajuda a contextualizar
melhor a identificacao de modelos continuos dentro da area de identificacao
de sistemas.

Uma primeira semelhanca entre as duas abordagens ¢é a etapa do ajuste
das func¢oes. Do ponto de vista do processo de ajuste, os dois casos sao com-
pletamente idénticos. Isso ocorre porque as funcoes ajustadas sao estaticas.
Assim elas nao carregam na sua estrutura informacgao sobre a dinamica do
sistema a ser modelado. Nos dois casos, a dinamica é obtida através da forma
como os vetores de entrada e saida sao construidos e nao pela funcao em si.
A forma de definicao dos vetores de entrada e saida da funcao a ser ajustada
é, portanto, a principal diferenca dessas duas representacoes.
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Os modelos discretos utilizam deslocamentos no tempo para obter as
diferentes coordenadas dos vetores de entrada. Ou seja, as coordenadas do
vetor de entrada ¢(k) em (2.2) sdo obtidas por deslocamentos dos vetores de
dados coletados y e u. Essa operacao de deslocamento nao altera os dados
sob nenhum aspecto. E dessa forma que se obtém o espaco de reconstrucao
dos modelos discretos. Tal espaco possui um parametro importante a ser
determinado: o tempo de amostragem. Esse parametro é fundamental na
qualidade da reconstrucao (Casdagli et al., 1992; Aguirre, 1995).

Por sua vez, os modelos continuos necessitam do cédlculo de derivadas
temporais dos sinais amostrados para gerar o espaco de reconstrucao?. Assim,
o espaco de reconstrucao nao tem uma dependéncia explicita do tempo de
amostragem. Por outro lado, existe uma dificuldade maior nesse tipo de
reconstrucao do que na reconstrucao por coordenadas de atraso. O calculo
das derivadas tem que ser feito numericamente. Dessa forma, no processo de
obtenc¢ao dos vetores de entrada e saida que serao utilizados em (3.2) para
estimar A(+) ¢ introduzido um erro além dos ruidos de medicio j& presentes
nos dados. Esse erro é decorrente do processo de estimacao das derivadas dos
dados coletados e ele é tao mais significativo quanto maior forem as ordens
das derivadas a serem estimadas ou quanto pior for a relagao sinal ruido dos
dados . Como sera mostrado na Secao 3.2, essas ordens podem ser elevadas.

Esse ruido extra acrescentado aos dados é uma dificuldade a mais do
processo de identificacao de modelos continuos em relacao a identificacao
de modelos discretos e é inerente a maneira como a identificacao é feita.
E importante comentar que os procedimentos — discreto e continuo — aqui
apresentados, nao sao as unicas formas de se fazer identificacao. Por exemplo,
em Timmer et al. (2000) é mostrada uma forma de obter modelos continuos
nao lineares que nao depende do calculo de derivadas. Esse procedimento
sera comparado de forma critica no Capitulo 6.

Uma outra semelhanca importante entre os dois procedimentos é que se
pode utilizar nos modelos continuos quaisquer das representacoes nao lineares
que sao normalmente utilizadas nos modelos discretos. Além disso, o procedi-
mento de ajuste das fungoes é o mesmo tanto para modelos discretos quanto
para modelos continuos. Dessa forma é possivel utilizar representagoes como
redes neurais artificiais, RBF’s, l6gica nebulosa, modelos polinomiais, dentre
outras. Isso é uma conseqiiéncia direta do fato da funcao ajustada nao ser
dinamica.

Uma outra diferenca entre a representacao discreta e a continua, porém
de carater menos importante, tem a ver com a maneira pela qual os modelos
identificados sao simulados. Os modelos discretos sao facilmente simulados

2Mais detalhes a respeito adiante.
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através de lacos tipo for de implementacao trivial. Os modelos continuos,
por sua vez, precisam de uma ferramenta de integracao numeérica para po-
derem ser simulados ja que, na maioria dos casos, nao ha solucao fechada
para problemas de valor inicial envolvendo EDQO’s nao lineares. O usuario da
identificacao de modelos continuos fica entao obrigado a usar rotinas de in-
tegracao de EDQO’s como o Runge-Kutta, por exemplo. Isso torna o processo
de simulacao bem mais complicado e demorado.

Finalmente, existe uma diferenca com relacao a modelagem de ruido e
analise de residuos. Tais procedimentos sao usados na modelagem de siste-
mas discretos para contornar o problema de polarizacao e fazer a validacao
estatistica respectivamente. No caso continuo, tais procedimentos nao podem
ser empregados, pelo menos nao de forma direta.

A seguir sao dados os detalhes do processo de identificacao de modelos
continuos.

3.2 Coleta de dados

A coleta de dados constitui o ponto de partida do processo de identificacao.
Esses dados sao grandezas que devem ser amostradas do sistema real e que
quantificam variaveis de interesse do sistema.

Uma possivel forma de se fazer a coleta é amostrar todas as coordena-
das de z(t) = [x1(t) z2(t) ... 2,(t)]T, de forma a gerar n séries temporais
x(kTy) = [x1(kTy) xo(kTy) ... z,(kTy)]", sendo que k = 1,2,...,N, Ty é o
periodo de amostragem e n é a ordem do sistema. N é o nimero de amostras
por variavel que foi coletado do sistema.

Dessa forma, nao é necessério o uso do espaco alternativo da equacao (3.2),
porém as derivadas & ainda precisam ser calculadas numericamente.

Essa abordagem exige o conhecimento prévio da ordem e das varidveis
de estado do sistema, bem como a sua disponibilidade para coleta. Isso
nem sempre ocorre. Porém, se for esse o caso, essa abordagem é preferivel do
ponto de vista da identificacao, pois facilita o processo e aumenta a qualidade
dos modelos identificados.

Tal melhora acontece por dois motivos. Primeiramente, ao amostrar todas
as variaveis do sistema, mais informacao sobre o mesmo fica disponivel para
o algoritmo de identificacao do que se menos variaveis fossem coletadas. Em
segundo lugar, apenas derivadas de primeira ordem precisam ser calculadas.

Infelizmente, essa situacao ideal é rara. As vezes, a ordem do sistema
a ser identificado nao é conhecida e, tipicamente, uma ou mais variaveis de
estado nao estao disponiveis para coleta.

Nesse caso, quem esta fazendo a identificacao deve coletar tantas variaveis
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quanto for possivel. Deve-se também estimar a ordem do sistema ou escolher
uma ordem para o modelo a ser identificado.

As coordenadas que faltam podem, entao, ser substituidas por derivadas
das coordenadas amostradas, calculadas numericamente. FEsse processo é
chamado de reconstrucao de espaco de estados e é definido como a criacao
de um espaco de estados deterministico multidimensional a partir de uma
série temporal de dimensao menor (Gibson et al., 1992). Dessa forma estd
sendo criado um espago de imersao para as trajetérias diferente do espaco
de estados original, mas que é topologicamente equivalente (Takens, 1980)
e capaz de preservar caracteristicas do sistema original como autovalores de
pontos fixos, desde que a dimensao do espaco de reconstrucao seja grande o
bastante (Takens, 1980). Se o sistema original tem dimensao n, um espago
de reconstrucao de dimensoes 2n + 1 é suficiente para uma reconstrucao bem
sucedida.

Por exemplo, suponha-se que se deseja um modelo de terceira ordem e
somente duas variaveis, x; e xy, sao observaveis no sistema original. Pode-se
derivar uma das varidveis amostradas e usar essa derivada como uma outra
coordenada, como mostrado na equagao (3.4).

dl‘l ,
— =
d dt 1>
X
d—; = hl(xhx%xllau) ) (34)
dx’
d—tl = hQ(IL’l,IQ,IIl,U) .

Comparando a equagao (3.4) com a equagao (3.2) tem-se y = [v zo z}]"
e g(y,w) = [ys hu(") ha(")]".

Um caso extremo e bastante comum ocorre quando apenas uma grandeza,
z;(t) (qualquer uma) é medida, gerando a série x;(kT;). Essa grandeza é cha-
mada “observavel” (Gouesbet e Letellier, 1994) e esse caso, de identificagao
monovariavel. Os casos anteriores sao chamados identificacao multivaridvel.
A escolha da variavel observavel é critica no processo de modelagem, confor-
me discutido em Letellier et al. (1998).

Na identifica¢do monovaridvel apenas a coordenada x;(t) de x(t) é medi-
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da. Entao o seguinte conjunto alternativo de coordenadas

Uy =2;,
dy:

dt =Y2,

: (3.5)
dymfl =y
dt m
AYm

W :g(ylay27"'aymau)

é utilizado para representar o sistema. Nota-se que a ordem do modelo
identificado, m, nao é necessariamente igual a ordem do sistema original n.

Além da relativamente baixa quantidade de informacao existente em ape-
nas uma variavel, a abordagem monovariavel ainda tem um outro problema.
As derivadas de (3.5) tém que ser calculadas numericamente. A determinagao
precisa de derivadas de alta ordem de sinais reais é um dificil problema mes-
mo em séries temporais com uma alta relacao sinal-ruido.

No entanto, quer seja a identificacao mono ou multivaridvel, é importan-
te que os dados coletados contenham informacoes sobre os diversos regimes
dinamicos apresentados pelo sistema (Rodrigues et al., 1996). Para isso, é
necessario que os estados estejam evoluindo através de um grande intervalo
de amplitudes e com um amplo espectro de frequéncias. E também impres-
cindivel que todas as entradas u sejam coletadas.

Devido ao fato de que serao calculadas as derivadas dos dados, a freqiién-
cia de amostragem deve ser bem maior do que a requerida pelo teorema da
amostragem. Por exemplo, no caso de sistemas com oscilagoes cadticas, em
varias situacoes, percebeu-se que o periodo de amostragem 75 deve ser tal
que se tenha aproximadamente 100 amostras por pseudo-periodo. O pseudo-
periodo é o tempo correspondente a uma volta em torno de um ponto fixo.

3.3 Calculo das derivadas

A seguir, serd discutida uma forma de calcular as derivadas @(¢) ou y(¢) nu-

mericamente. Outras formas tém sido publicadas recentemente na literatura

(Lainscsek et al., 1998). O procedimento usado nesse trabalho é o seguinte.
Seja uma componente amostrada de z(t) dada por?

z;(KTy) = xi(k); k=1,2...,N | (3.6)

3No caso da identificacio multivaridvel esse procedimento é repetido para todas as coor-
denadas amostradas de (t). J4 no caso monovaridvel, é feito apenas na tnica coordenada
amostrada.
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sendo que T é o periodo de amostragem e N é o nimero de observagoes.

Em seguida, escolhe-se um intervalo de largura L no inicio da série tem-
poral, ou seja, z;(k) com 1 < k < L. Nesse intervalo aproxima-se z;(k) por
um polinémio algébrico P(k) tal que *

zi(k) = P(k) = ap + a1k' + axk® + - - - + a, k", (3.7)

sendo 7 o grau de P(k).
Escrevendo (3.7) para k =1,..., L tem-se

(1) =ap+a;1' +-- -+ a,17
zi(2) = ap+ 412" + -+ - + a,27

: (3.8)
z;i(L) = ag + al.Ll +--+a, L7
que, na forma matricial, pode ser representado como sendo:
;= )\a . (3.9)

Deve-se escolher L tal que L > v+ 1 para que um algoritmo de minimos
quadrados possa ser usado em (3.8) para calcular os aj. A escolha de L
também depende dos dados®. Depois de alguns testes, percebeu-se que L = 3
ou L = 5 é uma boa escolha em muitos sistemas, porém a escolha de L sempre
requer alguma experimentacao.

Existem véarias formas de se resolver (3.9) e obter os coeficientes estimados
a (Golub e Van Loan, 1989). A maneira mais simples é através da solugao
da equacao normal, o que leva a

a=[DT\""\Tx; . (3.10)

Se a matriz A € RI*! é mal-condicionada, a solucio do problema
através de (3.10) pode-se tornar invidvel. Uma alternativa é a utilizacao
de algoritmos de minimos quadrados ortogonais (Golub e Van Loan, 1989).

Neste trabalho, a aproximacao polinomial foi feita no MATLAB ou no
GNU Octave, utilizando a funcao polyfit. Essa funcao monta a matriz A\ e
resolve o problema de minimos quadrados utilizando um algoritmo ortogonal
(a fatoracao QR).

4Esse polinémio ndo tem nada a ver com o polinémio dinamico A(-) que serd visto a
seguir.

®Depende, na verdade, da relacido entre Ty e o pseudo-periodo do sistema. Quanto
menor for Ty em relacio a este, maior deve ser L e vice versa. Deve-se também aumentar
L se houver mais ruido nos dados.
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As derivadas de x; podem ser computadas derivando P(k) analiticamente
e calculando essas tltimas no centro k. do intervalo (logo L deve ser impar).
No caso da identificacdo multivariavel em que todas as coordenadas foram
amostradas apenas a primeira derivada é necesséria e, portanto, v = 1. No
caso monovariavel, d deve ser escolhido tal que v > m, sendo m a ordem
do modelo a ser identificado. Aqui é necessaria alguma experimentacao para
determinar o valor mais adequado de v para um certo conjunto de dados,
porém < nao deve exceder m por mais que uma ou duas unidades.

A derivada de z;(k) no ponto k. é entao dada por:

Fi(ke) ~ %}i’“) i (3.11)

A seguir, desloca-se o intervalo inteiro de um periodo de amostragem, de
modo que o proximo centro de intervalo seja em k.+ 1, e repete-se o processo
até que toda a série tenha sido “varrida”, exceto por (L — 1)/2 pontos no
inicio e no final da mesma.

A equagao (3.11) supoe que o periodo de amostragem é unitario. Se isso
nao for verdade, é necessario dividir a derivada pelo periodo de amostragem
para obter o valor correto (dividir a derivada segunda pelo quadrado do
periodo de amostragem; a derivada terceira pelo cubo e assim por diante).

O cdlculo das derivadas feito dessa maneira é menos sensivel a presenca de
ruido nos dados. Em Oliveira (1998) essa filosofia também foi empregada com
resultados satisfatérios. Porém, dependendo do nivel de ruido, é necessaria
ainda uma pré-filtragem dos dados, que pode ser feita com um filtro digital. A
freqiiéncia de corte desse filtro deve ser algumas vezes maior que a freqiiéncia
da oscila¢ao mais rdpida do sistema (de 5 a 10 vezes).

Nesse trabalho, os filtros digitais usados foram calculados com a funcao
butter do MATLAB e a filtragem foi feita usando a funcao filtfilt.

E importante ressaltar que esse procedimento é uma das maneiras de se
calcular derivadas de sinais reais. Em Lainscsek et al. (1998) as derivadas
sao calculadas por decomposicao em valores singulares de uma matriz cujas
colunas sao formadas pelo sinal atrasado varias vezes. Em Gibson et al.
(1992) as derivadas sao calculadas por um filtro linear baseado no que os
autores chamam de polinomio de Legendre discretos. Tal método foi usado
com sucesso em Letellier et al. (1995) para identificar um modelo continuo
para um experimento eletroquimico cadtico.
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3.4 Identificacao de modelos continuos

Conforme visto na Secao 3.1, a identificacao de modelos continuos é mui-
to semelhante a identificacao de modelos discretos em certos aspectos. A
identificacao propriamente dita consiste no ajuste de uma funcao aos dados
e isso é feito da mesma forma tanto para modelos continuos quanto para
modelos discretos, ficando a principal diferenca na forma como os dados sao
formatados nesse ajuste de funcao.

A identificacdo de modelos continuos pode ser tanto monovariavel quanto
multivariavel, dependendo se foram coletadas uma ou mais varidveis de esta-
do. No entanto, sempre existe uma “unidade béasica”, idéntica nos dois casos,
sobre a qual sao feitos os mesmos procedimentos para se fazer a identificacao.
Essa “unidade basica” da identificacao é sempre da forma

Yi = hjle(®)] (3.12)

sendo Y; uma derivada temporal de uma variavel de estado e h;(-) uma fungao
que se deseja ajustar. ¢(t) é o vetor de entrada desta func¢ao. Ele é formado
pelas coordenadas alternativas de (3.2) e o vetor de entradas w (compare
com ¢(k) em (2.2)):

pt)=1{ : (3.13)
Ym (t)

u(t)

A grandeza Y pode ser uma derivada de qualquer ordem, dependendo do
tipo do modelo identificado. Por exemplo, no caso monovariavel, ela vale 9,,,
que é uma derivada de ordem m + 1. No caso multivaridvel em que todas as
varidveis de estado foram coletadas, Y; é uma derivada temporal de primeira
ordem de uma das variaveis de estado observadas.

O nidmero de funcoes da forma de (3.12) a serem ajustadas é igual ao
nimero de varidveis de estado coletadas no sistema. Essa é a tunica dife-
renca entre a identificacao monovaridvel e a multivaridvel no que se refere
ao procedimento de ajuste. Quando apenas uma variavel foi amostrada (ca-
so monovaridvel), apenas uma fun¢ao deve ser ajustada. Na equagao (3.4)
pode-se ver o caso em que foram observadas duas variaveis de estado e duas
fungoes, hi(:) e ho(+), precisam ser ajustadas. Essas fungdes tém sempre ¢
entradas e uma saida, ou seja, sdo da forma de f(-) em (2.1), porém com
entradas diferentes. Assim, dado Y; e ¢(t), o problema de ajuste de fungao
é idéntico aquele mostrado na Secao 2.1.
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Diversas representacoes poderiam ser utilizadas para aproximar h;(-).
Nesse trabalho, optou-se por utilizar uma aproximacao polinomial. Essa
mesma representa¢ao foi empregada em Gouesbet e Letellier (1994), porém
sem usar nenhum tipo de deteccao de estrutura. Nesse artigo, os autores
utilizam uma representacao polinomial para a funcao a ser ajustada, calculo
numérico das derivadas e estimacao de parametros via minimos quadrados.
Exatamente a mesma abordagem dessa Dissertacao. Porém, a escolha dos
termos nao tem nenhuma relacao com o sistema a ser identificado. Os termos
sao incluidos em ordem crescente de grau.

A diferenga do presente trabalho em relagao a Gouesbet e Letellier (1994)
é, portanto, a utilizacao de técnicas de deteccao de estrutura.

A representacao polinomial usada nesse trabalho na identificacao de mo-
delos continuos é a mesma daquela utilizada na identificacao de modelos
NARMAX polinomiais. Assim, a notacao empregada aqui é a mesma da
Secao 2.2, a menos da substituicao de k por ¢ para indicar tempo continuo e
de algumas outras diferencas.

A funcao usada na aproximacao tem a forma

gle(t)] = Zemi(t) ; (3.14)

sendo #; os parametros, p o nimero de termos e 7; os termos. Esses termos,
por sua vez, tém a forma

(k) =[] a5 () (3.15)

i=1

sendo ¢ o niumero de elementos de ¢(t) e a;(t) o j-ésimo elemento de ¢(?).
Os expoentes 3;; sao nimeros naturais. A quantidade d = 23:1 Bi;j é o grau
do termo i. Repare que as equagoes (3.14) e (3.15) sdo andlogas as equagoes
(2.5) e (2.6). A diferenca esta nos a;. Enquanto no modelo discreto os «; sao
sinais deslocados no tempo, os a; sao derivadas temporais de sinais, todos
calculados no mesmo instante, conforme a equacao (3.13).

Novamente, o ajuste da fun¢ao g(-) pode ser dividido em duas etapas: a
estimacao de parametros e a deteccao de estrutura.

Estas etapas estao detalhadas a seguir.

3.4.1 Estimacao de parametros

A estimacao de parametros dos modelos continuos é feita aqui de forma
idéntica a estimacao de parametros dos modelos NARMAX polinomiais.
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Antes da estimacao, os dados de entrada e saida (ou somente de saida
se o sistema for auténomo) precisam ser coletados. Derivadas desses dados
devem ser, entao, calculadas numericamente. A ordem dessas derivadas é
determinada pela ordem do modelo e pelo seu tipo, mono ou multivariavel.

Feito isso, prossegue-se a estimacao. De novo, utiliza-se suposicao que o
sistema original é invariante no tempo para gerar restricoes diferentes pela
amostragem continuada ao longo do tempo.

Substituindo (3.14) em (3.12) e escrevendo para N instantes de amostra-

gem tem-se
V(1) = S 0(1)
RS> SLUL I 510
Y(N) = 5:1 0in;(N)

sendo que o subscrito j em Y foi omitido para simplificar a notacao. Porém,
deve-se ter sempre em mente que esse processo deve ser repetido para todas
as “unidades basicas” (da forma de (3.12)) presentes no modelo.

Esses instantes de amostragem usados na identificacao sao chamados cen-
tros®. A equagdo (3.16) em forma matricial fica

Y (1) m(1)  m(1) (1) b1
Y(2) | _ 971?2) 772:(2) 7717@ 9:2 (3.17)
Y(N) m(N) m(N) Np(N) 0,

o Y = X0, (3.18)

A matriz X é chamada de matriz de regressores.

Repare que, ao contrario dos modelos NARMAX polinomiais, as colunas
de X referem-se ao mesmo instante de tempo que Y, ou seja, cada linha
de X e o correspondente elemento de Y possuem valores referentes ao mes-
mo instante de tempo. Isto é uma conseqiiéncia da definicao de p(t), que
utiliza derivadas em vez de deslocamentos no tempo para criar diferentes
coordenadas.

O erro de identificacao é definido de forma semelhante a equagao (2.11):

e=Y — X0 . (3.19)

6Esses centros nio sdo a mesma, coisa que os centros das RBF’s. Esses tiltimos sdo na,
verdade parametros a serem determinados enquanto os primeiros sao instantes de amos-
tragem. Porém, devido & semelhanca entre eles recebem os mesmos nomes.
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Apesar do erro definido na equagao (3.19) ter a mesma forma do erro
definido na equagao (2.11), essas duas quantidades sdo conceitualmente di-
ferentes. O erro usado na identificacdo dos modelos NARMAX polinomiais
é chamado erro de predicio de um passo a frente, pois ele quantifica o erro
de predigao um passo a frente do sinal de saida y(k). O erro definido na
equacao (3.19) nao é de predicao. Ele é o erro de modelagem do sinal Y'(¢).
Esse sinal é uma derivada de um sinal amostrado, calculada numericamente.
A ordem dessa derivada pode, inclusive, ser elevada. Portanto, o que se mi-
nimiza no processo de estimacao de parametros na identificacao dos modelos
continuos é o erro de modelagem de um sinal que foi estimado através de
calculo numérico de derivadas.

A funcao de custo J(e) utilizada nesse trabalho é o somatério dos erros
quadraticos definida na equagao (2.4).

Uma vez definida essa funcao de custo o problema de estimacao de para-
metros se torna um problema de minimos quadrados. Uma forma de resolve-
lo é resolvendo-se

6=[X"X"'X"Y . (3.20)

Porém, essa forma é sensivel a mal condicionamento numérico. Nesse
trabalho, é utilizada a fatoragdo Householder (Golub e Van Loan, 1989), que
¢ um método de ortogonalizacao. Além do motivo numérico para a utilizagao
da fatoracao householder, existe um outro. O cdlculo do ERR é bem mais
eficiente por um algoritmo ortogonal quando é usado o esquema da regressao
direta.

A estimacao de parametros requer que a estrutura do modelo esteja de-
terminada. Para isso devem-se usar técnicas de deteccao de estrutura.

3.4.2 Deteccao de estrutura

O objetivo da deteccao de estrutura é determinar quais termos incluir no
modelo de forma a obter uma boa representacao para o sistema original.

Dois tipos de deteccao de estrutura sao utilizados nesse trabalho. O pri-
meiro é baseado no critério ERR. Nessa abordagem nao é utilizada nenhuma
informacao do sistema original a nao ser os dados amostrados. Esse tipo
de abordagem é chamada de caixa preta. O contrdrio, a abordagem caixa
branca, ocorre quando o modelo vem inteiramente da fisica do processo. En-
tre esses dois extremos existe o amplo dominio, ainda pouco explorado, da
modelagem caixa cinza (Corréa, 2001).

Na abordagem caixa preta, os modelos sao obtidos baseado nos dados
coletados. Porém, uma eventual informacao a respeito da natureza do sistema
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a ser identificado é utilizada na confeccao do modelo. Esse é o segundo tipo
de deteccao empregado aqui.

Detecgao de estrutura baseada no ERR

O ERR, conforme explicado na Secao 2.2.2, é uma medida da importancia
individual de cada termo. Com isso é possivel ordenar os termos candidatos
em ordem decrescente de importancia e obter um modelo parcimoénio capaz
de representar o sistema.

Partindo da equagao (3.18) escreve-se a equagao auxiliar

Y=Wg+e, (3.21)

sendo W uma matriz cujas colunas w; (termos) sdo ortogonais sobre os dados
e g é o vetor de parametros estimados por minimos quadrados no espaco da
matriz W. O vetor e é o vetor de residuos.

Dessa forma, a quantidade Y'Y é dada por

Y'Y = Wg+e)T"(Wg+e)
= g'WTWg+g"Wre +eTWg+ eTe (3.22)
= Y  gwfw; +eTe.

No ultimo passo de (3.22), foi usada a propriedade do estimador de mi-
nimos quadrados gerar residuos ortogonais aos regressores w; € a ortogona-
lidade de W.

Pela equagao (3.22), pode-se notar que a soma dos valores quadréticos de
Y pode ser decomposta em uma parte que envolve os regressores ortogonais
e uma, parte que nao ¢é explicada pelo modelo, referente aos residuos. A parte
que envolve os regressores é, por sua vez, o resultado da soma da contribuicao
individual de cada regressor ortogonal. Uma outra forma de interpretar essa
equacao é

p
ele=Y'Y - ng'w?wz : (3.23)
i=1
Aqui fica claro que os residuos sao uma funcao dos regressores e que a inclusao
de um determinado regressor leva a uma diminui¢ao no somatério dos valores
quadraticos dos residuos.
Assim, pode-se definir a taxa de reducao de erro como

~2,.T
Jgrw; w;
ERR]; = 2" | 3.24
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sendo [ERRJ; a taxa de redugao de erro do i-ésimo regressor (Chen et al.,
1989). Os parametros estimados sao dados por

wlY
o Y 3.25
g wlw; ( )

Na Secao 2.2.2 foi mencionado que o valor da taxa de reducao de erro
de um termo em particular depende dos outros termos no modelo. Isso nao
é evidente na equagao (3.24) porque ela estd escrita numa base ortogonal,
diferente daquela que contém os termos originais. Porém, para se obter a
matriz W a partir da matriz de regressores original X é necessario utilizar
um procedimento de ortogonalizacao e este, necessariamente, depende de
todas as colunas de X.

Para reduzir esse efeito é utilizado o procedimento de regressao direta.
Esse algoritmo é descrito a seguir.

Inicialmente, tem-se um conjunto de termos candidatos que forma a ma-
triz de regressores candidatos X.. O objetivo é obter uma matriz X com os
melhores p regressores, segundo o critério ERR.

1. No inicio, a matriz X nao possui nenhum regressor, assim como W.
Fazer ¢ = 1.

2. Ortogonalizar a primeira coluna de X, em relacao a matriz W gerando
o regressor w;. Calcular o ERR de w; usando (ver (3.24) e (3.25))

wlY

ERR = —/——— .
wlw, Y'Y

(3.26)

Retirar w; de W e ortogonalizar a segunda coluna de X, gerando um
novo regressor w;. Calcular o ERR para esse novo regressor. Repetir
esse processo para as demais colunas de X..

3. Escolher a coluna de X. que, no passo anterior, obteve o maior ERR.
Acrescentar essa coluna a X. Ela serd o regressor x; do modelo a ser
identificado. Retirar essa coluna de X.. Ortogonalizar essa coluna em
relacao a W gerando w;. Fazer i =1+ 1.

4. Repetir os passos 2 e 3 até i = p.

Ao final desse procedimento, ter-se-a uma matriz X com os p melhores termos
dentre os termos candidatos, segundo o ERR. Para se obter o modelo final
resta somente calcular os coeficientes conforme explicado na Secao 3.4.1.
Todo este processo requer a escolha de um conjunto de termos candidatos.
Uma forma simples de se fazer isso e que é empregada nesse trabalho é a
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limitacao do grau méximo que os termos candidatos podem ter. Uma vez
determinado esse grau, escolhem-se todos os termos possiveis que apresentam
grau menor ou igual a esse limite.

Também é possivel usar alguma informacao disponivel sobre o sistema
para determinar parte do conjunto de termos candidatos, como é mostrado
a seguir.

Deteccao de estrutura baseada em informagao a prior:

Algumas vezes, além dos dados de identificacao, outras informagoes a respeito
do sistema a ser identificado estao disponiveis. Estas informagoes poderao
ser ou nao usadas na identificacao, dependendo da natureza das mesmas e da
representacao utilizada na identificacao. Os modelos continuos polinomiais
monovariaveis utilizados nesse trabalho sao particularmente adequados para
incorporacao de informacao a respeito de pontos fixos.

Pontos fixos ou pontos de equilibrio sao os estados para os quais a funcao
g(-) em (3.2) se anula. Se o sistema for autéonomo, os pontos fixos serdo
pontos no espaco de estados. Se o sistema apresentar entradas, os pontos
fixos passam a ser fungoes também das entradas.

Os pontos fixos de modelos continuos polinomiais auténomos monova-
ridveis sao facilmente determinados.

Considere a equagao (3.5) na situagao sem entradas. Para encontrar os
pontos fixos desse modelo deve-se fazer ¥ = g(y) = 0 em (3.2). Isso implica
que y; = 0 para ¢ = 2,...,m. Também implica que

g(yl,U,O,...,O):O. (327)

Como ¢(-) é uma funcao polinomial no modelo identificado, isso leva a

sendo os i(j) os indices dos termos que nao apresentam nenhuma das coor-
denadas y;, Vi # 1, elevadas a expoentes nao nulos e o d,,, 0 maior expoente
de y; nestes termos. Assim, as coordenadas dos pontos fixos no espaco re-
construido y,; sdo da forma

Ypr= | . | > (3.29)
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sendo y; as raizes do polindémio definido em (3.28).

Dessa forma, é possivel forcar o modelo identificado a ter uma certa es-
trutura de pontos fixos baseado em informagoes a priori. Por exemplo, se o
nimero de pontos fixos do sistema original for conhecido, pode-se garantir
esse mesmo numero de pontos fixos no modelo identificado apenas fazendo
com que este tenha termos do tipo Hiyfi com [ variando de zero até, no
maximo, o nimero de pontos fixos desejado.

Pode-se também incluir informacoes a respeito da simetria dos pontos
fixos.

As informacoes sobre os pontos fixos podem vir de algum conhecimen-
to que se tenha sobre o sistema ou experimentalmente, como proposto em
Aguirre e Souza (1998), onde é mostrado um algoritmo para estimagao de
pontos fixos a partir de séries temporais.

Além de facilitar a incorporacao de informacao a respeito de pontos fixos,
a representacao polinomial permite que se inclua informacao a respeito de
uma eventual simetria global do sistema. Por exemplo, se o sistema original
(3.1) (auténomo) apresentar a seguinte simetria

f(—z) = —f(z) (3.30)

entao um modelo reconstruido a partir de um observavel também deveria
apresentar a mesma simetria.

Para garantir isso, basta incluir no conjunto de termos candidatos apenas
termos de grau impar.

De qualquer forma, o uso de informacao a priori na deteccao de estru-
tura ajuda significativamente o processo de identificacao, pois faz com que
a estrutura ja presente no conjunto de termos candidatos seja mais préoxima
de uma estrutura ideal, facilitando o trabalho do ERR na determinacao da
forma final do modelo. Sempre que houver informagcao extra sobre o sistema
original, esta deve ser incluida, se possivel, no modelo a ser identificado. Isso
serd ilustrado no Capitulo 4.

3.4.3 Validacao

A validacao é a etapa na qual a qualidade dos modelos identificados é aferida.
Nela sao descartados os modelos que nao foram capazes de adequadamente
representar o sistema original. E importante observar que a qualidade do
modelo é um conceito um tanto relativo, pois depende do objetivo para o
qual o modelo se destina. Idealmente, o modelo deveria ser capaz de se
comportar exatamente como o sistema em estudo em quaisquer situacoes,
mas isso nao é viavel. Assim, durante a identificacao, deve-se ter sempre em



CAPITULO 3. IDENTIFICACAO DE MODELOS CONTINUOS 36

mente o uso a que se destina o modelo. Um bom modelo para predicao pode
nao ser tao bom quando utilizado para controle e, por sua vez, um péssimo
modelo para predicao pode ser suficiente para a extracao de informagao do
sistema (Aguirre e Souza, 1998).

Ainda assim, um emprego muito freqiiente para os modelos é a predicao,
ou seja, usar o modelo para saber como o sistema se comportaria frente a
determinadas condicoes. Nesse caso, deseja-se que o modelo tenha um com-
portamento temporal o mais proximo possivel daquele do sistema original.

Uma das formas mais simples de se fazer a validacao nesse sentido é
através da comparacao entre o sinal coletado do sistema real e o sinal re-
sultante da simulacao do modelo identificado. Se o modelo acompanhar o
sistema, a menos de um erro pequeno, entao o modelo é bom. Preferencial-
mente, essa comparacao é feita com dados diferentes daqueles usados para
identificar o modelo, pois é possivel que o modelo identificado capture al-
guma caracteristica particular do conjunto de dados de identificagao, como
ruido, por exemplo (Aguirre, 2000a).

Porém, se o sistema a ser identificado é cadtico (Gleick, 1991), a compa-
racao do sinal simulado com o sinal oriundo do modelo nao é capaz de dizer
se um modelo é bom ou nao. Isso ocorre devido as caracteristicas desse tipo
de sistema.

Uma trajetéria simulada de um modelo ird divergir de uma trajetoria
real de um sistema cadtico, mesmo que elas tenham comecado no mesmo
ponto e independentemente da qualidade do modelo identificado. Isso torna
necessaria a utilizacao de outras técnicas de validacao que nao a simples
comparacao de séries temporais.

Uma alternativa simples é a comparacao visual do atrator estranho do
sistema com o atrator do modelo identificado. O atrator estranho é uma
caracteristica do sistema cadtico. O atrator é o lugar geométrico, no espago de
estados, para o qual as trajetorias tendem quando o tempo tende ao infinito.
Ele é uma caracteristica de regime permanente e independente das trajetorias
em si. Dessa forma, mesmo que as séries temporais sejam diferentes, é de se
esperar que o atrator do modelo e o atrator do sistema sejam parecidos se o
modelo for bom.

Comparar visualmente dois atratores traz uma certa subjetividade ao
processo de validacao. Em vez disso, pode-se comparar medidas objetivas
desses atratores, como a dimensao de correlacao. Pode-se também compa-
rar grandezas invariantes, como expoentes de Lyapunov (Aguirre e Billings,
1994). Por fim, quando uma validagao mais cuidadosa for necesséria, pode-se
comparar mapas de primeiro retorno em secoes de Poincaré e populacoes de
érbitas quase-periddicas (Letellier et al., 1995). Porém, esses procedimentos
de validagao sao de utilizagao mais complexa e requerem do usudario algum
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conhecimento de caracterizacao topolégica de atratores.

De qualquer forma, apesar da validacao de modelos cadticos ser mais
complicada, o uso desses sistemas para verificar o desempenho da técnica
de identificacao é proveitoso. Obter modelos que recuperem, mesmo que
ligeiramente, um atrator estranho nao é tarefa facil. Assim, a identificacao
de tais sistemas serd estudada no Capitulo 4 como uma forma de teste do
procedimento de identificacao.

3.5 Conclusao

Neste Capitulo foi apresentado um procedimento de identificacao de mode-
los continuos nao lineares. Esse procedimento foi comparado com um pro-
cedimento semelhante usado na identificacao de sistemas de tempo discreto,
evidenciando os pontos diferentes dessas duas abordagens.

A caracteristica mais importante do algoritmo de identificacao proposto
é a utilizacao de técnicas de deteccao de estrutura nesse tipo de modelo. Isso
¢ abordado pela primeira vez nesse trabalho.

A deteccao de estrutura é feita por dois métodos. Um, totalmente caixa
preta, utiliza um critério estatistico chamado ERR para ordenar os termos
de acordo com a sua importancia. O outro se baseia em informacoes a prior:
para incluir ou retirar termos do modelo ou do conjunto de termos candidatos.



Capitulo 4

Identificacao de sistemas
caoticos

No Capitulo 3 o procedimento de identificagdo de modelos continuos nao
lineares foi apresentado e descrito. No entanto, nenhum exemplo de aplicacao
foi mostrado.

O objetivo do presente Capitulo é, pois, fornecer um exemplo de aplicacao
da técnica desenvolvida no Capitulo 3. Esse exemplo, além de ilustrar a
aplicacao do procedimento de identificacao, também serve como uma forma
de teste para o algoritmo.

Os sistemas utilizados nesse Capitulo foram escolhidos de forma a ilus-
trar bem um caso de identificagao em que os métodos apresentados sao bem
aplicdveis: os sistemas cadticos (Gleick, 1991). Uma das principais carac-
teristicas de tais sistemas é a sua nao linearidade. Um sistema totalmente
linear nao é capaz de exibir comportamento de caos deterministico. Uma
outra vantagem do uso desse tipo de sistema para testar o procedimento de
identificacao é a complexidade do seu comportamento dinamico, que faz com
que o teste seja mais exigente do que com sistemas mais simples.

Este Capitulo estd organizado da seguinte forma. Na Secao 4.1 estao
alguns comentdrios sobre a identificacao de sistemas cadticos. A Secao 4.2
mostra a identificacao do sistema de Lorenz utilizando dados simulados. A
Secao 4.3 ilustra o caso da identificacao de dados reais gerados pelo circuito
de Chua. Uma conclusao do Capitulo se encontra na Secao 4.4.

4.1 Sistemas caodticos e identificacao

Os sistemas caoticos sao um tépico de estudo relativamente recente. Um
dos primeiros trabalhos na drea foi Lorenz (1963). Um sistema caético pode

38
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apresentar um comportamento dinamico muito complexo, aperiédico. Uma
outra caracteristica é a chamada sensibilidade as condicoes iniciais: a tra-
jetoria de um sistema cadtico iniciada em um determinado ponto diverge
exponencialmente de uma outra trajetoria iniciada em um ponto proximo,
porém distinto, do anterior.

O comportamento cadtico foi observado em diversas situacoes praticas
como observa Gleick (1991):

Agora que a ciéncia esta atenta, o caos parece estar por toda a
parte. Uma coluna ascendente de fumaca de cigarro se decompoe
em anéis desordenados. Uma bandeira drapeja de um lado para
outro ao vento. Uma torneira gotejante passa de um ritmo cons-
tante para outro, aleatério. O caos surge no comportamento das
condicoes do tempo, no comportamento de um aviao em v6o, no
comportamento dos carros que se agrupam numa auto-estrada, no
comportamento do petrdleo que flui em tubos subterraneos. |[...]
A percepcao desse fato comegou a modificar a maneira pela qual
os executivos tomam decisoes sobre seguros, os astronomos véem
o sistema solar, e os tedricos de politica falam sobre as tensoes
que provocam conflitos armados.

Os sistemas cadticos sao bastante interessantes para a identificacao de
sistemas. Um dos motivos é que o comportamento complexo que eles apre-
sentam é, muitas vezes, modelado por equacoes simples, embora nao lineares.
Por isso, tais sistemas podem ser usados para testar métodos de identificacao.
O objetivo, nesse caso, é verificar se o algoritmo é capaz de recuperar o mo-
delo simples que existe por tras do comportamento dinamico complexo.

Por outro lado, a identificacao de sistemas cadticos traz uma dificuldade.
Uma vez de posse do modelo identificado é necesséario verificar a sua valida-
de, o que necessita de bons procedimentos de validagao, conforme visto no
Capitulo 3.

4.2 O sistema de Lorenz

O primeiro sistema usado para testar o procedimento de identificacao foi o
sistema de Lorenz (Lorenz, 1963). Tal sistema foi um dos primeiros sistemas
estudados que apresentava caos deterministico.

O sistema, na verdade, é um modelo tedrico para um experimento de
conveccao de fluidos.
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4.2.1 Descricao do sistema

Pouco se tem a dizer desse sistema, ja que se trata de um modelo matematico.
Ele é composto de um sistema de trés equacoes diferenciais ordinarias auto-
nomas, isto é, sem dependeéncia explicita do tempo. Esse sistema é mostrado
na equagao (4.1).

t=o0(y—x),
y=rx—y—xz, (4.1)
z=—bz+uxy .

Esse sistema de equacoes descreve, com algumas simplificagdes, o com-
portamento de uma célula de conveccao de formato prismético, com o com-
primento muito maior do que a largura e a altura. A parte inferior da célula
se encontra a uma temperatura um pouco maior do que a parte superior.
Se a diferenca de temperatura for grande o suficiente, ocorre convecgao. A
varidvel z em (4.1) é proporcional a velocidade da convecgao; a y, a diferenga
de temperatura entre a coluna ascendente e descendente de fluido e a z, a
distorcao do perfil de temperatura vertical em relagao a um perfil linear que
ocorreria se a troca de calor fosse puramente por condugao (Fiedler-Ferrara e
Prado, 1994). Os parametros o, b e r representam caracteristicas geométricas
do experimento, constantes do fluido e a diferenca de temperatura. Para
(r,o,b) = (28,10, %), o sistema exibe caos.

4.2.2 Identificacao

As equagoes (4.1) foram integradas numericamente para gerar a massa de
dados de identificacao contendo 10.000 pontos. O passo de integragao (e
o periodo de amostragem) usado foi de 0,01s e as condigoes iniciais foram
[(0),y(0),2(0)] = [3,3574; 5, 3824;20,9735]. Essa massa de dados pode ser
representada no espaco de estados conforme visto na Figura 4.1.

O objetivo nessa etapa ¢é apenas verificar se o algoritmo de identificacao
é coerente e se as técnicas de deteccao de estrutura funcionam. Assim, a
identificacao foi a mais simples possivel. Os modelos identificados sao do tipo
multivariavel, com todas as variaveis de estado sendo utilizadas. Nenhum
tipo de ruido foi acrescentado aos dados e a unica técnica de deteccao de
estrutura usada foi o ERR.

As derivadas &,9, 2 foram calculadas através de (4.1). As rotinas de
identificacao foram, entao, executadas com a massa de dados e suas derivadas.
Os termos candidatos foram limitados em mondmios de até terceiro grau.
Foram escolhidos 900 centros uniformemente distribuidos ao longo da massa
de dados.
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Figura 4.1: Atrator do sistema de Lorenz (4.1).

Diversos modelos foram obtidos, cada um com um ntimero diferente de
termos para cada funcdo g;[¢(t)]. Porém, um desses modelos se mostra mais
interessante. Nesse modelo especifico foram usados 6 termos para identificar
g1[e(t)] e 4 termos para as demais funcoes. Esse modelo identificado pode
ser visto na equagao (4.2):

F= 4,94 107193 — 4,64 x 10719222 +2,12 x 10~ 'Tyz
41,00 x 102y + 10,0y — 10, 0z

= —8,63x 10 82224 28,0x — 1,00x2 — 1,00y

= 7,77 x 10 8y%2 — 2,672+ 1,002y — 5,32 x 10 Bzyz .

(4.2)

Observando-se esse modelo nota-se que o critério do ERR foi bastante
eficaz na escolha de termos, principalmente nas duas iltimas fungoes, tendo
em vista que o conjunto de termos candidatos tem 20 monomios. Além disso,
os termos que nao fazem parte do sistema original tiveram coeficientes quase
nulos (< 107'%). Por isso, pode-se afirmar que o modelo (4.2) recuperou, na
prética, exatamente a dinamica do sistema (4.1).

A titulo ilustrativo, o modelo (4.2) foi integrado partindo-se das mesmas
condicoes iniciais que os dados originais. O resultado da simulagao do modelo
e os dados originais (apenas a varidvel z) estao representados na Figura 4.2.
Para melhor ilustrar a evolucao do erro de predicao, ele esta mostrado na
Figura 4.3.
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Figura 4.2: Lorenz varidvel z. Modelo (linha tracejada) e dados originais
(linha cheia).

30 T T T T T T T T T

-30 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo (s)

Figura 4.3: Erro de predicao da varidvel x.
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Figura 4.4: Atrator do modelo identificado.

E interessante notar que, apesar da diferenca entre (4.1) e (4.2) ser quase
nenhuma, ocorre uma divergéncia entre os dados originais e os provenientes
do modelo. Isso é devido a natureza cadtica do sistema que faz com que qual-
quer perturbac¢do no mesmo (até mesmo variagdes no passo de integragao)
sejam suficientes para causar divergéncia na trajetéria da solucao, conforme
ja mencionado na Secao 4.1

Como forma de validacao foi utilizada a comparacgao visual dos atratores.
O atrator de (4.2) pode ser visto na Figura 4.4.

Nota-se que, apesar da divergencia no tempo, os atratores sao os mesmos.
Isso mostra que o fluxo (4.1) foi muito bem captado por (4.2). Outro ponto
interessante é que a maior parte dos outros modelos identificados apresentou
um atrator semelhante ao da Figura 4.1.

4.3 O circuito de Chua

O circuito de Chua (Chua, 1992) é um oscilador nao linear que pode apresen-
tar comportamento cadtico dependendo dos seus parametros. Esse circuito
é bastante utilizado como paradigma de estudo de sistemas nao lineares.

O circuito utilizado nesse trabalho é um protétipo pertencente ao grupo
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Figura 4.5: Diagrama do circuito de Chua.

MACSIN!. Tal montagem gerou muitos trabalhos, como Aguirre et al. (1997),
Elgar et al. (1998), Aguirre e Torres (1997), entre outros.

4.3.1 Descricao do sistema

O diagrama do circuito pode ser visto na Figura 4.5.

O diodo de Chua é, na verdade, um resistor nao linear. Esse elemento
foi realizado utilizando dois amplificadores operacionais (Torres e Aguirre,
1995, 2000). As equagbes que modelam o circuito sao

d'U1 ('U2 — ’Ul)

G = T @)
dve  (v1—v2) .
CQ dt = R +’LL
di
Ld—tL = —u,, (4.3)

sendo v; a tensao sobre o capacitor C; e iz, a corrente no indutor. A corrente
no diodo de Chua é dada por

movy + Bp(mg —my) v < =B,
ia(v1) = man para | v |[< B, (4.4)
mov; + Bp(m1 — mg) v > +Bp .

I'Maiores detalhes sobre o grupo podem ser encontrados em
www.cpdee.ufmg.br/~MACSIN
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Figura 4.6: Curva corrente por tensao medida no diodo de Chua utilizado.
As maiores divisoes sao de 0,5V.

Os valores dos componentes do circuito sao: Cy = 11,0 pF, Cy = 45 uF,
L =22H e R é um trimpot multivoltas de 2,0k(2. Os parametros do diodo
de Chua medidos sao: my = —0,37 £ 0,04mS, m; = —0,68 & 0,04mS e
B, =1,1+0,2V. A curva caracteristica real do diodo de Chua pode ser
vista na figura 4.6. O elevado valor de indutancia foi obtido através de um
simulador de indutor, um circuito ativo que simula o comportamento de um
indutor (Torres e Aguirre, 2000).

A resisténcia do trimpot é o parametro de controle do sistema. Quando
variado, o circuito exibe diferentes comportamentos dinamicos, desde regime
estacionario até caos. Com o trimpot em torno de 1800¢2, o sistema tem um
comportamento cadtico com um atrator dupla volta.

4.3.2 Identificacao

Os dados de identificagao foram coletados com o circuito ja em funcionamento
para evitar transitorios. O tipo de modelo escolhido para a identificacao foi
monovariavel. A variavel observada foi a vy, a tensao sobre Cy. A freqiiéncia
de amostragem foi de 300 Hz, o que resulta em aproximadamente 100 pontos
por pseudo-periodo. A massa de dados original tem 100.000 pontos.
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Figura 4.7: Projecao plana do atrator do circuito de Chua. y = .

Embora o sistema original seja de terceira ordem, foi necessario identificar
modelos de quinta ordem, pelos motivos comentados na Secao 3.2.

As derivadas foram calculadas conforme descrito na Secao 3.3. Para iden-
tificar modelos de quinta ordem foi preciso computar derivadas também de
quinta ordem.

Uma projecao bidimensional do atrator do circuito pode ser vista na
Figura 4.7. Esse atrator foi reconstruido a partir da série temporal observada
utilizando coordenadas derivativas.

Numa primeira abordagem, tentou-se obter os modelos diretamente pelo
procedimento apresentado nesse trabalho. O grau de nao linearidade dos
termos candidatos foi limitado em 3, o que define 56 termos candidatos.
O sistema original possui 3 pontos fixos, sendo um nulo e os outros dois
simétricos. Essa informacao foi usada para eliminar do conjunto de termos
candidatos os termos constante e y?. Nenhum bom modelo foi obtido dessa
forma.

A seguir, tentou-se identificar modelos sem nenhuma deteccao de estrutu-
ra, até mesmo incluindo os termos que haviam sido removidos para garantir a
simetria dos pontos fixos. Foram identificados modelos variando o numero de
termos de forma crescente. A ordem de inclusao de termos foi dos de menor
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Tabela 4.1: Dinamica dos modelos obtidos com e sem deteccao de estrutura.

Selecao de estrutura Nao Sim
Intervalo do nimero de termos 10<p <38 8§ <p<36
Modelos instaveis 18 4
Ponto fixos ou ciclo limite 10 9
Caos (atrator dupla volta) 1 16

grau para os de maior. Essa ordem foi a mesma empregada em Gouesbet e
Letellier (1994).

Seguindo esse procedimento, um modelo de 38 termos foi encontrado que
exibia caos. A partir de entao, o procedimento de identificacao foi alterado
um pouco. O objetivo era tentar melhorar a qualidade do modelo identificado
usando técnicas de deteccao de estrutura.

Os 38 termos do modelo obtido sem deteccao de estrutura foram consi-
derados o conjunto de termos candidatos para um novo processo de identi-
ficagdo. A primeira etapa foi eliminar novamente os termos constante e y?.
Foram entao identificados modelos com numero crescente de termos, porém,
a ordem de inclusio de termos foi determinada pelo critério FRR. O re-
sultado dessa identificacao esta resumido na Tabela 4.1, onde foi mostrado
o numero de modelos que exibe um determinado comportamento dinamico.
Também foi mostrado o resultado da identificacao sem deteccao de estrutura,
por motivo de comparacao.

Pode-se perceber que, apesar de nao ter sido capaz de obter nenhum
modelo cadtico na primeira etapa, a identificacao com deteccao de estrutura
foi capaz de obter 16 modelos com esse comportamento numa regiao do
espaco de nimero de termos na qual a identificacao sem deteccao de estrutura
obteve somente um modelo caédtico.

De posse desses resultados, procurou-se descobrir a causa do mau de-
sempenho da identificacao com deteccao de estrutura observado no inicio do
trabalho. Depois de mais alguns testes, percebeu-se que, quando o 39¢ termo
fazia parte do conjunto de termos candidatos, ele era sempre escolhido pelo
ERR junto com os termos mais importantes. A presenca deste termo no
modelo tornava-o instavel. Concluiu-se entao que o processo de identificacao
¢ muito sensivel ao conjunto de termos candidatos.

Os 16 modelos de comportamento cadtico obtidos possuiam atratores com
um bom aspecto visual, ou seja, possuiam atratores visualmente parecidos
com o atrator original. Porém, esse critério é muito fraco. Com o objetivo de
se fazer uma validagao mais refinada, foi estimado o maior expoente de Lya-
punov para o sistema original e para os modelos identificados. Trés modelos
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Original p=18

Figura 4.8: Projecoes planas do atrator do circuito de Chua e dos atratores
dos modelos identificados.

tiveram expoentes de Lyapunov préximos daquele do sistema original: o de
29 termos, o de 32 termos e o de 36 termos®. A esses modelos foram adicio-
nados outros dois: o modelo de 38 termos obtido sem deteccao de estrutura
e um modelo de 18 termos que foi o mais simples a ter um bom (visualmente
falando) atrator.

Projecgoes planas dos atratores desses modelos, junto com o sistema origi-
nal, podem ser vistas na Figura 4.8. Pode-se notar que escolher um modelo
em particular baseado somente nesses graficos é muito dificil.

O préximo passo na validagao foi a construcao do mapa de primeiro re-
torno de uma secao de Poincaré feita sobre o atrator. Mapas de primeiro
retorno foram feitos para todos os modelos da Figura 4.8 e para o sistema
original. O resultado é mostrado na Figura 4.9.

Pode-se notar agora com clareza o desempenho dos modelos. O modelo
que se saiu melhor, segundo esse critério de validacao, foi o de 29 termos.
Mesmo assim, esse modelo apresenta um mapa com estrutura estratificada,

20 modelo de 36 termos é o modelo de 38 termos sem os termos constante e y7. Ou
seja, ele é um modelo identificado sem nenhuma técnica de deteccdo de estrutura a nao
ser o0 uso de informacgdo a priori sobre a simetria dos pontos fixos.
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Figura 4.9: Mapas de primeiro retorno na se¢ao de Poincaré do atrator do
circuito de Chua e dos atratores dos modelos identificados.
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Figura 4.10: Projecao do atrator (a) e o correspondente mapa de primeiro
retorno (b) gerado pelo modelo simétrico de 20 termos.

ou seja, dividida em camadas. Essa estrutura estratificada esta presente em
maior grau nos outros modelos e é decorrente da assimetria do campo vetorial
dos modelos identificados®.

Por outro lado, o sistema original é simétrico, ja que o seu mapa nao
apresentou estrutura estratificada. Assim, decidiu-se forcar a simetria dos
modelos identificados. Para tal, partindo-se dos mesmos 38 termos candida-
tos ja citados, repetiu-se o processo de identificacao, com a diferenca que os
dados foram tornados simétricos artificialmente. O artificio usado para ob-
ter essa simetria foi tomar, para cada centro escolhido, o seu simétrico. Por
exemplo, se um determinado vetor de entrada ¢(t;), associado a um valor de
saida Y;(t;), foi escolhido entao toma-se também —p(;) associado a —Yj(1;).

Isso foi feito e repetiu-se o processo de identificacao, usando novamente
o critério do ERR. Foi obtido um modelo de 20 termos. A projecao de seu
atrator e o seu mapa de primeiro retorno estao mostrados na Figura 4.10.

Embora esse mapa ainda nao esteja idéntico ao mapa original, houve
uma melhora significativa. Alids, a deteccao de estrutura, de uma maneira
geral, foi capaz de melhorar a qualidade dos modelos identificados. Porém,
nao se obteve nenhum modelo capaz de capturar adequadamente o mapa de
primeiro retorno.

Existem diversas causas que podem ser apontadas para explicar o de-
sempenho do método nesse exemplo. Uma delas é o tipo de nao linearidade
presente no sistema original. A funcao definida em (4.4) é do tipo linear
por partes. O fato dela nao ser suave pode exigir uma maior flexibilidade
do processo de aproximagao. Uma outra possibilidade é uma desvantagem
inerente ao método: o fato da aproximagcao ser feita por minimizacao de erro
sobre uma derivada de alta ordem calculada numericamente. A deteccao de

3Embora o campo vetorial dos modelos seja assimétrico, os seus pontos fixos nio o sdo.
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estrutura via ERR e a estimacao dos parametros sao feitas baseadas nesse
erro. Dessa forma, a estimacao do modelo como um todo nao garante auto-
maticamente o seu bom desempenho dinamico. O que é garantido é que o
residuo de identificacao e seja pequeno. A norma do residuo é uma medida
da capacidade do modelo de explicar os sinais Y; em (3.12). Tais sinais sao
sempre derivadas de sinais coletados calculadas numericamente. Se houver
muito erro no céalculo das derivadas, obter um pequeno residuo nao signifi-
ca necessariamente que o modelo identificado terda um bom comportamento
dinamico.

Vale mencionar que a obtencao de modelos discretos para esse sistema é
bem mais facil. Em Freitas (1998) e Elgar et al. (1998), por exemplo, foram
obtidos modelos NARMAX polinomiais com a aplicacao direta das técnicas
de deteccao de estrutura empregadas nesse trabalho.

Esses resultados foram publicados resumidamente em Aguirre et al. (2000)
e de forma mais detalhada em Aguirre et al. (2001).

4.4 Conclusao

Neste Capitulo, foram identificados modelos para dois sistemas cadticos: o
sistema de Lorenz e o circuito de Chua. A identificacao do sistema de Lorenz
usou dados simulados enquanto a identificacao do circuito de Chua foi feita
com dados reais. Outra diferenca foi que a identificagao do primeiro usou mo-
delos multivariaveis e a identificacao do tltimo usou modelos monovariaveis.

No primeiro caso, a deteccao de estrutura foi capaz de adequadamente
recuperar os termos presentes no sistema original. O atrator do modelo
identificado ficou muito préximo daquele do sistema original.

A identificacao no segundo caso se mostrou muito dificil. Nao se con-
seguiu obter um modelo razoavel com a aplicacao direta das técnicas aqui
apresentadas. Porém, a partir de modelos obtidos sem detecgao de estrutura
foi possivel derivar modelos melhores através do uso dessas técnicas, seja pelo
critério ERR, seja por uso de informacao a priori.

De qualquer forma, a deteccao de estrutura foi responsavel pela melhora
dos modelos obtidos.



Capitulo 5

Identificacao de uma Camara
de Termo-Vacuo

No Capitulo 4 foi vista a aplicagao do procedimento de identificacao a sis-
temas cadticos. Tais sistemas, embora de importancia reconhecida, tém re-
lativamente poucas aplicacoes em engenharia, no presente momento. No
entanto, novas aplicacoes tém surgido recentemente (Téorres, 2001).

Um emprego mais comum e freqiiente da identificacao é o estudo de siste-
mas presentes na industria. No presente Capitulo, serd mostrada a identifi-
cagao de um sistema mais simples e mais proximo do cotidiano da engenharia
— uma camara de testes de termo-véacuo.

Este sistema é de média complexidade, apresenta entradas que nao sao
despreziveis, é nao linear e envolve diversos processos fisicos. E um bom
exemplo do que se encontra normalmente na pratica da identificacao de sis-
temas, principalmente na industria.

O objetivo deste Capitulo é mostrar mais um estudo de caso, ilustrando
os aspectos mais praticos da identificacao. Este capitulo estd organizado da
seguinte forma. A Secao 5.1 descreve o sistema a ser identificado. A Secao 5.2
mostra o procedimento de identificagao continuo e os resultados obtidos. A
Secao 5.3 faz uma comparacao com a identificacao discreta e a Secao 5.4
apresenta as conclusoes do Capitulo.

5.1 A Camara de testes de termo-vacuo

Um satélite em dérbita estd exposto aos raios solares de forma intermitente
e ao vacuo de forma perene. Devido a isso, ele pode atingir temperaturas
muito elevadas ou muito baixas, tipicamente no intervalo —180°C a 150°C.
Para simular esse ambiente é utilizada uma cadmara de termo-vacuo (CTV).

52
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A CTV utilizada neste trabalho pertence ao Laboratério de Integracao
e Testes (LIT)' do Instituto de Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
(Aratjo Filho e Macau, 1999; Araijo Filho, 2000).

A CTV é uma camara especial, de formato aproximadamente cilindrico,
na qual é colocado o espécime a ser testado. No inicio do teste, é produzido
vacuo no interior da camara. Quando a condicao de vacuo é atingida, tem
inicio o teste propriamente dito.

O teste consiste, basicamente, em fazer o espécime seguir uma curva
de referéncia de temperatura. Neste teste, o espécime, normalmente um
satélite artificial ou um de seus subsistemas, é mantido desligado. Tal teste é
chamado de teste com carga passiva. Existem outros tipos de teste, como os
testes com carga ativa e os testes nos quais o espécime é aquecido diretamente
por meio de lampadas. Porém, somente os testes com carga passiva sao
tratados aqui.

Para variar a temperatura, a CTV dispoe de um sistema de circulacao de
nitrogénio gasoso numa camisa que circunda o corpo de prova. Essa camisa é
dividida em trés partes: duas circulares, correspondentes a tampa e ao fundo
da camara e uma cilindrica central. O aquecimento é obtido através de uma
resisténcia elétrica que aquece o gas. Ja o resfriamento é conseguido por
pulverizacao de nitrogénio liquido dentro do sistema de circulacao de gés. A
referéncia para o controle de pressao do gas é calculada em funcao da sua
temperatura, de forma a manter a densidade do gés constante no sistema.
Um diagrama da CTV pode ser visto na Figura 5.1.

Assim, a camara possui dois sistemas de controle: um de temperatura e
um de pressao.

A variavel controlada pelo primeiro controlador é a temperatura do ni-
trogénio no sistema. O sinal de referéncia estd relacionado ao ensaio que
estd sendo feito, mas como a variavel controlada nao é a temperatura do
espécime, é necessaria a presenca de um operador que continuamente forneca
a referéncia para o controlador de temperatura. Dessa forma, o controle de
temperatura no espécime é feito manualmente.

O controle de temperatura atua na resisténcia de aquecimento e no ni-
trogénio liquido pulverizado. O sistema de controle de pressao atua na
valvula do selo de controle.

!Mais informacdes a respeito do LIT podem ser encontradas em www.lit.inpe.br.
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Figura 5.1: Diagrama da CTV. As setas indicam o fluxo de nitrogénio.

5.2 Identificacao utilizando modelos continu-
0s

5.2.1 Coleta dos dados

A primeira etapa da identificagdo é o ensaio para a coleta de dados. Dentre
as diversas camaras presentes no LIT, a escolhida para esse ensaio foi uma
das duas camaras menores, de capacidade de 250 1.

Foram feitos dois ensaios na CTV, um com a camara vazia e o outro com a
camara com uma carga passiva. Esses ensaios foram projetados e conduzidos
pelo pessoal do LIT (Aradjo Filho, 2000).

A massa de dados se constitui do sinal de referéncia de temperatura,
sinais de temperatura coletados por varios termopares na camara, tanto na
camisa quanto no corpo de prova, a temperatura medida do gas na camisa,
o sinal de controle para o aquecedor, o sinal de controle de pressao e varios
sinais calculados a partir dos sinais anteriores. O periodo de amostragem
usado foi de 10s.

No caso do ensaio com carga, a saida do sistema foi escolhida como sendo a
temperatura no espécime. Para determind-la foi calculada a média aritmética
dos sinais de temperatura fornecidos pelos termopares que se encontravam no
espécime. A entrada foi definida como sendo a temperatura da camisa, que
foi calculada tomando a média dos sinais de provenientes dos termopares nela
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Figura 5.2: Dados do ensaio. A entrada é a linha cheia e a saida é a linha
tracejada. A linha vertical mostra o momento da interrupcao do teste.

localizados. A temperatura da camisa é, de certa forma, a variavel controlada
pelo controlador de temperatura da camara? e a temperatura do espécime é a
variavel de interesse durante um ensaio. Assim, um modelo obtido para esse
processo poderia ser 1til no projeto de um sistema de controle automatico
para os ensaios. Atualmente, esse controle é feito por um operador humano.

Os dados do ensaio podem ser vistos na Figura 5.2.

O ensaio é bastante longo, durando cerca de 54 horas. Isso fez com
que fosse necessaria a sua interrupcao por volta da vigésima quarta hora de
teste. O resto do experimento foi feito varias horas depois da interrupgao.
No intervalo, o vacuo foi desfeito e a camara, aberta.

O ensaio consistiu em aplicar uma seqiiéncia de degraus como referéncia
para o controlador de temperatura. Foram aplicados ao todo dez degraus de
amplitudes diferentes ora positivos, ora negativos. O degrau aplicado logo
apos a interrupcao do ensaio foi uma repeticao do ultimo degrau aplicado

2 A rigor, a varidvel controlada é a temperatura do nitrogénio dentro da camisa. Porém,
a diferenca entre essas temperaturas é desprezivel, ji que a dinamica de transmissao de
calor entre o gés e a camisa é tao rapida em relacao a dinamica da temperatura do corpo
de prova que a primeira pode ser considerada instantanea.
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Figura 5.3: Derivada do sinal y calculada numericamente. A linha vertical
mostra o momento da interrupcao do teste.

antes da mesma. Isso foi uma forma de verificar a invariancia no tempo do
sistema.

5.2.2 O procedimento de identificacao

Apobs a coleta dos dados, procedeu-se a identificagdo. O primeiro procedi-
mento feito foi o cdlculo da derivada do sinal de saida, de agora em diante
chamado por y.

Esse calculo foi feito conforme indicado na Secao 3.3. Optou-se por iden-
tificar modelos de primeira ordem. Assim, o polindomio usado para aproximar
o sinal (vide Secao 3.3) foi de grau um, ou seja, uma fungao linear. O in-
tervalo L no qual foi feita a aproximacao foi de tamanho 15 amostras. A
derivada calculada pode ser vista na Figura 5.3.

Os dados do ensaio foram divididos para formar duas massas. O trecho
que foi realmente usado na identificacao vai de 38,8 horas a 50 horas e cor-
responde aos dois ultimos degraus aplicados. O trecho de validacao vai de
2,2 horas a 16,7 horas e corresponde aos trés primeiros degraus aplicados no
sistema.

Os sinais de temperatura, originalmente medidos em graus Celsius, foram
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transformados para Kelvin, pois essa unidade caracteriza melhor o fenémeno
de radiacao térmica presente no processo.

O grau maximo para os termos candidatos foi fixado em quatro, o que leva
a um conjunto de 15 termos. Foi usado esse grau maximo devido ao sistema
ser de natureza térmica e envolver trocas de calor por radiacao. Isso completa
a utilizacao de informacao a priori na identificacao. Essas informacoes de-
terminaram apenas a ordem dos modelos (primeira), a mudanca de unidades
de graus Celsius para Kelvin e o grau maximo dos termos candidatos.

O ntimero de centros N é um parametro importante na identificacao de
modelos continuos. Porém, ainda nao existe um procedimento para a sua de-
terminacao. Nesse trabalho, foram escolhidos dois valores para /N, um baixo e
um elevado. O valor baixo foi fixado arbitrariamente em 100 centros. O valor
elevado foi escolhido de forma a evitar o mal condicionamento da matriz de
regressores que ocorre para N muito grande. Apods alguns testes, escolheu-se
o valor 800. Os centros foram sempre tomados de forma igualmente espacada
no tempo.

A partir de entao, para cada valor de N, foram estimados 15 modelos
diferentes com nimero de termos p diferentes. Como forma de validacao,
esses modelos foram simulados e a sua saida foi comparada com a saida do
sistema original no trecho de validacao. Essa forma de validacao pode ser
empregada porque o sistema em questao, ao contrario daquele do Capitulo 4,
nao é caobtico.

A simulacao dos modelos foi feita usando a funcao lsode do GNU Octa-
ve e foi uma simulacao livre, ou seja, os tnicos valores da saida do sistema
real que entraram no processo de simulacao foram as condicoes iniciais. Por-
tanto, o resultado da simulacao dos modelos é a previsio do modelo para o
comportamento do sistema para a entrada utilizada.

A funcao usada na simulagao emprega passo de integracao ajustavel.
Porém, os dados de entrada foram amostrados com um intervalo de tem-
po fixo de 10s. Assim, foi necessaria a implementacao de um artificio para
fornecer valores da entrada u para instantes de tempo arbitrarios. A solugao
adotada foi a interpolacao linear da entrada entre duas amostras sucessivas.
Isso é equivalente a empregar um hold de primeira ordem na conversao de
um sinal de digital para analédgico.

5.2.3 Resultados e analise

Os valores dos somatorios dos erros quadraticos entre a saida do sistema e a
saida dos modelos podem ser vistos na Tabela 5.1.

Pode-se notar que um elevado nimero de termos nao significa melhor
qualidade dos modelos identificados, muito pelo contrario. Modelos com
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Tabela 5.1: Relacao entre o nimero de termos do modelo identificado e o
erro de predicao. A simulacao do modelo de 15 termos identificado usando

800 centros nao convergiu.

Numero de termos

Somatorio dos erros quadraticos

100 centros 800centros

1 4,3988 x 105  5,0989 x 10°
2 5427,3 6649,4

3 2018,9 3710,3

4 2099,7 728,24

5 3927,3 3349,4

6 5886,7 2,4280 x 10*
7 1,5964 x 10* 1,9766 x 10*
8 2,1610 x 10*  4,8650 x 10*
9 2,9430 x 10*  8,8353 x 10*
10 5,5728 x 10*  8,8809 x 10*
11 6,0466 x 10*  8,6454 x 10*
12 1,1489 x 10> 11,0232 x 10°
13 1,0191 x 10°  1,0314 x 10°
14 8,3117 x 10*  9,1093 x 10*
15 8,3302 x 10* —
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Figura 5.4: Validacao do modelo de 4 termos. Modelo: linha tracejada,
sistema: linha cheia.

muitos termos tiveram um desempenho pior do que modelos mais simples.
Dos modelos identificados, o que apresentou melhor predicao foi o modelo
de quatro termos identificado usando 800 centros. O resultado de sua vali-
dagao pode ser visto na Figura 5.4. O modelo é mostrado na equagao (5.1),
sendo que a ordem dos termos aqui mostrados foi a determinada pelo ERR.

7 =2,13 x 10 20" — 2,41 x 10 2y* + 3,46 x 10103
— 2,63 x 107"%%u . (5.1)

Os dois primeiros termos de (5.1) (u* e y*) foram considerados os mais
importantes segundo o critério ERR. Tais termos sempre estiveram no topo
da lista fornecida pelo ERR para os modelos identificados, tanto para mo-
delos de diferentes nimero de termos, como para modelos identificados com
diferentes niimeros de centros. Porém, do terceiro termo mais importante em
diante, a ordem dos termos variava em funcao do nimero de centros. Isso
poderia indicar que a relevancia desses termos em comparacao com os outros
¢ muito grande e que nao ha, segundo o ERR, uma ordem muito clara para
os termos a partir do terceiro. Isso estd de pleno acordo com a teoria de
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Figura 5.5: Validacao do modelo de 12 termos. Modelo: linha tracejada,
sistema: linha cheia.

transmissao de calor, segundo a qual o calor trocado por radiacao entre dois
corpos negros é proporcional a diferenca das suas temperaturas absolutas
elevadas a quarta poteéncia.

A relevancia dos termos y* e u?* foi identificada pelo ERR sem auxilio de
outras informacgoes. Se ao invés de utilizar a deteccao de estrutura, fossem
procurados modelos polinomiais com nimero crescente de termos, incluindo
os termos do menor grau para o maior, os termos mais importantes somen-
te entrariam no modelo depois que todos os termos lineares, quadraticos e
cibicos ja tivessem sido incluidos. Tais modelos muito provavelmente nao
seriam muito bons. E importante notar que essa forma de incluir termos em
ordem crescente de graus nao é uma boa idéia no presente caso, apesar de
ser uma forma bastante intuitiva.

Como ilustracao, na Figura 5.5 é mostrada a validacao do modelo de 12
termos identificado com 100 centros. Na equagao (5.2) é mostrado o modelo
identificado.



CAPITULO 5. IDENTIFICACAO DE UMA CAMARA DE TERMO-VAcuo 61

= —7,37Tx 10 "Myt — 2,58 x 10 %% +2,90 x 10 "¢y + 2,69 x 10 *u?
— 1,27 x 107*y* — 8,10 x 107 %u 4+ 2,67 x 10 *yu + 8,21 x 10~ y%u?
— 9,57 x 107 "yu* + 1,00 x 10~ %yu® +5,98 — 2,43 x 10~"u® . (5.2)

5.3 Identificacao utilizando os modelos dis-
cretos

Com objetivo de comparacao, foi feita a identificacao do sistema utilizando
modelos discretos.

Os dados utilizados na identificacao dos modelos discretos foram os mes-
mos empregados na identificagao dos modelos continuos, sendo que foi ado-
tado o mesmo procedimento de dividir os dados numa massa de identificacao
e numa massa de validacao, ambas idénticas aquelas da Secao 5.2. Houve
apenas uma unica diferenca. Foram usados todos os pontos da massa de
identificagao, enquanto que no caso continuo foram escolhidos alguns centros
igualmente espacados. Isso foi feito por motivo de simplicidade de imple-
mentacao de codigo. Porém, empregar tal quantidade de pontos levou a
problemas de mal-condicionamento numérico.

O resto do procedimento de identificacao foi o mesmo, com temperaturas
em Kelvin, grau maximo dos termos candidatos igual a 4, etc.

Novamente foram identificados 15 modelos, variando o niimero de termos.
A Tabela 5.2 apresenta os erros de validagao dos modelos identificados.

Nessa etapa, o modelo de melhor desempenho é o de 4 termos. Ele é
mostrado na equacao (5.3). A simulagao desse modelo pode ser vista na
Figura 5.6.

y(k) =1,00y(k — 1) — 3,61 x 10™°u(k — 1) — 2,06 x 10™""y*(k — 1)
+1,94 x 107" ut(k - 1) . (5.3)

O modelo da equagao (5.3) é bastante consistente com os demais conti-
nuos. Com uma pequena manipulacao na equacao (5.3) tem-se

y(k) — 1,00y(k — 1)
10

= 3,61 x 10 %u(k — 1) — 2,06 x 10~ 2y*(k — 1)
+1,94 x 10 2ut(k — 1), (5.4)
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Tabela 5.2: Relagao entre o nimero de termos do modelo identificado e o
erro de predicao para os modelos discretos.

Nimero de termos Somatorio dos erros quadraticos

1 3, 5825 x 10°
2 9,1887 x 10*
3 2,5841 x 10°
4 2100,6

5 3295,9

6 1,3746 x 10*
7 1,5588 x 10*
8 1,9811 x 10*
9 2,5680 x 10*
10 2,0043 x 10*
11 2,0033 x 10*
12 2,0908 x 10*
13 1,9858 x 10*
14 4,2662 x 10*
15 5,5394 x 10*
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Figura 5.6: Validacao do modelo discreto de 4 termos. Modelo: linha trace-
jada, sistema: linha cheia.
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sendo que a constante 10 é o periodo de amostragem. O primeiro membro
de (5.4) é uma aproximagao para o sinal §. Pode-se notar que os termos
y*(k—1) e u*(k —1) tém coeficientes bastante préximos daqueles dos termos
y* e u' da equacao (5.1).

Por outro lado, na identificacao discreta, esses termos nao estao em tao
grande evidéncia quanto no caso continuo. Isso é possivelmente causado pela
representacao discreta necessitar do termo y(k — 1) para poder representar
corretamente essa dinamica. Dessa forma, tal termo teria uma grande re-
levancia e a sua inclusao no modelo de certa forma influenciaria a escolha
dos demais termos.

O pior desempenho dos modelos discretos em relagao aos continuos pode
ser explicado, em parte, pelos problemas de mal-condicionamento ja citados.
De qualquer forma, o desempenho do melhor modelo discreto é comparavel
aos dos melhores modelos continuos. O valor eficaz dos erros (raiz quadra-
da da média dos valores quadréticos) desses modelos foram 0,37 K para o
continuo e 0,64 K para o discreto, o que é um bom desempenho.

5.4 Conclusao

O presente Capitulo mostrou a aplicacao do método proposto no Capitulo 3
na identificacao de uma camara de termo-vacuo. O método se mostrou efi-
ciente em capturar a dinamica do sistema, principalmente no que se refere a
identificar os termos fisicamente relevantes do processo.

Os modelos identificados foram validados com dados diferentes daque-
les usados na identificacao. Os melhores modelos obtidos foram capazes de
prever adequadamente o sistema real.

Modelos de boa qualidade foram obtidos para com poucos termos, en-
quanto nenhum modelo muito complexo obteve um bom desempenho. Isso é
uma forte indicacao de que bons modelos nao poderiam ser obtidos sem uso
de deteccao de estrutura.

Foi evidenciada a sensibilidade do algoritmo em relagao ao nimero de
centros usado na identificacao.

A titulo de comparacao, foram identificados modelos discretos para os
mesmos dados. Tais modelos obtiveram um desempenho comparéavel, embora
pior, aquele dos modelos continuos, no que se refere a predicao. Quanto a
identificar os termos mais relevantes, os modelos continuos foram capazes de
melhor identificar os termos relevantes do que os discretos.



Capitulo 6

Discussao dos resultados e
conclusoes

6.1 Discussao

O presente trabalho apresentou um algoritmo de identificacao de modelos
dinamicos continuos nao lineares que faz uso de técnicas de deteccao de es-
trutura. Esse algoritmo foi descrito em detalhes e depois testado na identifi-
cacao de tres sistemas distintos: dois sistemas cadticos e um sistema térmico.
Foram usados dados reais na identificacao de dois desses sistemas: o circuito
de Chua e o sistema térmico. No terceiro exemplo, o sistema de Lorenz, fo-
ram usados dados de simulacao. Os sistemas cadticos foram usados no teste
porque possuem comportamento bastante complexo e, assim, possibilitari-
am uma melhor andlise do comportamento do procedimento de identificacao
proposto.

Na identificacao de um dos sistemas cadticos, o sistema de Lorenz, o algo-
ritmo foi capaz de, adequadamente, recuperar as caracteristicas dinamicas do
sistema original. J4 a identificacao do circuito de Chua se mostrou bem mais
dificil, nao sendo possivel a obtencao de bons modelos pela aplicacao direta
do procedimento. Porém, as técnicas de deteccao de estrutura se mostraram
capazes de melhorar a qualidade de modelos identificados sem deteccao de
estrutura. Particularmente, o uso de informacao a priori sobre a simetria do
sistema foi responsavel pelo melhor resultado obtido.

Com relacao a identificacao de sistemas mais simples e de aplicacao mais
imediata, a identificacao do sistema térmico — uma camara de ensaio de
satélites — mostrou o bom comportamento do método proposto. O seu
desempenho foi tao bom quanto o do método discreto, senao melhor.

O algoritmo de identificacdo proposto se comportou bem, de maneira ge-

64
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ral, sendo capaz de obter modelos validos para sistemas com comportamento
complexo.

Porém, algumas dificuldades foram observadas no processo de identifi-
cacao. Primeiro, existem dificuldades associadas ao processo em si, tal como
implementado nesse trabalho. Uma delas é a necessidade do calculo numérico
de derivadas de alta ordem de sinais amostrados. Esse cédlculo é complicado
e introduz incertezas no processo.

Uma outra dificuldade estd relacionada a funcao de erro usada no método.
Todo o processo de identificagao é orientado de forma a minimizar o erro de
estimacao de uma derivada calculada numericamente. Porém, o que se deseja
normalmente dos modelos identificados é um bom comportamento dinamico.
Como existem erros no calculo dessa derivada, garantir que o modelo seja
um bom estimador desse sinal nao garante necessariamente a boa qualidade
do seu comportamento dinamico.

Isso pode explicar o melhor desempenho da identificacao de modelos dis-
cretos para o circuito de Chua. Na identificacao discreta, o que é minimizado
é o erro de predicao de um passo a frente. A predicdo de um passo a frente
estd mais diretamente relacionada a evolucao dinamica do sistema do que
uma derivada de ordem elevada calculada numericamente. Talvez uma me-
lhora significativa pudesse ser obtida se fosse utilizado o erro de predigcao
livre. Uma indicacao nesse sentido sao os resultados apresentados em Tim-
mer et al. (2000). Nesse trabalho, os autores usam um método de estimacao
de parametros que minimiza o erro de predicao de k passos a frente. Os re-
sultados sao bem promissores, principalmente tendo em vista que o sistema
identificado é cadtico. Porém, o problema de otimizacao associado ao método
de estimacao de parametros é bastante complexo.

Também foi observada uma deficiéncia na técnica de deteccao de estru-
tura baseada no ERR. Ela se mostrou bem sensivel ao conjunto de termos
candidatos, pelo menos na identificagao de um sistema complexo.

De qualquer forma, essas dificuldades nao sao fundamentais a ponto de
inutilizar o método. O algoritmo de identificacao funciona e é capaz de obter
modelos para sistemas complexos, como sistemas cadticos.

O método de identificacao apresentado é de utilizacdo mais complexa
do que sua alternativa discreta, os modelos NARMAX polinomiais. Porém,
apresenta algumas vantagens. Um modelo continuo é, em muitas aplicacoes,
mais elucidativo do que um modelo discreto. Quando o objetivo da iden-
tificacao nao é apenas obter um modelo para predicao, mas também obter
informacao sobre o funcionamento de um sistema, os modelos continuos po-
dem ser mais adequados do que modelos discretos. As variaveis do modelo
podem ter significado fisico (velocidades, aceleragoes), coisa que dificilmente
ocorre com modelos discretos. Assim, um modelo obtido pelo método aqui
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apresentado pode dar alguma indicacao sobre os fenémenos que ocorrem no
sistema em estudo.

Uma outra vantagem dos modelos continuos é a facilidade com que in-
formagao sobre os pontos fixos do sistema pode ser incluida no processo de
identificacdo. Apenas poucos parametros determinam os pontos fixos de um
modelo continuo monovariavel, enquanto que, nos modelos NARMAX poli-
nomiais, todos os parametros influenciam a localizagao dos mesmos (Aguirre
e Souza, 1998). Isso é muito importante quando se deseja usar conhecimento
a priori sobre os pontos fixos do sistema original no processo de identificacao.

Também existem aplicacoes que exigem modelos continuos. Por exemplo,
muitas estratégias de controle de sistemas cadticos supoem o conhecimento do
modelo do sistema, e esse modelo deve ser continuo (Torres e Aguirre, 2000).
Uma possibilidade seria identificar um sistema cadtico e utilizar o modelo
obtido para controle. Isso nao seria tao direto se fossem identificados modelos
discretos. Nesse caso, seria necessario adaptar a estratégia de controle para
sistemas discretos ou obter um modelo continuo a partir do modelo discreto.

6.2 Conclusoes

A aplicacao da deteccao de estrutura na identificacdo de modelos continuos
nao lineares se mostrou viavel e importante no processo de obtencao de mode-
los. O algoritmo proposto foi capaz de identificar sistemas de comportamento
dinamico complexo como sistemas cadticos, bem como sistemas mais simples.

Mesmo quando o algoritmo nao foi capaz de identificar modelos direta-
mente, ele melhorou a qualidade de modelos identificados sem deteccao de
estrutura.

A deteccao de estrutura baseada no critério ERR, se mostrou sensivel ao
conjunto de termos candidatos.

6.3 Propostas de continuidade

As possibilidades de investigacao sobre o assunto de identificacao de modelos
continuos nao lineares estao longe de ser esgotadas. Muito trabalho ainda
pode e deve ser feito a respeito.

Um dos caminhos a seguir é o uso de outros tipos de representacoes na
identificacao de modelos continuos, como redes neurais MLP, redes RBF, e
sistemas nebulosos. Essas representacoes tém, em geral, uma maior flexi-
bilidade que pode beneficiar o processo de obtencao de modelos. Pode-se
ainda estudar o uso de técnicas de deteccao de estrutura na identificacao
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de modelos continuos com essas representagoes, principalmente técnicas que
envolvem o uso de informacao a priori.

Outro ponto que merece investigacao é o uso de outros tipos de erro na
identificacao, como o erro de predicao livre. Isso pode ser crucial para a
identificacao bem sucedida de sistemas muito complexos.

Finalmente, seria importante aplicar o algoritmo apresentado nesse traba-
lho em mais sistemas, principalmente em aplicacoes de controle. Outra apli-
cacao possivel é a extracao de parametros dos sistemas identificados através
dos modelos identificados.



Apéndice A

Guia de Rotinas

A.1 Introducao

Entre as formas de se obter modelos matematicos para um sistema qualquer,
uma que se destaca é o uso de técnicas de identificacao de sistemas. Através
dessas técnicas, pode-se obter modelos para sistemas complexos dispondo
apenas de dados coletados desses sistemas, sem ter que passar pelo compli-
cado (e nem sempre factivel) procedimento de se derivar equagoes a partir
da fisica do processo.

Existem vérios tipos de representacoes que podem ser usadas na identifi-
cacao de sistemas. Uma representacao que tem atraido interesse recentemen-
te (Gouesbet e Letellier, 1994) utiliza equagoes diferenciais ordinérias (EDO)
nao lineares para descrever o sistema em estudo. Tais EDO’s sao da forma

T =x = f(x), (A.1)
sendo x € R™ é um vetor de varidveis de estado que possa caracterizar o
sistema e f(-):R" — R™ é uma funcao nao linear polinomial.

O problema de identificagao, nesta representacao, consiste em determinar
f(-) em (A.1) de forma a representar satisfatoriamente o sistema em estudo,
dispondo somente de séries temporais coletadas no sistema.

Para resolver esse problema, foram criadas uma série de rotinas que rodam
em MATLAB e em GNU Octave. Esse pacote de rotinas baseou-se em um
outro pacote utilizado para fazer a identificacao de modelos discretos do tipo
NARMAX polinomiais (Mendes e Aguirre, 1995).

As rotinas discretas foram utilizadas por dois motivos. Primeiramente,
tanto o caso discreto quanto o continuo se reduzem, no final, a um sistema de
equacoes lineares sobredeterminado. O pacote discreto resolve esse problema

68
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por um algoritmo de minimos quadrados ortogonal. Como o problema é o
mesmo, vale a pena utilizar as rotinas ja prontas.

O mais importante motivo, no entanto, é que o pacote discreto utiliza
uma técnica de detecgao de estrutura baseada no critério ERR (Chen et al.,
1989). Uma das motivagoes do trabalho era justamente aplicar essa técnica
a identificacao de modelos continuos. Como essa técnica realiza a deteccao
de estrutura no sistema linear, é possivel aproveitar as rotinas ja codificadas.

O pacote de rotinas para identificacao de modelos continuos utiliza varias
rotinas do pacote discreto. Nesse texto, apenas as informacoes relevantes
sobre essas rotinas sao fornecidas. Maiores detalhes podem ser obtidos em
Mendes e Aguirre (1995).

Esse Apéndice tem por objetivo atuar como guia na utilizacao dessa ro-
tinas.

A.2 Coleta de dados e calculo de derivadas

O primeiro passo na identificacao é a coleta de dados.

Uma vez de posse dos dados, procede-se ao calculo de suas derivadas. Se
os modelos a serem identificados sao do tipo multivariavel, apenas a primeira
derivada de cada varidvel de estado deve ser calculada.

A funcao que faz esse célculo é a deriva2.m. Essa funcao calcula a derivada
aproximando uma reta (por regressao linear) para uma pequena janela da
série temporal e pegando a inclinagao dessa reta como o valor da derivada no
centro da janela. Assim, o tamanho da janela deve ser impar para que haja
um valor central no qual se possa avaliar a inclinagao da reta.

A funcao calcula a derivada para cada ponto da série temporal coletada,
exceto para poucos pontos no inicio e no final da série. E interessante que
esses pontos sejam descartados da série temporal antes de se proceder a
identificacao. Para isso, se k é o tamanho da janela, deve-se descartar os
primeiros e os tltimos % pontos da série temporal e da sua derivada.

O célculo da derivada é feito dessa maneira para minimizar a influéncia
do ruido. O tamanho da janela deve ser tanto maior quanto for o nivel
de ruido presente nos dados, porém nao tao grande a ponto de obliterar a
dinamica do sistema. E necesséria alguma experimentacao na determinagao
desse tamanho de janela, mas um valor em torno de 5 é um bom comeco.

Essa funcao assume que o periodo de amostragem é unitario. Se isso nao
for verdade, deve-se dividir o vetor calculado pelo periodo de amostragem
para se obter o valor correto.

A funcao deriva2.m recebe como parametro uma matriz cujas colunas sao
as séries temporais das quais se deseja calcular as derivadas e retorna outra
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matriz do mesmo tamanho cujas colunas sao as derivadas das respectivas
colunas da matriz de entrada. Assim, pode-se calcular de uma sé vez as
derivadas de vérias séries temporais.

Se os modelos a serem identificados sao do tipo monovariavel, é necessario
calcular derivadas de ordem elevada, tipicamente maior que terceira. Tal
calculo nao é simples. Uma alternativa é utilizar sucessivamente a funcao
deriva2.m, porem é possivel que a acumulagao de erros no processo torne tal
abordagem impraticavel.

A.3 O processo de identificacao

O célculo das derivada é lento e independente do resto do processo de identi-
ficacdo. Porém, as demais etapas sao mais rapidas e, portanto, foram agrupa-
das numa rotina mestre que chama as demais funcoes. Existem duas rotinas
mestres: uma para modelos monovaridveis e outra para modelos multiva-
riaveis. Essas rotinas se encontram reproduzidas aqui e as etapas sao expli-
cadas passo-a-passo.

E aconselhdvel utilizar essas rotinas mestres como base para o processo
de identificacao, apenas alterando os parametros que foram necessarios.

A.3.1 Modelos monovariaveis — a rotina contin.m

De agora em diante, trechos de rotinas serao impressos em tipos diferentes
como:

% Rotina de obtensao de modelos Continuos
% Ubiratan Santos Freitas (04/98)

Este é o comeco do arquivo contin.m. A seguir, tem-se alguma iniciali-
7aGao.

% Limpa o espaco de trabalho
clear
clear global;

%#Declara variavel global que sera
Jhutilizada na simulacao do modelo
global xn;

O nome da variavel zn deve ser mantido pois essa variavel é usada para
transferéncia de dados para outra rotina (a si_m.m).
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%Tamanho da janela de dados
jan=4500;

Esse é o tamanho da janela da qual serao escolhidos os centros para
a estimacao de parametros. Essa janela nao tem nenhuma relacao com a
janela utilizada no calculo de derivadas.

% Carrega e prepara os dados
disp(’Carregando os dados...’);
load lor.mat

clear y;

Neste ponto sao lidas a série temporal e suas derivadas previamente cal-
culadas de um arquivo. Os dados devem estar na forma de uma matriz cuja
primeira coluna contém a série temporal; a segunda, sua derivada primeira;
a terceira, a derivada segunda e assim por diante. Uma quantidade de linhas
dessa matriz, maior ou igual ao tamanho da janela, deve ser copiada para a
variavel vcdd. Apenas as primeiras jan linhas serao utilizadas como dominio
para a escolha de centros.

% Normalizacao:
[vchd,al=normono (vchd) ;

Esse comando chama a funcao normono.m, responsavel por fazer a nor-
malizacao da matriz de dados para modelos monovariaveis. Tal normalizacao
tem o objetivo de deixar todas as colunas da matriz de dados com aproxima-
damente a mesma ordem de grandeza para evitar problemas de mal condicio-
namento numérico na estimacao de parametros. Isso é feito encontrando um
periodo de amostragem ficticio para o qual o as derivadas sucessivas tenham
a mesma ordem de grandeza do sinal original. As contas realizadas sao

(A.2)

d
.'I:n,i —ap%l'ii:]_,2,”‘,Np:]_,2"”,n

sendo que a é o fator de normalizacao, n é a ordem do modelo a ser iden-
tificado, x; sao as amostras do sinal, N é o nimero de amostras e :zmz(-p) é a
p-ésima derivada normalizada.

A func¢ao normono.m recebe como argumento a matriz de dados e retorna

a mesma matriz normalizada e o fator a. Esse fator pode entao ser utilizado



APENDICE A. GUIA DE ROTINAS 72

na desnormalizacao do modelo identificado e na determinacao do passo de
integracao da simulacao dos modelos identificados, caso esta se realize com
os modelos normalizados.

vcbd=vcbd(1:jan,:);

%0rdem
[ans,0rd]=size(vchd) ;
Ord=0rd-1;

J#Numero de iteracoes para o modelo de ruido
N=0;

%Numero de termos lineares de ruido a acrescentar
nno=0;

yA Numero de centros
nc=1125;

Nesse ponto a matriz de dados é truncada para ter jan linhas. A seguir,
a ordem do modelo a ser identificado é determinada a partir do nimero de
colunas da matriz de dados. Assim, para aumentar a ordem do modelo a ser
identificado, basta calcular mais derivadas e aumentar a matriz de dados.

O valor de N s6 tem sentido se for utilizada a modelagem de ruido. E
necessario analisar os residuos de identificacao para verificar a convergéncia
do processo iterativo, porém um valor para N em torno de 5 ou 6 normalmente
é suficiente.

Por uma questao de simplicidade, apenas termos lineares de ruido sao
acrescentados ao conjunto de termos candidatos. O valor de nno determi-
na quantos termos sao acrescentados e também quantos serao utilizados no
modelo. Caso de deseje um comportamento diferente deve-se alterar a rotina.

O numero de centros nc é bastante importante no processo de identifi-
cacao. Apenas nc linhas da matriz de dados sao utilizadas na identificacao,
mesmo depois que ela foi reduzida para ter jan linhas. Essas linhas sao
escolhidas igualmente espacadas ao longo da matriz de dados pela funcao
esc_cen.m. Devido a forma como a escolha de centros é feita, é necessario
que nc seja pelos menos 6 unidades menor que jan.

% Nome do arquivo de saida
sai=’contin.txt’;
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% Abre arquivo de resposta
arq=fopen(sai, ’wt’);
fprintf (arq,’ Resultado continuo lorenz y\n\n’);
fprintf (arq, ’Taman.jan.: %d, N: %d, nno: %d,

Centros: %d, Ord.: %d\n\n’,...

jan,N,nno,nc,0rd) ;
fprintf (arq,’Tipo Sim. np TC Atrator Pontos Fixos \n’);
fclose(arq);

Esse trecho da rotina cria o arquivo de saida e escreve o seu cabecalho.
O arquivo de saida serve para se manter um controle sobre o processo de
identificacao, fornecendo um registro de informacoes relevantes. O arquivo
de saida é especialmente importante quando se identificam véarios modelos
de uma sé vez.

Esse arquivo é aberto e fechado apds a identificacao e simulacao de cada
modelo, de modo a garantir a sua integridade caso o processo seja interrom-
pido. Os dois primeiros comandos fprintf escrevem o titulo e um cabecalho
com informagoes sobre a batelada de identificagoes. O terceiro comando
fprintf descreve o tipo de informacao que serd colocada para cada modelo
identificado, marcando as colunas de uma tabela. As linhas da tabela serao
preenchidas, uma por modelo, apés a identificacao e simulacao dos mesmos.

%Contador de simulacao
si_c=1;

% Grau de nao linearidade
Grau=5;

% Gera os termos candidatos
[C,totall=genterms (Grau,0rd) ;

O contador de simulacao é incrementado a cada modelo identificado. A
variavel Grau contém o grau de nao linearidade maximo dos monomios can-
didatos gerados. A funcao genterms.m gera os termos candidatos.

Essa fungao pertence ao pacote de identificagao NARMAX. Ela recebe o
grau maximo dos monomios e a ordem do modelo a ser identificado e gera
todos os termos possiveis com essas caracteristicas. Os termos sao retornados
numa matriz. O nimero total de termos gerados também é retornado.

Esses termos utilizam uma forma proépria de representacao que é detalha-
da a seguir.
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Tabela A.1: Exemplos de representagoes de termos

Termo Representacao
[constante] 000
xy 1001 0 0
3 1002 1002 0
313 1001 1001 1003
x3 1001 1001 1001

A matriz de termos tem tantas linhas quanto o nimero de termos e tantas
colunas quanto o grau do termo de maior grau. Cada linha representa um
termo e é formada por uma série de niimeros inteiros. O nimero de elementos
nao nulos dessa linha é igual ao grau do termo por ela representado. Cada
elemento nao nulo é um inteiro de quatro digitos, sendo que os dois primeiros
sao sempre 1 e 0 e os dois tltimos formam um nimero que varia de 01 a 99.

Cada um desses niimeros inteiros representa uma variavel. 1001 é o sinal
amostrado (z1), 1002 é a primeira derivada do sinal (x3), 1003 é a segunda
derivada do sinal (x3) e assim por diante.

Dessa forma, um termo do tipo z?z3 seria formado pela linha

1001 1001 1003 .
A tabela A.1 mostra mais alguns exemplos de representacoes de termos.

% Retira os termos tipo x"n

[C,totall=ranca(C,total);

C=[1001 zeros(1,Grau-1);1001 1001 1001 zeros(1l,Grau-3);C];
total=total+2;

Cand=[Cand; (3001:3000+nno)’ =zeros(nno,Grau-1)];

A funcgao ranca.m retira do conjunto de termos candidatos todos os ter-
mos do tipo z7, para todo n. Isso é feito quando se deseja aplicar algum
eventual conhecimento a priori sobre os pontos fixos do sistema na selecao
de estrutura.

No caso dos modelos monovariaveis tratados aqui, o nimero e os valores
dos pontos fixos dos modelos identificados sao determinados pelos coeficientes
dos termos do tipo' z%. Assim, informagoes sobre o nimero e/ou a simetria
dos pontos podem ser utilizadas para determinar quais termos do tipo x
incluir no conjunto de termos candidatos.

!Mais precisamente, os pontos fixos sdo as raizes da equacio Zio 9;r" = 0, sendo 6;
os coeficientes dos termos .
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Essas informacoes podem ser obtidas através de rotinas de cédlculo de
pontos fixos (Aguirre e Souza, 1998).

Para incluir apenas determinados termos deve-se primeiro excluir todos os
termos do tipo 27 dos termos candidatos e depois incluir os termos desejados.

A funcao ranca recebe uma matriz com os termos candidatos e o niumero
de termos e retorna outra matriz sem os termos z} e o niumero de termos
dessa nova matriz.

A seguir, dois termos, um do tipo z; e o outro do tipo 3, sdo incluidos no
comeco da matriz de termos candidatos. Dessa forma o modelo identificado
terd 3 pontos fixos, sendo um nulo e os outros dois simétricos.

Para que esses termos sejam realmente incluidos no modelo identifica-
do, é necessario que eles ocupem as primeiras posicoes da matriz de termos
candidatos e a funcao corthre2 seja alterada para tal. Para alterar corthre2
deve-se editar o arquivo, descomentar as linhas que fazem referéncia a funcao
housels2 e comentar as linhas referentes a funcao housels.

% Laco do numero de termos candidatos
for TC=30:min([56, totall)
Cand=C(1:TC,:);
tot=TC;

% Laco do numero de termos
for np=20:min([30,tot])

Esse trecho mostra os dois lacos de identificacao utilizados, um para o
nimero de termos candidatos e o outro para o numero de termos incluidos
no modelo.

A priori, nao é conhecido o niimero de termos que o modelo identificado
deve conter. O algoritmo do ERR apenas ordena os termos em ordem decres-
cente de importancia. Um dos parametros que o usuario deveria informar
para a rotina de identificacao seria o nimero de termos que o modelo deve
ter. Foi observado que a qualidade do modelo identificado é muito depen-
dente desse parametro. Se o niimero de termos incluidos for muito pequeno,
o modelo pode nao ter flexibilidade suficiente para representar a funcao de
interesse. Por outro lado, um excesso de termos acarreta problemas de so-
breparametrizacao (Aguirre e Billings, 1995).

Outro parametro sensivel é o numero de termos candidatos. Em alguns
casos, foi observado que conjuntos de termos candidatos muito grandes difi-
cultaram o processo de identificacao.
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Como esses dois parametros se mostraram criticos no processo e ainda nao
existe uma forma segura de determina-los, procede-se a uma busca exaustiva
em duas dimensoes: uma para os termos candidatos TC'e outra para para o
nimero de termos do modelo identificado np.

Dos dois lagos, o mais importante é o interno. Se a pesquisa em duas
variaveis for muito lenta, deve-se travar o primeiro laco.

disp(sprintf (’Simulacao: %d’,si_c))

% Identificacao
disp(’Identificando...’)
[model,x1s,e,va,y0]=corthre2(Cand,vchd, [np nno],N,nc);

Nesse ponto, duas mensagens sao impressas na tela e a rotina de identi-
ficacao corthre2 é chamada.

Essa rotina recebe cinco parametros e retorna também cinco parametros.

O primeiro parametro de entrada é a matriz contendo os termos candi-
datos na forma explicada anteriormente. O segundo parametro é a matriz
contendo a série temporal e suas derivadas. A ordem do modelo identificado
é o numero de colunas dessa matriz menos um. O terceiro parametro é um
vetor de duas posicoes, sendo que a primeira é o nimero de termos do modelo
identificado e a segunda é o ntiimero de termos de ruido acrescentados ao mo-
delo. O quarto parametro é o nimero de iteragoes para o modelo de ruido.
O quinto parametro é o niimero de centros que serao usados na identificacao.

O primeiro parametro de saida é uma matriz com os termos do modelo
identificado. O segundo parametro retornado consiste de uma matriz cuja
primeira coluna contém os coeficientes dos termos do modelo identificado; a
segunda, os valores ERR para os respectivos termos; e a terceira, os desvios
padrao para os respectivos coeficientes. O terceiro parametro retornado é o
vetor dos residuos de identificacao. O quarto parametro é a variancia. O
quinto parametro retornado é um vetor com as coordenadas no espaco de es-
tados reconstruido do primeiro centro usado na identificacao. Esse parametro
é retornado para ser usado como condicao inicial na simulacao do modelo
identificado.

A funcao corthre2 é a principal rotina de identificacao. Essa rotina recebe
seus parametros e faz neles testes de consisténcia. A seguir, chama a funcao
cbld_pr2 passando como parametros a matriz de termos candidatos, a matriz
com a série temporal e suas derivadas e o niimero de centros.

A funcao cbld_pr2 é responsavel por montar o problema de minimos qua-
drados. Esse problema tem a forma

U =y, (A.3)
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sendo 6 o vetor de coeficientes dos termos do modelo a ser identificado, y
o vetor independente (no caso, a maior derivada calculada a partir da série
temporal), e U a matriz de regressores. Nessa matriz, cada coluna representa
um termo e cada linha, um centro.

A equagao (A.3) representa

i, p=np

t"+1 Z 0,P,(t (A.4)

escrita para todos os centros. Em (A.4), z; é a série temporal observada, n
¢ a ordem do modelo identificado e os P, sao os termos.

O que a funcao cbld_pr2 faz é criar a matriz ¥ e o vetor y de acordo com
o conjunto de termos candidatos e com a posicao dos centros. Essa funcao
retorna tres parametros. O primeiro é a matriz de regressores W. O segundo
é o vetor independente y. O terceiro é o vetor de condicoes iniciais retornado
por corthre.

A funcao cbld_pr2 chama a funcao esc_cen para calcular a posicao dos
centros. Essa funcao retorna um vetor com os indices dos centros. Ela
recebe como parametros de entrada a série temporal, o nimero de centros
e um numero inteiro que informa quantas amostras do comeco e do final da
série devem ser ignoradas na escolha dos centros. A funcao esc_cen escolhe
os centros igualmente espacados no tempo.

Uma vez que o problema de minimos quadrados (A.3) estd montado,
a identificacao dos modelos continuos é idéntica a dos modelos discretos.
Portanto, a rotina corthre2 chama a funcao housels usada na identificacao
de modelos discretos. A tunica diferenca em relacao ao processo discreto é
que existe a possibilidade de se chamar a rotina housels2 para que os dois
primeiros termos candidatos estejam presentes no modelo identificado.

xn=x1s(:,1);

% Calcula os pontos fixos
pf=pon_fi(model,x1s(:,1));

A seguir, os coeficientes dos termos do modelo identificado sao copiados
para a varidvel global zn. Essa varidvel sera utilizada na simula¢ao do modelo
identificado.

A chamada de funcao seguinte calcula os pontos fixos do modelo identifi-
cado. A funcao pon_fi recebe a matriz de termos do modelo identificado e os
seus coeficientes e retorna um vetor com os pontos fixos do modelo.
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Os pontos fixos de um modelo continuo monovariavel identificado sao as
raizes da equacao

l
O+ > Oup" =0, (A.5)
k=1

sendo que ) é o termo independente e os #;, sao os parametros dos termos
do modelo identificado que dependem apenas da série temporal.

% Prepara a simulacao e simula
disp(’Simulando...’)
psim(model(1:np,:),0rd);
I'smartdrv /c
[t,ym]=0de45p(’si_m’,0,28000/(a),y0’,1/(a)*7,0);

Nesse ponto, depois de imprimir outra mensagem, é chamada a funcao
psim. Essa funcao recebe a matriz com os termos do modelo identificado e a
ordem do modelo e nao retorna nada. Ao invés de retornar parametros, essa
funcao cria um arquivo chamado si_m.m que é uma funcao do MATLAB. Es-
sa funcao esta organizada de tal forma que pode ser chamada pela funcao de
simulacao de sistemas dinamicos do MATLAB quando da simulacao do mo-
delo identificado. A simulacao é feita dessa forma para diminuir o tempo de
processamento, ja que esta é a etapa mais lenta do processo de identificacao.

A funcao si_m utiliza a variavel global zn para receber os coeficientes do
modelo identificado.

A seguir, é executada uma chamada ao sistema operacional para que seja
dado um flush no cache de disco. Isso é necessdrio quando a funcao psim
sobrescreve um arquivo si_m.m previamente existente. Sem essa operacao de
flush, o MATLAB carregara o arquivo anterior.

Depois é chamada a funcao de simulacao. Deve-se notar que o mode-
lo foi identificado utilizando dados normalizados. Como a normalizacao é
um escalonamento do tempo, esse escalonamento deve ser levado em conta
no momento da simulacao. Uma alternativa é retornar o modelo identifi-
cado para o espaco nao normalizado. Isso pode ser feito através da funcao
dnormon.

A funcao dnormon recebe quatro parametros e retorna um. O primeiro
parametro de entrada é o vetor com os coeficientes do modelo identifica-
do. O segundo parametro é a matriz com os termos do modelo. O terceiro
parametro é a ordem do modelo identificado e o quarto é o fator de escala de
tempo. A funcao retorna um vetor com os coeficientes do modelo identificado
no espa¢o nao normalizado.
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%  "Mede" o tamanho do atrator
n=conta(ym(1:4000,1),12,30,—30,2000,0);

De posse do resultado da simulacao procede-se a validacao do modelo.
Nessa etapa, é feita apenas uma validagao muito simples, o suficiente para
se ter uma idéia aproximada de quais sao os maiores valores para TC e
np. Se o sistema a ser identificado exibe comportamento cadtico, a simples
comparacao da saida do modelo identificado com a do sistema original nao
diz nada a respeito da qualidade do modelo identificado. Uma alternativa é
a comparacao dos atratores do modelo e do sistema original.

Para isso pode-se utilizar a funcao conta. Essa funcao gera uma recons-
trucao por coordenadas de atraso do atrator do modelo e projeta-o sobre um
plano. Depois divide esse plano em 22500 (150 x 150) regides e conta quantas
dessas regioes sao ocupadas pelo atrator.

A funcao conta recebe seis parametros de entrada e retorna o nimero
de regioes diferentes ocupadas. O primeiro parametro de entrada é a série
temporal gerada pelo modelo identificado. O segundo parametro é o atraso
de reconstrucao. O terceiro e quarto parametros sao os limites superior e
inferior da regiao de procura. O quinto parametro é o niimero de amostras
que se deve descartar do inicio da série temporal para se evitar transitérios.
O sexto parametro é um flag. Se esse flag for diferente de zero uma figura é
plotada mostrando as caixas que estao ocupadas.

Para se ter uma base de comparacgao, deve-se rodar a funcao conta com a
série temporal do sistema original e anotar o resultado antes de se executar
a rotina com séries produzidas por modelos identificados.

arq=fopen(’contin.txt’,’at’);
fprintf(arq,’lory %2d %2d %2d %5d A
si_c,np,TC,n);
for i=1:length(pf)
fprintf (arq,’%f ’,pf(i));
end,

fprintf(arq,’\n’);
fclose(arq);

si_c=si_c+1;
end
end

Essa parte é o final do arquivo contim.m. Nesse ponto, as informacoes
sobre o processo de identificacao sao escritas no arquivo de saida.
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A seguir, o contador de simulacao é incrementado. Os dois comandos end
finalizam os lagos de niimero de termos e niimero de termos candidatos.
Esse é o fim do arquivo contin.m.
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