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Resumo

A identificacao de sistemas compreende um conjunto de técnicas para a
modelagem de sistemas dinamicos. Essas técnicas, normalmente, sao classi-
ficadas de acordo com a utilizacao ou nao de informacoes contidas em dados
medidos. De maneira geral, a identificacao de sistemas pode ser dividida em
cinco partes, destacando-se: (i) escolha de representagio, (ii) detecgao de
estrutura, (iii) estimacao de parametros e (iv) valida¢do do modelo. A teo-
ria basica encontra-se muito bem fundamentada e com um grande nimero de
trabalhos que a utiliza como base para o desenvolvimento de ferramentas ma-
tematicas e computacionais. A deteccao de estrutura, classicamente, utiliza a
analise de residuos, ou seja, erro de um passo a frente, como indice de desem-
penho. Embora ainda sejam largamente utilizados, alguns trabalhos sugerem
que tais ferramentas apresentem compensacao a provaveis erros estruturais,
ou seja, a erro na escolha dos regressores. E sugerido, a partir disso, que
sejam utilizados indices baseados no erro de simulacao e nao residual. O pre-
sente trabalho pretende abstrair tais sugestoes para o caso da estimacao de
parametros, utilizando um estimador bi-objetivo, em que a etapa de decisao
utilize analise do erro de simulacao do modelo como indice de desempenho.
A estrutura serd considerada conhecida. Este trabalho tem por objetivo ar-
gumentar, com base em simulagoes e analise matematica, que estimadores
bi-objetivo, com certas caracteristicas estruturais, tais como, linearidade nos
parametros e convexidade, sao capazes de retornar um conjunto de modelos,
que apresente distribuicao estatistica semelhante a estimadores tradicionais.
A partir disso, serd demonstrado também que é possivel determinar qual dos
modelos apresenta valores de parametros mais proximo dos valores reais, ou
seja, nao-polarizados. Essa decisao é feita através de técnicas de correlacao.
Vérios exemplos no decorrer do texto serao utilizados para validar as técni-
cas desenvolvidas. A caracterizacao e a tomada de decisao de estimadores
bi-objetivo nao-polarizados formam o conjunto de contribuicoes desta tese.






Abstract

The system identification consists of a group of techniques for dynamic
system modeling. Usually, these techniques are classified according to the
use or not of information presented in measured data. Generally, the sys-
tem identification is composed by four parts: (i) selection of representation,
(ii) structure detection, (iii) parameters estimation and (iv) model valida-
tion. The basic theory is well structured and there is considerable number of
works that use this theory to develop mathematical and computational tools.
Normally, the analysis of residues, that is the one step ahead error, is used
for structure detection as performance index. Although this approach is still
used, some works suggest that this presents an inclination to structural error.
In this work, it is suggested, that these indexes are used based on simulation
error and not residual. The present work intends to use a bi-objective ap-
proach to parameter estimation. The analysis of the simulation error of the
model is used as performance index in the decision stage. The structure will
be considered known and equal to the system. This work aims to plead, with
base in simulations and mathematical analysis, that bi-objective estimators,
with certain structural characteristics, such as, linearity in the parameters
and convexity, are able to yield a set of models, which are statically similar.
It is also possible to estimate the closest parameters to real values of the mo-
dels. These estimated parameters are unbiased. The decision stage is taken
into account by means of correlation techniques. Several examples in the text
are used to validate the developed techniques. The characterization and the
decision stage of bi-objective unbiased estimator are the main contributions
of this thesis.
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Capitulo 1

Introducao

A necessidade de se entender e até mesmo de se reproduzir fendémenos
fisicos foi um grande impulso para o desenvolvimento da ciéncia e da tecno-
logia.

A modelagem matematica, como ferramenta para reproducao do compor-
tamento aproximado de fendmenos fisicos, vem se destacando nas tltimas
décadas, seja para analisar as relacoes de causa e efeito em dados observados
(Weyer et al., 2000; Miyano et al., 2000), seja para o desenvolvimento de
controladores (Gu, 1994; Smith and Doyle, 1992; Makila et al., 1995; Simutis
et al., 1997; Agarwal, 1997; Demircan et al., 1999; Lee, 2000). Justificado pela
complexidade dos modelos nao-lineares, os modelos lineares sao muito utili-
zados para representar o comportamento de sistemas em uma faixa restrita
de operacao. Os modelos lineares foram importantes para o desenvolvimento
da modelagem pois permitiram o entendimento local dos fenomenos.

Com o desenvolvimento tecnologico, principalmente na adrea computacio-
nal, foi possivel o desenvolvimento de técnicas de modelagem nao-lineares.

Outras representacoes foram surgindo com o passar dos anos. Na década
de oitenta, destaca-se o aparecimento dos modelos NARMAX polinomiais
(Leontaritis and Billings, 1985a) e racionais (Billings and Chen, 1989).

Um dos problemas mais citados na literatura é a dificuldade na etapa de
escolha de estrutura. Com o intuito de pesquisar esse problema, véarios traba-
lhos foram publicados (Haber and Unbehauen, 1990; Breeden and Packard,
1994; Mao and Billings, 1997; Abonyi et al., 2000). Em (Aguirre and Billings,
1995), por exemplo, os autores discutem o problema de sobreparametrizacao
em modelos nao-lineares utilizando representacoes polinomiais.

Outra maneira de se contornar esse problema é a incorporacao de conhe-
cimento auxiliar ao modelo nas etapas de escolha de estrutura e estimacao de
parametros do modelo. Tal conhecimento permite a escolha de uma estrutura
que o represente, seja esse uma caracteristica em estado estacionério, rela-
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coes fisicas, limites operacionais, entre outros. O que se tem conhecimento
na literatura, no entanto, ¢ a imposi¢ao de conhecimento em uma estrutura
genérica, sem a preocupacao de detectar nessa a maneira na qual o conhe-
cimento auxiliar é representado (Herbert and Tulleken, 1993; Sjoberg et al.,
1995; Bohlin and Graebe, 1995).

1.1 O Bom Modelo

O trabalho de Duong and Landau (1994) comega fazendo a seguinte afir-
macao: “A proposta da validacao de modelo é verificar se o modelo obtido
por identificacao € “bom”, isto €, verificar se os pardimetros do modelo podem,
ser considerados como coincidentes com o0s “pardmetros reais” do sistema.”

Essa afirmacao é importante do ponto de vista filoséfico pois o “bom”
modelo requer o conhecimento do proprio sistema. O que nao é totalmente
factivel por varios aspectos, por exemplo, nem sempre é possivel conhecer
mais do que os dados de entrada e saida do sistema. Muitas vezes os processos
sao tao complexos que a utilizacao das leis fisicas que regem o processo torna-
se pouco atraente (Pottmann and Pearson, 1998).

Entao o “bom” modelo parte de um problema inicial, que é a determinacao
de sua estrutura. Para os parametros serem coincidentes com os parametros
reais, significa que exista uma coincidéncia entre a estrutura do modelo e
a do sistema. Pode-se dizer entao que problemas na estrutura do modelo
sejam tao importantes quanto o problema da estimacao dos parametros e
sua validagao.

No caso de modelos obtidos a partir da fisica do processo, o problema
estrutural estd amarrado as simplificagoes necessarias a cada aplicagao, uma
vez que nem sempre é possivel se obter todas as variaveis do sistema. No
caso de modelos obtidos por técnicas caixa-preta, ou seja, baseadas apenas
nos dados medidos de entrada e saida, o problema reside na qualidade e
na quantidade dos dados. Essas consideracoes também sao pertinentes no
que diz respeito a estimagao dos parametros (Pottmann and Pearson, 1998;
Lindskog and Ljung, 1995b; Garcia, 1997).

Em uma escala “evolucionaria” pode-se considerar que naturalmente os
trabalhos mais recentes se preocupam em utilizar todas as informacoes dis-
poniveis, sejam elas obtidas nos dados de entrada e saida do sistema, sejam
elas obtidas na fisica do processo. Essa abordagem recebe o nome de identi-
ficagao caixa-cinza (Herbert and Tulleken, 1993; Sjoberg et al., 1995; Bohlin
and Graebe, 1995; Garcia, 1997; Jorgensen and Hangos, 1995). Varios tra-
balhos se dedicaram a desenvolver mecanismos caixa-cinza no contexto da
deteccdo de estruturas e estimagdo dos parametros (Bohlin, 1991; Tulleken,
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1993; Eskinat et al., 1993; Lorito, 1998; Wang and Sheu, 2000; Johansen,
2000; Aguirre et al., 2000; Piroddi and Spinelli, 2003).

Em muitos problemas, as informacoes auxiliares utilizadas, sob forma de
restrigao e/ou penalidade, geram problemas de sobreparametrizac¢io (Aguirre
et al., 2000) ou estruturalmente apresenta problema de polarizagdo nos es-
timadores de parametros utilizados (Barroso, 2001; Barroso et al., 2002;
Aguirre et al., 2004).

A escolha da informacao auxiliar a ser utilizada ja é um problema, uma
vez que depende da aplicacao do modelo. Por exemplo, muitas vezes deseja-
se que o modelo nao apenas recupere aspectos da dinamica do sistema, mas
também seja capaz de recuperar caracteristicas em estado estacionario, tais
como ponto fixo, ganho e curva estatica (Greblicki, 1996; Pottmann and
Pearson, 1998; Hippe and Wurmthaler, 1999; Pearson and Pottmann, 2000;
Aguirre et al., 2000; Nepomuceno et al., 2003, 2004; Aguirre et al., 2004).
De maneira geral, a recuperagao das caracteristicas dinamicas e estaticas
parece conflitante. Alguns trabalhos sugerem a aplicacao de métodos multi-
objetivo (Nepomuceno, 2002; Nepomuceno et al., 2003; Ruano et al., 2003;
Nepomuceno et al., 2004; Maertens et al., 2004; Anderson et al., 2005).

1.2 Motivacao e Objetivos

Uma grande dificuldade na identificacao caixa-preta é garantir que os
dados utilizados na escolha de estrutura e estimacao de parametros tenham
todas as informacoes necessarias para que as ferramentas utilizadas sejam
eficientes (Tulleken, 1993; Herbert and Tulleken, 1993).

Na pratica, testes para obtencao de dados de identificacao estao amarra-
dos aos limites operacionais do sistema a ser modelado. Em sistemas indus-
triais, por exemplo, nao é desejavel que a producao seja interrompida para se
efetuar testes para coleta de dados. Na maioria das vezes o sinal de excitacao
do sistema é variado em uma pequena faixa de amplitude e freqiiéncia. Es-
truturas e parametros estimados a partir de dados com essas caracteristicas
sO serao capazes de representar, em geral, o sistema na faixa de operagao dos
dados (Aguirre, 2000).

No intuito de se contornar a falta de dados que abranjam todos os pontos
de interesse do sistema, vérias técnicas tém sido aplicadas. O conjunto destas
técnicas, denominadas de Identificacao Caixa-Cinza, tem como caracteristica
incorporar conhecimento, que nao se encontram da base de dados dinamicos,
para compensar a limitacao de informacao. Um resumo geral do estado da
arte dessas técnicas esti presente no capitulo 3.

De forma geral, um aspecto que se mostra evidente em técnicas que utili-
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zam informacao auxiliar na estapa de estrimagao dos parametros como restri-
¢oes e/ou penalidades, é a dualidade “ajuste estatico x dinamico”. Observa-se
que a melhoria na capacidade de recuperacao estitica do modelo tem como
custo a piora da capacidade dinamica e vice-versa, o que nao é um aspecto
atrativo nestas técnicas, uma vez que essas caracteristicas devem coexistir no
sistema real. Se essa dualidade for tratada como um problema multi-objetivo
(Johansen, 2000), acredita-se poder utilizar essa formulagao para a melhoria
dos resultados (Takahashi et al., 1997, 2000), uma vez que ha um tratamento
filosoficamente diferente, em relacao as técnicas que utilizam restricoes, se-
jam elas na estimagao dos parametros ou na escolha de estrutura (Barroso
et al., 2002).

As técnicas multiobjetivo tém mostrado resultados que, em comparagao
com analogos mono-objetivo, sao animadores. Sobre dois aspectos as técni-
cas multiobjetivo ainda apresentam problemas que merecem a atencao: (i)
método para geragao dos modelos candidatos, ou conjunto Pareto-6timo. (ii)
critério de decisao para escolha do “bom” modelo, entre os possiveis do Pa-
reto. Em identificacao de sistemas, principalmente, nao se tem ainda ao
certo um estudo sobre a geracao dos modelos candidatos, no que diz respeito
a polarizacao e a variancia. Geralmente os critérios de decisao baseiam-se em
alguma medida dos residuos de identificacdo (Nepomuceno, 2002; Nepomu-
ceno et al., 2003; Ruano et al., 2003; Nepomuceno et al., 2004; Arroyo and
Armentano, 2005; Lagaros et al., 2005).

O presente trabalho tem por objetivo estudar, por meio de exemplos simu-
lados e reais, alguns aspectos do estimador bi-objetivo tais como: polarizacao,
robustez a ruido e critério de decisao.

As contribui¢oes propostas sao a caracterizacao do conjunto Pareto-6timo
e um critério de decisao que seja capaz de escolher o “bom” modelo.

1.3 Estrutura da Tese

Este trabalho esta dividido em trés partes, a primeira que diz respeito a
revisao teorica e bibliografica sobre identificacao de sistemas caixa preta e
do estado da arte em identificacao caixa-cinza mono e multiobjetivo. Esses
assuntos estao divididos em dois capitulos: o capitulo 2 refere-se & identifica-
¢ao de sistemas caixa-preta para modelos polinomiais discretos. O capitulo 3
apresenta definicoes preliminares em identificagao multiobjetivo e apresenta
o estado da arte em identificagao caixa-cinza mono e multiobjetivo.

A segunda parte deste trabalho é dedicada as contribui¢oes propostas.
Essa esta divida em dois capitulos: o capitulo 4, faz um estudo da tomada
de decisao, em que sao mostrados os aspectos tedricos do critério de decisao
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desenvolvido e a implementacao do decisor. O capitulo 5 apresenta a ca-
racterizacao do estimador bi-objetivo proposto e um estudo sobre estimativa
nao-polarizada.

A terceira parte é composta de aplicagoes em sistemas reais. No capitulo
6 é mostrada a aplicacao em dois sistemas reais, um sistema de aquecimento
com temperatura variavel e um conversor DC-DC do tipo Buck. No caso do
conversor Buck, os dados dindmicos estao limitados a uma pequena faixa de
operacao, quando comparados aos possiveis pontos de operacao do sistema.
Esse exemplo real, é importante pois avalia o desempenho do estimador pro-
posto em casos em que a informacao auxiliar agrega informacoes que nao
estao contidas na massa de dados dinamicos. No capitulo 7 serd mostrada a
aplicagao em um sistema de bombeamento mais turbina hidraulica.

Finalmente no capitulo 8 serao feitas as consideracoes finais sobre o tra-
balho e indicacao de continuacao para trabalhos futuros.






Parte 1

Base Teoérica






Capitulo 2

Identificacao de Sistemas
Nao-Lineares

2.1 Introducao

Em seu principio, a identificacao de sistemas era feita assumindo a lineari-
dade dos sistemas a serem estudados. Essa aproximacao era considerada boa
uma vez que havia significativas restrigoes teoricas e computacionais. Muitos
regimes dinamicos, entretanto, nao podem ser caracterizados por aproxima-
¢oes lineares. Dentre estes regimes dinamicos podem-se citar as bifurcacgoes,
bilinearidades, os ciclos limites, caos entre outros.

Muitos trabalhos durante as tltimas décadas foram publicados com a
esperanca de solucionar ou mesmo discutir os problemas de identificacao nao-
linear (Billings and Fadzil, 1985; Astrom and Eykhoff, 1971; Akaike, 1974;
Billings and Voon, 1984).

O objetivo deste capitulo é fazer uma breve revisao da literatura a respeito
de identificacao caixa-preta de sistemas nao-lineares.

2.2 Identificacao de Sistemas

O problema de identificacao de sistemas pode ser dividido nas cinco etapas
principais descritas a seguir (Ljung, 1987):

e obtencao de dados de experimentacao do sistema que se deseja modelar;
e aplicacao de testes aos dados obtidos para detecgao de nao-linearidades;

e escolha da estrutura que serd utilizada para representar o sistema;
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e estimacao dos parametros do modelo;
e validacao do modelo obtido.

Essas etapas sao comuns tanto para sistemas lineares quanto para sis-
temas nao-lineares. Nas secOes seguintes sera feito um breve comentario a
respeito dessas etapas com indicagoes da bibliografia recomendada.

2.3 Experimentacao do Sistema

Nesta primeira etapa deve-se considerar o sistema a ser estudado e submeté-
lo a entradas predeterminadas, observando-se as saidas correspondentes. Os
dados medidos de saida do sistema, conhecidos como dados de identifica-
cao, deverao ser usados na deteccao da nao-linearidade e na estimacao de
parametros do modelo escolhido.

E desejavel que os sinais de excitacdo do sistema tenham um espectro
de freqiiéncias que venha a excitar persistentemente a dinamica de interesse
do sistema. No caso de sistemas nao-lineares, isso requer que os efeitos nao-
lineares sejam excitados por esses sinais e assim estejam presentes nos dados
de identificacao (Aguirre, 2000). Em sistemas nao-lineares, uma pequena
variacao na amplitude do sinal de entrada pode provocar mudancas qualita-
tivas no comportamento dinamico dos mesmos. Outro aspecto importante é
a escolha do tempo de amostragem dos dados de identificacao.

Um procedimento muito utilizado para a escolha do melhor tempo de
amostragem dos dados de identificacao é a analise da autocorrelacao linear
Gy (2.1) e nao-linear (2.2) ¢,»,» do sinal desejado (Aguirre and Billings,

1995) "
Gyy (1) = E[(y(k) — 7(k))(y(k — 1) — 5(k))], (2.1)
Gy (1) = E[(y° (k) — 7°(k)) (v (k — 7) — 5°(k))], (2.2)

em que y(k) e y*(k) representam os valores médios e o apostrofe ('), neste
caso, indica que a média foi extraida dos sinais. Com base nas funcoes de
autocorrelacao descritas acima pode-se chegar a seguinte constante:

T = min{7y, 7,2 }, (2.3)

em que 7, ¢ o instante do primeiro minimo de ¢,/ (7) e 7,2 € 0 Instante do
primeiro minimo de @,z (7).

Desta maneira, é desejavel que o periodo de amostragem do sinal respeite
a seguinte relacao:



2.4. DETECCAO DE NAO-LINEARIDADES 11

Tm Tm
Tm o Im 9.4
25 =+ =75 (2:4)

Entao, se o sinal com amostragem 7 estiver dentro da faixa estabelecida
acima, o sinal pode ser utilizado. Caso contrario, se o sinal estiver violando
o limite superior de (2.4), entao faz-se necessario decimar os sinais até que
estes se encontrem dentro da faixa. Caso o sinal viole a restricao inferior,
serd necessario repetir o teste usando-se uma maior taxa de amostragem na
aquisicao dos dados.

2.4 Deteccao de Nao-Linearidades

Os dados de identificacao devem passar por processos de deteccao de
nao-linearidades. Esses testes verificam, dentro de um limite de confianca
pré-determinado, se o sistema possui algumas caracteristicas proprias dos
sistemas lineares. Caso nao sejam verificadas essas propriedades, é necessario
entao a utilizacao de modelos nao-lineares para aproximar as caracteristicas
do mesmo.

Por exemplo, a rela¢ao abaixo (Billings and Voon, 1983, 1986)

Gy (1) = By (k) = 7 (k) (y*(k — 7) = 7° (k)] = 0 V7 (2.5)

é vélida se o sistema for linear. Um intervalo delimita a regiao de confianca
dentro da qual a funcao de correlacao pode ser considerada nula. Os limites
deste intervalo em 95% sao dados por: i1,96/\/ﬁ, em que N é o compri-
mento do registro de dados disponivel. E recomendéavel que o sistema que
gerou tais dados de identificacao seja representado por modelos nao-lineares
se a funcao de correlacao acima estiver fora da referida regiao de confianca.

2.5 Escolha de Representacao e de Estrutura

Na modelagem de sistemas nao-lineares um dos passos importantes é a
escolha dos modelos que irao representar o sistema em estudo, uma vez que
existe uma grande diversidade de nao-linearidades distintas. O modelo esco-
lhido deve ser suficientemente rico para poder representar as nao-linearidades
mas, a0 mesmo tempo, simples.

Neste trabalho, foram utilizados os modelos nao-lineares auto-regressivas
com entrada exdgena conhecidos pela sigla em inglées NARX (non-linear auto-
regressive with exogenous inputs), que sao estruturas paramétricas do tipo
entrada/saida (I/0), capazes de representar uma grande variedade de siste-
mas nao-lineares (Billings and Chen, 1989).
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Um modelo NARX com periodo de amostragem normalizado é (Leonta-
ritis and Billings, 1985a,b; Billings and Chen, 1989):

y(k) = Fiy(k — 1),k —2),...y(k —ny)ulk —d—1),...
(2.6)
coou(k —d—ny)] + e(k),
sendo k = 1,...,N. F’ ¢ uma funcio nio-linear qualquer, y(k) e u(k) sdo,

respectivamente, saida e entrada do sistema, que tém seus atrasos represen-
tados por n, e n,, respectivamente. d representa o tempo de retardo do

sistema e e(k) representa incertezas. Os termos y(k — i), com (1 =1, ,n,)
eu(k —d—j), com (j =1, ,n, sao chamados de regressores de processo
do modelo.

Neste trabalho, F¢ ser4 uma funco polinomial com grau de nao-linearidade
¢, como definida a seguir:

y(k) = 0,+ Z Gilxil + Z 20“912@-1 (k):cw (k) + .0+

i1 12

(2.7)

FD0 0 D Boalh) k1) + ()

11 =01

sendo

zi(k) =y(k —1), zo(k) = y(k —2),- - 7Tny+1 = u(k —d—1),---,
Tp(k) = u(k —d —ne). n=n,+ n,.

Os 0's sao os parametros que deverao ser estimados para que a estrutura
escolhida para o modelo possa se ajustar a janela de dados utilizada na
estimacdo. E esperado também que o modelo ndo s se ajuste aos dados,
mas principalmente que ele possa reproduzir a dinamica original do sistema.

Apesar de ser impossivel definir a melhor representacao em termos gerais,
podem-se destacar algumas vantagens dos modelos polinomiais sobre outras
representacoes. E possivel obter modelos NARX polinomiais que ajustem aos
dados de identificacao com boa exatidao, contanto que nao haja uma varia-
¢ao muito brusca, evitando uma taxa de variacao muito elevada. Além disso
o modelo NARX polinomial pode ser transformado em uma representacao
linear fixando-se o ponto de operacao do sistema, ou seja, obtendo-se uma
linearizacao do modelo. Outra vantagem ¢é a facilidade de se obter informa-
coes analiticas sobre a dinamica e as caracteristicas em estado estacionario
do modelo (Jacome, 1996) .
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As func¢oes nao-lineares polinomiais sao lineares nos parametros, o que
permite a utilizagao de algoritmos de estimacao de parametros para sistemas
lineares (Billings and Voon, 1984; Chen et al., 1989). Esses algoritmos de
estimacao sao faceis de implementar, convergem rapidamente e ja foram estu-
dados em um vasto niimero de trabalhos (Davis and Vinter, 1985; Korenberg
et al., 1988; Chen et al., 1989; Astrom and Witternmark, 1990).

2.5.1 Deteccao de estrutura

O grau de nao-linearidade é um dos fatores que vai definir o niimero de
termos candidatos, ou seja, termos possiveis nos modelos polinomiais. O
aumento no grau de nao-linearidade ¢ e dos méaximos atrasos n, e n,, pro-
vocam um aumento significativo no nimero de termos candidatos no modelo
polinomial.

O nimero de termos rapidamente se torna demasiadamente grande para
modelos polinomiais. Mas o problema nao é tao critico como em outras
representacoes. Nas séries de Volterra, por exemplo, o niimero de termos
pode facilmente chegar a 10'° para sistemas relativamente simples (Billings,
1980). Embora o nimero de termos candidatos do modelo polinomial seja
muito grande, em muitos casos, apenas um pequeno nimero desses termos
¢ suficiente para aproximar a dinamica do processo. E desejavel a obtencio
de uma representacao parcimoniosa, garantindo que os termos importantes
sejam levados em conta e descartando s os termos que nao contribuam para
a dindmica do sistema. O procedimento para a escolha dos termos a serem
incluidos no modelo é chamado de deteccao de estrutura. Neste capitulo
serao apresentados os critérios classicos para deteccao de estrutura. Em
(Correéa, 2001; Barroso, 2001) os autores apresentam duas técnicas baseadas
em conhecimentos auxiliares aos dados de identificacao, sendo estas técnicas
nao estatisticas.

2.5.2 Deteccao de estrutura utilizando ERR

A taxa de redugao de erro (error reduction ratio) ou ERR (Billings and
Chen, 1989) associa a cada termo candidato um indice correspondente a
contribuicao deste na explicacao da variancia dos dados de saida.

Para ver isso de forma matematica, primeiro define-se a variancia do erro
de modelagem (k) como sendo:

Var(£(k)} = Jim [yTy - ;gfw?wi] , (2.8)
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em que g; indica os elementos do vetor de parametros g e w; indica regressores
ortogonais e y é o vetor contendo os dados de saida.’

Supondo que nenhum termo fosse acrescentado ao modelo, a variancia de
(k) seria igual ao erro quadréatico da saida y(k). A cada termo acrescentado,
a variancia de £(k) decresce de um fator igual a +(g?w!w;), em que w; indica
o termo incluido e g; o seu respectivo parametro. A reducao no valor da
variancia pode ser normalizada com relacao ao erro quadratico médio do
sinal de saida. Assim, o ERR de cada termo é definido como sendo:

(97w, wi)

ERR] =
[ERE] = =20

(2.9)

O ERR pode ser utilizado na deteccao de estrutura de modelos polino-
miais. Escolhe-se o nimero de termos desejado, através de uma ferramenta
auxiliar, o critério de Akaike, por exemplo, e consideram-se aqueles que pos-
suirem os maiores valores de ERR.

2.5.3 Critério de informacao de Akaike

Um procedimento para a determinacao do niimero de termos de um mo-
delo é o critério de informacao. O método utilizado neste trabalho para
estimar o nimero de termos que deve ser incluido no modelo é o critério de
Akaike (AIC). De acordo com este método, o nimero de termos de um modelo
deve minimizar a funcao custo .J, que se apresenta da seguinte maneira:

J = Nlog(Var{¢(k)}) + 2n,, (2.10)

sendo N o comprimento do registro de dados e n, o nimero de parametros
no modelo. Esse critério estabelece um compromisso entre a qualidade dos
ajustes de identificacao, contida no primeiro termo da equacao e a procura
por representacoes parcimoniosas, revelada pelo segundo termo.

O nuamero de termos determinado a partir do AIC minimiza a variancia
dos residuos de identificacao partindo de uma estrutura previamente ajustada
por um critério de selecao de estrutura. Contudo, nao se pode afirmar que
o numero de termos selecionados torne o modelo capaz de reproduzir as
propriedades dinamicas do sistema original (Aguirre, 1994). O resultado
obtido através do AIC pode ser visto como um indicativo na procura do
nimero “ideal” de termos do modelo.

'Em Aguirre (2004), o autor descreve um algoritmo baseado na transformagao de Hou-
seholder para a ortogonalizagao dos regressores (Chen et al., 1989; Golub and Van Loan,
1989).



2.6. AGRUPAMENTOS DE TERMOS E COEFICIENTES DE AGRUPAMENTOS 15

2.6 Agrupamentos de Termos e Coeficientes de
Agrupamentos

O modelo NARX (2.6) definido na segao (2.5) pode ser reescrito como:

L m nyny i=1 i=p+1
y(B) =Y "> cpmp [[ylk —n) T] ulk—ny), (2.11)
m=0 p=0 ni1,nm P m
sendo
Ny Ny ny Ny
o= D> (2.12)
n1,Nm ne=1 Nm

Os monomios da equagao (2.11) sao agrupados de acordo com sua ordem
m (0 < m < ¢), sendo £ o grau de nao-linearidade do modelo. Cada termo
de ordem m contém fatores multiplicativos em y(k — i) e (m — p) fatores
multiplicativos em u(k — j). Os parametros destes termos sao representados
por ¢pm—p(ng,. .. ,Ny), N0S quais (ng,. .. ,ny,) indicam os atrasos de cada fator
constituinte do mondmio considerado.

O primeiro somatorio da equagao (2.11) faz referéncia aos monémios da
equagao (2.6), separando-os de acordo com sua ordem. O segundo somatorio
faz referéncia ao namero de fatores em y(k —i) no termo considerado. Dentro
do conjunto de termos de ordem m, um termo qualquer pode ser acessado
através do ajuste do valor de p adequado. Por fim, o ultimo somatoério
permite que seja feita a distingdo entre os termos de (2.6), através do ajuste
dos atrasos de cada um dos fatores constituintes do termo.

Analisando-se o modelo em estado estacionario para entradas constantes,
tem-se

ylk—=1) = ylk—2)=---=y(k—ny)
(2.13)
ulk—=1) = uk—2)=---=ulk —ny),

aplicando (2.13) na equacao (2.11), chega-se a

ny B

y(k):Zcp,mpng,.., ZZy k—1)Pu(k —1)™" (2.14)

ng,Nm m=0 p=0
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O conjunto de termos da forma y(k —i)? u(k —j)™ P é denominado agru-
pamento de termos (Aguirre and Billings, 1995). Esses serao representados
por Qyp,m-». A constante

Ny,Ny

Z Cpm—p(Mtye - )

Nyg,Mm

é o coeficiente do agrupamento de termos y(k — 1)Pu(k — 1)"™? e serd repre-
sentado por Zypum,p. Todos os termos pertencentes a um dado agrupamento
de termos explicam o mesmo tipo de nao-linearidade no modelo.

2.6.1 Agrupamento espiirio em modelos polinomiais

Os modelos NARX polinomiais sao bastante sensiveis & sobreparametri-
zagao de sua estrutura (Mendes and Billings, 1998; Aguirre and Billings,
1995). Assim, um modelo que contenha termos que nao estejam dentro dos
agrupamentos efetivos pode apresentar regimes dinamicos esptrios, ou seja,
regimes dinamicos que nao sejam exibidos pelo sistema real.

A importancia de um agrupamento de termos pode ser quantificada pe-
los seus coeficientes (Aguirre, 1995). Agrupamentos de termos que possuem
coeficientes nulos podem indicar que aqueles agrupamentos nao contribuem
em nada para o modelo. Ou, se o coeficiente de algum agrupamento tiver
o seu valor muito menor que dos agrupamentos efetivos, esse provavelmente
pode ser descartado. Os agrupamentos nao efetivos ou apresentam variacao
de sinal dos seus coeficientes em relacao ao nimero de termos incluidos no
modelo ou sua amplitude é insignificante comparada a outros agrupamen-
tos. Embora essas anélises sejam relevantes, nem sempre seus resultados sao
determinantes para se descartar um agrupamento de termos. O modelo poli-
nomial, identificado a partir da andlise dos agrupamentos de termos efetivos,
tem melhores chances de reproduzir as dinamicas dos sistemas que se deseja
estudar.

2.7 Pontos Fixos em Sistemas Auténomos

Pontos fixos de um sistema discreto autonomo sao os pontos de operacao
que apresentam a seguinte caracteristica:

y(k) =y(k+1), Vi € Z*. (2.15)
Sistemas dinamicos lineares apresentam apenas um ponto fixo trivial. Em

sistemas nao-lineares o niimero de pontos fixos vai depender do grau de nao-
linearidade ¢ do sistema. Por exemplo, se o sistema apresenta nao-linearidade



2.7. PoNTOS FI1X0S EM SISTEMAS AUTONOMOS 17

cabica em y (variavel de saida), esse deve apresentar 3 pontos de equilibrio,
ou seja, trés pontos de operacao na saida do sistema.

Os pontos fixos podem ser obtidos a partir de modelos NARX polinomiais
através do conceito de agrupamentos de termos e coeficientes de agrupamen-
tos (Aguirre, 1996) resolvendo a seguinte equagao polinomial:

S yk) 4+ S y(k)? + (S, — 1) y(k) + o =0, (2.16)

sendo que Y3 é o termo constante do modelo. O modelo apresentara ¢ pontos
de operagao na saida se o termo X,¢ # 0. Os pontos fixos do modelo sao os
valores que zeram a equacao (2.16).

2.7.1 Pontos fixos em sistemas nao autonomos

Um modelo NARX nao autonomo analisado em estado estacionario para
entrada constante pode ser escrito como segue:

Ny, Ny £ ml
y(k) = D Cpmep(ne e ) Y Y y(k)Pu(k)™ (2.17)
n1,Mme mié=0 p=0

sendo que m/{ corresponde ao grau de nao linearidade de cada termo e esti na
faixa 1 < mf < /. Cada termo de grau m/¢ pode conter um fator dos termos
y(k) de ordem p, um fator em u(k) de ordem (mf — p) e um coeficiente

Cp,mé—p(nfa e anmé)-
Para melhor compreensao, a equagao (2.17) pode ser reescrita como:

Zyzye + ané:é_l[Zumz—(Z—l)yz—1umlf(efl)]yefl
+ Yy Sume-pgpu™ Ty
+ anéﬂ[zumf‘lyumé_l — 1]y
+ S Sumeu™ 4 5 = 0.

+ + +

(2.18)

Pode-se notar que as localizagoes dos pontos fixos dependem dos valores
de entrada (constante) do sistema, ou seja, essas variam com o patamar do
sinal de excitacao. Essas equacoes passam a ter a funcao de um mapeamento
que leva u a um valor determinado para y. Os valores gerados por estes
mapeamentos caracterizam uma curva estatica para o sistema. Entao, dessa
forma, a funcao estatica de sistemas nao autonomos pode ser estimada a
partir de modelos dinamicos. Nesse caso os conceitos de agrupamentos de
termos e seus coeficientes sao tteis para representar o procedimento de forma
compacta. Entdo, a equacdo (2.17) descreve o comportamento do modelo
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quando em estado permanente, em outras palavras, descreve a caracteristica
estatica do sistema.

Os coeficientes de agrupamentos podem ser escritos em funcao dos para-
metros do modelo da seguinte forma:

S = %, (2.19)

sendo que a matriz S mapeia @ para X,. 0 é o vetor dos parametros do
modelo NARX polinomial e Xy é o vetor dos coeficientes dos agrupamentos
de termos do modelo.

Ainda, pode-se escrever a fungao estatica y = f(u,y) (2.17), de forma
matricial da seguinte maneira:

y=[y"a" g'a® .- yPu"™ *](SH). (2.20)
Chamando a matriz [y°a° y'a°® -.- gPu™ ?] de E, tem-se que
y =E(S0). (2.21)

A apresentagao matricial apresentada através da equagao (2.21) sera muito
importante para o desenvolvimento do trabalho, principalmente para a cons-
trucao metodoldgica do trabalho.

2.8 O Ganho Estatico

Nesta secao sera utilizado o conceito de agrupamento de termos e de coe-
ficiente de agrupamento para determinar uma equacao para o ganho estético.
Esta aproximacao é equivalente a utilizacao do teorema do valor final para a
resposta ao degrau com amplitude final u. Conforme visto na segao (2.7.1),
o modelo NARX polinomial pode ser escrito da seguinte forma:

-1 £—m

J=S0+ S0+ Suli+ > Y SpunPu” +Zzypy +Zzumu (2.22)

m=1 p=1

sendo que os termos de processo e seus respectivos parametros foram agru-
pados da seguinte forma:

termo constante : X
termos lineares em y : X,y

termos lineares em u : X,U
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termos cruzados : Y~ > V' Sypym yPu™

~ . l _;
termos nao-lineares em y : > . | 3,7’

50-1; .\ i
termos nao-lineares em w : y . ¥,ia".
Dessa maneira o ganho estatico pode ser calculado por:
) ‘ o
204V 4 Y i Sym ™!

- l—m _ _ 7 — .
L= Ey B Zm:ll p=1 Ey"umy(pil)um B Zp:2 Eypy(p(l) )
2.23

K(y,u) =

>
IR

2.9 Estimacao de Parametros

Uma vez escolhida a estrutura de um modelo, deve-se estimar seus para-
metros para que o modelo possa se aproximar do comportamento dinamico do
sistema original. Isso é normalmente feito em modelos polinomiais aplicando-
se técnicas de minimos quadrados (MQ) aos dados de identificagao.

Considere uma estrutura polinomial como:

y(k) = D _pi(k)0; + e(k), (2.24)

os regressores do modelo, p;(k), correspondem aos diferentes termos no po-
linomio e os f.s sdo os respectivos parametros.
Escrevendo a equagao (2.24) na forma de erro de predicao, tem-se:

y(k) = pifl + £(k.0), (2.25)
i=l
sendo

i=l

sendo que o simbolo (") sobre as variaveis faz referéncia a valores estimados.
O residuo de identifica¢ao £(k,0) é definido como:

E(k,0) = y(k) — 9(k.0). (2.27)
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O vetor de residuos {{(k), k& = 1,--- N} representa os erros de mode-
lagem, ruido do sistema e/ou qualquer incerteza. A equacado (2.26) é deno-
minada preditor de um passo a frente e gj(k,é) é a predicao de um passo a
frente de y(k).

Os parametros sao estimados de modo a minimizar um indice de de-
sempenho estabelecido previamente. Considere a func¢ao custo (Astrom and
Witternmark, 1990):

emw%=%§:ﬂ% (2.28)

sendo f(-) uma fun¢ao matematica genérica.

Os parametros estimados serao diferentes para cada f(-) considerado.
Utilizando-se f = €2, tem-se o chamado método de minimos quadrados.
Nesse caso o indice de desempenho (ou funcdo custo) passa a ser:

LMW%=%§:ﬂh®3 (2.29)

k=1

que devera ser minimizado para determinar o conjunto de parametros cor-
respondente.

Representando a equagao (2.25) em notac¢ao matricial:

y =00 + ¢, (2.30)
sendo
y = 1) y(2) y(N)|"
€ = [E1) £2) - V)T (231)
pi(1)  pa(1) pa(1)
- p1(2) pzSQ) Pn(2) | (2.32)
pi(N) pa(N) Pn(N)
0 = [0, 6 - 6, . (2.33)

A matriz ¥ é denominada matriz de regressores do modelo e 0 indica o
vetor de parametros nominal.
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2.9.1 Propriedades Estatisticas do Estimador de Mini-
mos Quadrados

Partindo da propriedade de convexidade da fungao custo (2.29), sua so-
lugao 6tima, pode ser obtida da seguinte forma:

0Jx(6)
00

Resolvendo o lado direito da equagao (2.34) tem-se:

=0, (2.34)

TTwg - oly = 0. (2.35)
O vetor de parametros que satisfaz a relagao (2.35) é
00 = (TT0) 10Ty, (2.36)
que tem solucao tinica, se e somente se, ¥TW for ndo-singular. R
E desejado que a solugao (2.36) seja nao polarizada, ou seja, E{@yq} = 6,

sendo 6 o vetor de parametros “reais” do sistema e E{-} o operador esperanca
matematica.

Observa-se que E{0y0} = E{(¥T®)~"®Ty}. Se y for escrito como
y = WO + e, pode-se reescrever a equacao anterior como:

E{Oyo} = E{(¥T®)"'®T (O +e)}. (2.37)

Pela propriedade associativa do operador esperanga mateméatica E{-}, pode-
se reescrever a equagao (2.37) como:

E{Or0} = B{(¥T®) ' ®TwO} + E{(¥T¥) 'We}. (2.38)

Para que E{éMQ} = 0 seja respeitado, observa-se da equagao (2.38) que
E{(®T®) 'We} = 0. Se o erro e for ruido branco, o vetor @ estimado por
MQ representa a melhor estimativa nao-polarizada de 8 sendo y'e = 0, ou
seja, tais vetores sao ortogonais.

Para compreender a propriedade de ortogonalidade dos MQ) é necessario
considerar primeiramente as seguintes relagoes: y = To e E=(y—y) ~e?

Com isso, tem-se que:

v = 9 TT(y - Th)
= y (22O ey — O[T O] Ty)
= y(OPTe] T - weTy ey
= 0.

2Tomando o residuo de identificacdo como uma aproximacio para a incerteza do mo-
delo.
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Como dois vetores cujo produto interno é zero sao ortogonais, diz-se que o
vetor de saida estimado e o vetor de residuos do modelo sao também ortogo-
nais. Existem métodos de estimacao de parametros que garantem a obtencao
de estimativas nao-polarizadas mesmo quando o vetor de residuos e o vetor
de saida do modelo sejam nao ortogonais (Aguirre, 2004).

2.9.2 Minimos quadrados estendidos

Como dito na secao anterior, a polarizacao no estimador MQ surge do
fato de existir correlacao no vetor de residuos e existirem regressores da forma
y(k — 1) no modelo. Esse fato leva a correlagdo da matriz de regressores com
e(k). Se no modelo so existirem regressores da entrada (termos do tipo
u(k — 1)), o fato de nao haver correlagdo em k # 0 nao induz polarizagao no
estimador.

Se os residuos de identificacao forem modelados como um processo de
média mével, da seguinte maneira,

e(k) = civ(k — 1)+ v(k), (2.39)

sendo v(k) ruido branco, os termos v(k —i) podem ser incorporados & matriz
de regressores e 0s seus respectivos parametros ao vetor de parametros do
modelo da seguinte forma:

y'=0"0" + e, (2.40)
sendo que y* =y, e* = [v(k)---v(k+ N —1)]T,

v(k—1)
v(k)

v v(k+1) (2.41)

I
i

v(ik+ N —2) |

e @ =1[0:c]". A parte parametrizada por ¢; da equagao (2.39) foi incorpo-
rada & matriz de regressores. Por este motivo, pode-se notar que e* é ruido
branco, de forma que em (2.40) o termo e* é nao-correlacionado com ¥*.
Logo a estimativa por (MQ)

6 = (Tt ey (2.42)

nao apresentaria polarizagao, ou, E[é*] =10 c]".
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Um cuidado deve ser tomado com os termos de ruido no modelo: de
maneira pratica, o ruido ¢ modelado apenas com o intuito de se evitar a
polarizacao do modelo NARX polinomial. O modelo final deve conter apenas
termos de processo e a parte estocastica deve ser desprezada.

Modelos com termos de ruido estimados por MQE recebem o nome de
modelos NARMAX, da sigla em inglés (nonlinear autoregressive with moving
average and exogenous input).

Evidentemente, (2.42) ndo pode ser calculado como mostrado, pois ¥*
inclui regressores do tipo v(k — i), que ndo sdo medidos. A fim de resolver
este problema, tais regressores precisam ser estimados. Quando isso é feito,
o resultado & um processo iterativo que é equivalente a resolver (2.42). Em
Aguirre (2004) o autor descreve um algoritmo iterativo para a estimacao de
v(k) da seguinte forma:

1. a partir da equacao de regressao y(k) = ¥T(k—1)0+e(k) e dos dados
disponiveis, monte a equacao matricial y = ¥ + e, como no método
de minimos quadrados, e determine 0o = [¥TE]' T Ty;

2. calcule o vetor de residuos & =y — \IléMQ;
3. faga i = 2 (i indica o numero de iteragoes);

4. com &1, monte a matriz estendida de regressores, W7, e estime 03,05 =
Ty —=1Jy* T,
(L7 O7) "y

5. determine o vetor de residuos §; =y — \Ilféj‘\/[QEi;
6. faca i =i + 1 e volte ao passo 4. Repita até convergir.

Para verificar a convergéncia, pode-se verificar a variancia dos residuos
ou dos parametros estimados em cada iteracao.

Lembrando-se que, para a simulacao do modelo, deve-se desprezar os
termos de ruido do modelo.

2.9.3 Regularizacao

Quando a estrutura do modelo nao é adequada para representar o sis-
tema ou o conjunto disponivel de dados nao é suficientemente informativo,
o problema de identificacao de parametro pode ser mal-condicionado. Se
métodos de minimizacao de erro de predicao forem usados para a estimacao
dos parametros, os resultados nao serao apropriados, pois podem apresentar
um excessivo grau de liberdade. Isto pode conduzir a um modelo com pro-
priedades de extrapolacao pobres. Em outras palavras, o método de erro de
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predicao nao é robusto em tais casos. Existem pelo menos duas aproximacoes
gerais para solucionar o problema:

e 0 desenvolvimento de uma estrutura alternativa para o modelo com
menos graus de liberdade e assim obter uma parameterizacao mais
adequada aos dados;

e regularizar o algoritmo de identificagdo introduzindo restri¢des e/ou
penalidades para atrair os graus excessivos de liberdade para valores
razoaveis (Tikhonov and Arsenin, 1977; Johansen, 1996, 1997).

No que diz respeito ao primeiro item acima, neste trabalho sera considerado
que o problema da estrutura ja esta resolvido e nao seré alvo de discussoes. O
problema de sobre-parametrizacao ja foi discutido em muitos trabalhos, como
referéncia pode-se citar (Billings and Voon, 1983; Aguirre, 1994; Aguirre and
Billings, 1995; Mao and Billings, 1997; Mendes and Billings, 1998; Piroddi
and Spinelli, 2003).

No que diz respeito ao segundo item, o problema pode ser escrito como
(Hastie et al., 2001):

min Z L(yi, f (i) + AI(f) (2.43)

feHd

sendo que L(y;,f(x;)) é uma fungao custo, AJ(f) é uma penalidade imposta
a L(-) e H é o espaco em que J(f) é definido.

De maneira geral, a escolha de J(f) e a determinacao 6tima do parametro
de regularizacao A sao os principais alvos de estudos em regularizagao. Entre
os métodos de regularizacao pode-se destacar os métodos de Gauss—Newton,
Tikhonov, Fourier, Lagrangiana e Bayesiana. Como referéncia pode-se ci-
tar os recentes trabalhos a seguir: (Li and Yang, 2000; Roths et al., 2001;
Sugivama and Ogawa, 2002; Hagiwara, 2002; kumar et al., 2004; Merbouha
and Mkhadri, 2004; Pan and Li, 2004; Hilgers and Bertram, 2004; Fu et al.,
2005a,b; Boyadjiev and Dimitrova, 2005; Chen, 2006). Esses artigos apresen-
tam novos resultados e uma revisao bibliografica e tedrica abrangente sobre
regularizacao. Apenas para deixar claro, o estudo da regularizacao nao é alvo
de estudos deste trabalho, no entanto, serd util para algumas discussoes no
capitulo 5.

2.10 Validacao do Modelo

A auséncia de algum termo importante no modelo pode provocar polari-
zacao dos parametros e o aparecimento de dinamicas espturias na simulagao
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do modelo. Por essa razao, faz-se necessaria a utilizacao de um critério para
determinar se o modelo responde as caracteristicas que lhe sao exigidas. No
contexto deste trabalho, sao considerados dois critérios:

1. predicao infinitos passos a frente (simulagao livre);

2. capacidade de representar o comportamento estatico do sistema.

Outra maneira de verificar a validade dinAmica do modelo é o uso de func¢oes
de correlacao. Essas funcoes podem ser aplicadas aos residuos para a veri-
ficagdo de correlacao linear e nao-linear. Se os residuos possuirem alguma
correlacao, o modelo serd considerado polarizado, uma vez que existem evi-
déncias de dinamicas nao modeladas contidas nos residuos. Outros testes sao
as correlacoes cruzadas, lineares e nao-lineares, entre os residuos e os dados
de entrada e saida do sistema (Box and Jenkins, 1976; Ljung, 1987; Billings
and Voon, 1983, 1986).

2.11 Comentarios Finais

Esse capitulo tem como principal objetivo familiarizar o leitor com técni-
cas gerais em identificacao de sistemas nao-lineares.

Essas técnicas sao a base de todo um conjunto de novas técnicas que
foram e estao sendo desenvolvidas para tornarem os modelos cada vez mais
representativos dos sistemas reais.






Capitulo 3

Identificacao Multi-objetivo

Este capitulo tem como objetivo definir o Problema Multiobjetivo, suas
etapas, e suas implicacoes na identificacao de sistemas, através de um revisao
tedrica basica e através de um estudo do estado da arte. Sera feita uma revi-
sao bibliografica a respeito de identificacao caixa-cinza envolvendo técnicas
mono-objetivo e multiobjetivo.

3.1 O Problema Multiobjetivo

Se em um problema de otimizacao qualquer estiverem disponiveis mais
de um objetivo que se deseja alcancar, havera, de forma geral, dois tipos de
solucao:

1. Havera solucoes que, sob todos os objetivos simultaneamente conside-
rados, serao suplantadas por outras solugoes;

2. Havera solucoes que, comparadas com outras solugoes, serao melhores
em algum ou alguns objetivos, mas piores em outro ou outros objetivos.

No segundo caso, as solugoes sao denominadas Solugoes eficientes ou so-
lugoes Pareto-dtimas. A determinacao desse conjunto é uma das principais
etapas do Problema Multiobjetivo. A principio nao existe uma solucao tinica
que simultaneamente minimize todas as diferentes funcoes-objetivo. Esse
tipo de problema tende a possuir um conjunto limitado com infinitas solu-
coes. No entanto, de alguma forma, deve-se escolher um tnica solucao. O
conjunto Pareto-Otimo é constituido de solucdes candidatas a se tornarem
essa solucao tnica.

A escolha de uma solucao tnica é uma etapa importante, na qual o con-
junto de solucoes-candidatas deve ser reduzido até a determinacao dessa solu-
cao. Essa etapa, denominada etapa de decisao, deve incluir uma sistematica

27
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de busca da melhor solucao, supondo a existéncia de uma func¢ao utilidade,
que exibe um padrao de preferéncias coerente e ordenado.

O Problema multiobjetivo pode entao ser formulado como uma combina-
¢ao dessas etapas de obtencao do Pareto-dtimo e da escolha da solucao final
(ou etapa de decisao) através da aplicagao da fungao utilidade.

3.2 Formulacao do Problema Multiobjetivo

Nas duas secoes seguintes apresenta-se a formulacao das etapas envolvidas
no Problema de Otimizagao Multiobjetivo.

3.2.1 Determinagao das Solugoes Eficientes

Considere o vetor de fungoes-objetivo:

7(0) 1"
J(0) = %2(6) , (3.1)

T (6)

De maneira geral, nao existe uma solugao tinica que minimize simultanea-
mente as m func¢oes-objetivo. Com isso, um grande nimero de solu¢des pode
ser encontrado, caracterizando assim o conjunto Pareto-6timo (Chankong
and Haimes, 1983):

X

0 cO < {30: JO)<IO)eIO)£IO)), (3.2)

~ %k . A . A ¥ 2 a
em que 0 é o conjunto de parametros estimados e ® é o espaco de para-
metros. As relacoes de comparacao entre os vetores sao definidas como:

x <z & <z, Viel...n
. (3.3)
x #z & Fiel,...n|x# 2z,
sendo que x; e z; sao componentes dos vetores x,z € R”. A solucao sera
eficiente se e somente se nao existir uma outra solucao que melhore um
dos objetivos sem a degradacao de pelo menos outro objetivo. Em outras
palavras, as solucoes pertencentes ao Pareto-6timo sao aquelas entre as quais
nao exista ordenacao.
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3.2.2 Etapa de Decisao

Nessa etapa procura-se uma tnica solucao que satisfaca uma funcao utili-
dade que deve ser definida partindo de uma sistematica de apresentacao das
alternativas que garanta que:

1. O namero de consultas ao decisor (humano ou automatico) sera o menor
possivel;

2. Apresentacao de um nimero de alternativas ao decisor seja inteligivel;

3. A melhor solucao nao sera perdida. O encadeamento dessas etapas de
decisao conduz a diferentes estruturas para o mecanismo de decisao.

Em um caso, em que hé intervencao de um decisor humano, basicamente,
pode-se seguir uma das seguintes possibilidades:

e Apresentacao de preferéncias a posteriori.

Neste caso, serd determinado um conjunto de solucoes que seja re-
presentativo de todo o conjunto de solugoes eficientes antes de iniciar
qualquer interacao com o decisor humano. A estrutura das consultas é
formulada partindo da premissa de que as possiveis solucoes ja tiveram
suas funcoes objetivo previamente avaliadas;

e Apresentacao de preferéncias progressivas.

Agora, a consulta ao decisor é feita concomitantemente com o processo
de determinacao de solucoes eficientes. Cada consulta ao decisor é
utilizada para determinar os parametros de uma nova busca de um
ponto pertencente ao conjunto de solucoes eficientes;

e Apresentacao de preferéncias a priori.

Neste esquema, o decisor é previamente consultado, e formula uma
certa estrutura de preferéncias que nao depende do conhecimento das
alternativas concretas que vierem a se colocar. Esta situacao nao carac-
teriza propriamente um problema multiobjetivo, podendo ser entendida
como um caso de otimizacao mono-objetivo. No entanto, esta é uma
forma de agregar multiplos objetivos em um problema de otimizacao.

No caso deste trabalho, pretende-se desenvolver um decisor automatico,
sem intervencao de um decisor humano. Assim, pretende-se que esse decisor
automatico seja capaz de escolher o melhor modelo (é preciso definir o que é
melhor nesse caso) dentre os possiveis do conjunto Pareto-6timo, levando-se
em conta algum critério de otimalidade pré-definido.
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3.3 Estado da Arte

Devido ao fato de que muitos sistemas apresentam algum tipo de compor-
tamento nao-linear, faz-se necessario o desenvolvimento de técnicas identifi-
cacao de sistemas, processamento de sinais, técnicas de controle e analise de
sistemas que sejam aplicaveis a essas situacoes (Billings, 1980). Estudos in-
cluem redes neurais aplicados a estes problemas (Braga et al., 2000). Embora
redes neurais tenham excelentes propriedades, a obtencao de informacao a
partir de sua estrutura é dificil, devido a sua complexidade (Corréa, 2001).
Isso pode nao ser relevante em aplicagoes como predicao de séries tempo-
rais e reconhecimento de padrdes, mas é uma consideravel desvantagem em
engenharia e aplicacoes cientificas, em que é importante entender, analisar
e simular os mecanismos que produzem a relacao entre causa e efeito das
entradas e saidas do sistema (Eykhoff, 1981).

Os modelos NARMAX polinomiais e racionais (Leontaritis and Billings,
1985a,b; Chen et al., 1989) sao uma alternativa as representagées por redes
neurais. Em particular, modelos NARMAX polinomiais permitem facilmente
a obtengao de informagoes analiticas sobre a dinamica do sistema (Jacome,
1996).

Nas tltimas duas décadas houve um grande volume de trabalhos a res-
peito de identificagdo nao-linear (Aguirre, 2004). Apesar de grandes con-
quistas, a identificacao nao-linear ainda possui grandes dificuldades. Um dos
grandes desafios é a escolha de uma estrutura adequada e compacta para o
modelo (Chen et al., 1989; Lindskog, 1996; Aguirre, 2004). Varias aborda-
gens foram elaboradas para atacar esse problema (Aguirre, 1994; Mao and
Billings, 1997; Corréa, 2001). Para o caso especifico de modelos NARMAX
polinomiais, um importante trabalho é o estudo de agrupamento de termos
(Aguirre and Billings, 1995). No inicio da década de noventa, alguns tra-
balhos comecaram a utilizar informacoes auxiliares (ndo contidas nos dados
dindmicos de identificacao) (Bohlin, 1991; Tulleken, 1993; Eskinat et al.,
1993). Aguirre et al. (2000) sugere que o uso de informagao auxiliar pode ser
usado na escolha da estrutura do modelo.

Com isso, alguns autores sugerem classificar os métodos de modelagem,
em funcao da utilizagdo de informacao auxiliar da seguinte forma (Herbert
and Tulleken, 1993; Sjoberg et al., 1995; Bohlin and Graebe, 1995):

e Modelagem caixa-branca: consiste em procedimentos em que a es-
trutura do modelo seja totalmente conhecida, geralmente determinada
pelas equacoes fisicas ou quimicas que regem o comportamento estatico
e dinamico do sistema (Garcia, 1997);

e Modelagem caixa-preta: nao se tem nenhuma informacao a priori do
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sistema. Os parametros do modelo, geralmente, nao possuem nenhum
significado fisico. O processo de modelagem, chamado de identificacao,
se baseia tnica e exclusivamente em dados de entrada e saida medidos
do sistema. A estrutura do modelo pertence a familias de modelos
que apresentam flexibilidade e um historico de sucesso (Sjoberg et al.,
1995);

e Modelagem caixa-cinza: ¢ a construcao de modelos que incorporam
conhecimento a priori do sistema, com um certo grau de incerteza na
selecao de estrutura da representacao (Jorgensen and Hangos, 1995).
Sjoberg e outros 1995 subdividem a modelagem caixa-cinza em dois
subgrupos:

a) Modelagem fisica: toda a estrutura é determinada por conheci-
mentos fisicos do sistema, e apenas os parametros, ou um certo
numero desses sao estimados a partir dos dados;

b) Modelagem semi-fisica: informagoes do sistema sdo usadas para
sugerir combinacgoes nao-lineares entre os sinais medidos, utili-
zando tais informacgoes da estrutura do modelo (Lindskog and
Ljung, 1995b).

3.3.1 Comparacao Entre os Tipos de Modelagem

Nessa secao é apresentada uma breve comparacao entre os trés tipos de
modelagem apresentados na secao 3.3. As vantagens e desvantagens da mo-
delagem caixa-preta, caixa-branca e caixa-cinza sao ressaltadas.

A vantagem da modelagem caixa-branca é o fato de que os parametros
do modelo possuam significado fisico e sao determinados a partir de conheci-
mentos a priori do sistema (Corréa, 2001) ou por testes em estado estacioné-
rio. Aguirre (2004) utiliza essa técnica para estimar a resisténcia hidraulica
de um sistema real de bombeamento de dgua. Em (Pottmann and Pear-
son, 1998) sdo apresentadas duas desvantagens da abordagem caixa-branca.
A primeira refere-se & maior complexidade que em geral se tem na estru-
tura das equacoes, normalmente envolvendo equacoes diferenciais algébricas,
equagoes diferenciais parciais e/ou integrais. A segunda é que os modelos
sao geralmente constituidos por equacoes continuas no tempo, enquanto os
processos de medicao e controle sao em geral discretos.

Ja a modelagem caixa-preta possui a flexibilidade da escolha de estrutura,
facilitando a formulagio e a resolugdo de problemas de controle (Pottmann
and Pearson, 1998). Como desvantagem, apresenta um alto grau de liberdade
na selecao de estrutura do modelo. Além disso, a obtencao do modelo a



32 Capitulo 3. IDENTIFICAGAO MULTI-OBJETIVO

partir de um ntmero limitado de observacgoes constitui-se em um problema
mal-condicionado, no sentido que os modelos nao sejam tinicos e podem nao
depender continuamente da observagao (Tikhonov and Arsenin, 1977).
Entre os extremos modelagem caixa-branca e identificacao caixa-preta,
situa-se a identificacao caixa-cinza, que utiliza informacao a priori do sis-
tema em conjunto com dados de entrada e saida medidos (Corréa, 2001).
Intimeras vantagens tém sido apresentadas para a modelagem caixa-cinza.
Billings (1980) afirma: “A escolha entre as vdrias abordagens para a identifi-
cacao de sistemas nao-lineares serd freqiientemente conduzida pelo processo,
a quantidade de informacao a priori e o objetivo da identificacao”’. Tulleken
(1993) cita que os modelos caixa-cinza podem trazer beneficios ao projeto
de controladores que requeiram descri¢oes adequadas do processo. Ja em
(Johansen, 1996), o uso de informacao a priori é enfatizado, pois reduz efe-
tivamente o nimero de parametros a ser determinado e torna o problema
de identificacao melhor condicionado. Como resultado, os modelos gerados
sao mais robustos, mesmo com conjuntos de dados escassos ou incompletos.
Tem sido sugerido que a facilidade com que uma determinada representacao
matemaética pode incorporar informacao a priori pode vir a ser um dado cru-
cial para escolher representacoes matematicas, sendo ainda um problema em
aberto na literatura (Aguirre, 2004). (Aguirre, 2000) ressalta a utilizagao de
informagcao a priori na selecao de uma estrutura adequada, mostrando que em
algumas aplicagoes deve haver um compromisso entre caracteristicas globais e
precisao das predi¢oes do modelo, sendo que o primeiro pode ser aprimorado
pelo uso de informacao a priori. Em outras palavras, a modelagem semifisica,
ou simplesmente identificacao caira-cinza, combina caracteristicas desejaveis
da modelagem caixa-branca e da identificacao caixa-preta (Corréa, 2001).

3.3.2 Retrospectiva Histoérica

Esta secao dedica-se a uma breve retrospectiva historica dos trabalhos
que utilizam conhecimento a priori (ou auxiliar) na identificagao de sistemas
nao-lineares utilizando-se varias representacoes.

Bai and Sastry (1986) comentam que a utilizagao de informagao a priori
na etapa de estimacao de parametros de modelos lineares leva a uma dimi-
nuicao do erro de estimacao com um menor custo computacional.

Em (Tulleken, 1993) mostra-se uma abordagem para a estimacao de para-
metros que é consistente com o conhecimento a priori do processo, utilizando
como conhecimento a priori a estabilidade do processo e o ganho em es-
tado estacionario. Para selecionar o melhor estimador é utilizada estatistica
Bayesiana. Esse trabalho mostra aplicacoes em projeto de controladores para
controle avancado.
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Uma aplicacao da identificacdo caixa-cinza é apresentada em (Bohlin,
1994). Nesse trabalho é usado o programa IdKit para identificar um processo
de lavagem de barras de aco. Esse processo foi escolhido por ser nao-linear,
por parte do processo ser conhecido e por estar sujeito a incertezas. Além
disso, dados experimentais sao disponiveis. Em principio esse procedimento
determina a estrutura mais adequada baseada numa seqiiéncia de hipoteses
e falsificacoes. E feita uma comparacao entre as abordagens caixa-branca,
caixa-preta e caixa-cinza, sendo que essa tltima apresentou melhores resul-
tados.

Apesar da identificacdo caixa-cinza necessitar de um certo desenvolvi-
mento, esta emerge como uma promissora area para complementar as con-
vencionais técnicas de identificacdo (Bohlin and Graebe, 1995). Os autores
ainda citam que a imposicao de restri¢oes a estimacao de parametros permite
a incorporacao de conhecimento a priori e a melhoria do desempenho de um
controle adaptativo. Nessa mesma linha (Jorgensen and Hangos, 1995) citam
que “modelagem caixa-cinza traz grandes promessas para o desenvolvimento
de métodos e ferramentas que garantam consisténcia entre modelos de um
mesmo sistema usado para diferentes propoésitos e para permitir manutencao
e desenvolvimento continuo de tais modelos”.

Johansen (1996) discute trés pontos em identificacdo caixa-cinza utili-
zando otimizacao mono-objetivo, a saber:

1. quais os tipos de conhecimento a priori podem ser incluidos como res-
tricoes e como isso influencia a obtencao de um modelo 6timo;

2. um procedimento numérico pratico para a identificacao de um modelo
semi-paramétrico;

3. a selecao de estrutura através da escolha de pesos e penalidades com
base em dados empiricos.

Nesse trabalho o autor utilizou um tanque de neutralizacao de pH como exem-
plo para ilustrar os efeitos de imprecisao, de alguns tipos de conhecimento a
priori. Entre os tipos de conhecimento a priori utilizados estao:

e seqiiéncia de dados para uma regiao limitada de operacao;

e dados em regime permanente de cinco pontos de operacao;

modelo simplificado de balan¢o de massas;

faixa de variacao de pH (0 a 14);

suavidade do comportamento do sistema;
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e estabilidade em malha aberta do sistema.

O autor mostra que a inclusao gradativa de conhecimento a priori pode me-
lhorar a qualidade do modelo identificado. E conclui que “se a informacao
a priori for correta, o modelo obtido, em geral, serd melhor e mais robusto
mesmo quando o conjunto de dados for deficiente ou incompleto”. Johansen
(1997) diz que “essa abordagem pode ser 1til tanto para detec¢ao da estrutura
do modelo quanto para estimacao e regularizacao dos parametros”.

Petrick and Wigdorowitz (1997) afirmam que “...poucas ferramentas exis-
tem para selecao a priori da estrutura de modelos de sistemas nao-lineares”.
Ao encontro dessa afirmativa esta o trabalho (Aguirre, 2000), que sugere que
se informacao a priori esta disponivel, entao tal informacao deve ser usada
para restringir a estrutura do modelo. Ainda nesse trabalho o autor mostra
que modelos obtidos usando técnicas caixa-preta sao modelos com caracteris-
ticas locais, apesar de serem nao-lineares. Enquanto que “o uso de informacao
a priori forca o modelo a um comportamento mais global, aumentando a faixa
sobre a qual o modelo é dinamicamente valido, com uma pequena perda de
precisao”. Da mesma forma, Godfrey (1986) destaca que “para tentar estimar
parametros em sistemas nao-lineares é essencial que se verifique se os dados
excitam o sistema em toda sua nao-linearidade ”. Ainda no que diz respeito a
deteccao de estrutura, Piroddi and Spinelli (2003) mostram que a utilizagao
da simulacao livre do modelo em vez da simulacao um passo a frente retorna
estruturas muito mais adequadas para representar o sistema real.

Em (Aguirre, 2000) é apresentada uma sintese das vantagens das aborda-
gens caixa-branca, caixa-cinza e caixa-preta, além das dificuldades que ser-
viram como motivagao para o desenvolvimento de novas técnicas. Também
se encontra uma lista de referéncias bibliograficas sobre o assunto.

No contexto de redes neurais (Cubillos et al., 1996; Cubillos and Lima,
1997) sabe-se que “... modelagem de processos baseados em redes neurais re-
quer um grande namero de parametros (pesos), resultando em dois problemas
principais:

e pesada carga computacional no treinamento da rede;

e a possibilidade de sobreparametrizacao.

Esses dois problemas podem ser minimizados usando algum tipo de infor-
macao a priori na construcao do modelo”. Essa ultima afirmacao é também
encontrada em (Forssell and Lindskog, 1997; Lindskog and Ljung, 1995a).
Dois estudos de caso utilizando identificagao caixa-cinza podem ser vistos
em (Lorito, 1998; Weyer et al., 2000). No primeiro é proposto um procedi-
mento para identificacao de um modelo dinaAmico nao-linear para um trans-
formador de corrente a partir de dados empiricos e de informacgao a priori



3.3. ESTADO DA ARTE 35

da fisica do processo. No segundo é utilizada caixa-cinza para a deteccao de
falhas de um trocador de calor.

Em um trabalho mais recente, Barany (2001) analisa a estimagao de para-
metros em sistemas que apresentam simetria. O autor afirma que a simetria
de uma solugao restringe quais combinagoes de parametros um modelo linear
nos parametros devera possuir.

Em (Corréa, 2001) sdo apresentados trés algoritmos que sintetizam a utili-
zac¢ao de informacao a priori na identificagdo de modelos NARMAX racionais
e polinomiais, sendo que o primeiro refere-se a escolha de estrutura, o segundo
a estimacao de parametros e o terceiro a anéalise e validacao dos modelos. O
autor ainda faz um estudo detalhado das representacoes mostrando que é
possivel, através das relacoes entre os agrupamentos de termos e funcao es-
tatica, a escolha de estrutura para que o modelo represente a caracteristica
estatica desejada.

Em (Barroso, 2001) ¢é feita uma retomada da discussio a respeito de téc-
nicas mono-objetivo com restricoes de igualdade, utilizando-se técnicas de
otimizacao iterativas e nao-iterativas, como uma alternativa de implemen-
tacao para modelos NARX polinomiais. Sao também mostrados exemplos
utilizando dados reais para demonstrar a validade das técnicas apresentadas.

Ainda no sentido de aprofundar em questoes a respeito das técnicas mono-
objetivo, o trabalho (Barroso et al., 2002) mostra alguns aspectos gerais
a respeito de técnicas iterativas e nao-iterativas em estimacao restrita em
identificacao caixa-cinza de sistemas.

Em (Aguirre et al., 2004) é mostrado que apesar de grande eficiéncia
na recuperacao de caracteristicas estaticas, estimadores restritos de minimos
quadrados sao polarizados. Este ¢ um resultado importante, pois deixa em
aberto questoes estatisticas de estimadores que utilizam informacao a pri-
ori (ou informacao auxiliar), ou seja, tais estimadores retornam parametros
polarizados por construcao.

Estimadores multi-objetivo

Técnicas multi-objetivo tém se destacado na tomada de decisao em pes-
quisa operacional, justificada principalmente pelo fato das restricoes, geral-
mente, serem antagonicas aos objetivos a serem otimizados (Goldbarg and
Luna, 2000). Aplicagdes de ferramentas multi-objetivo neste contexto sdo
uma alternativa para a tomada de decisao, fazendo com que as restri¢oes
antagonicas sejam interpretadas como objetivos. Restricoes nao-antagonicas
continuam sendo utilizadas como restrigoes do problema multi-objetivo (Ca-
ballero et al., 2002).

Neste contexto pode-se citar os trabalhos: (Ellis, 1988), em que o autor
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desenvolve um sistema de decisao multi-objetivo para analise de emissao de
poluentes e sua decantacao e como estes podem influenciar na formacao de
chuvas acidas. Em (Rahman et al., 2001) é utilizada andlise multi-objetivo
para “reconhecer” as interacoes para a construcao de juntas hidraulicas tendo
como parametros a geometria de fratura, a producao de hidrocarboneto e
o controle monetario de investimento-retorno. Em (Liao and Li, 2002) os
autores utilizam analises multi-objetivo no contexto de controle. Segundo os
autores, como os indices de desempenho em um sistema de controle multi-
variavel varia com o tempo e, além disso, esta disposto sobre uma trajetoria
nao-minima, uma ferramenta multi-objetivo é mais adequada para a escolha
dos ganhos do controle.

Outras abordagens multi-objetivo, incluindo técnicas para o levantamento
do conjunto Pareto-6timo podem ser vistas em (Yabg and Sen, 1996; Kro-
kida and Kiranoudis, 2000; Aghezzaf and Ouaderhman, 2001; Huang, 2001;
Bhaskar et al., 2001; Caballero et al., 2002; Antezak, 2002)

J& no contexto da estimacao de parametros de modelos dinamicos, ferra-
mentas multi-objetivo sao utilizadas como alternativa de implementacao de
ferramentas mono-objetivo restritas.

Em (Johansen, 2000) desenvolve-se uma abordagem multi-objetivo para
filtros do tipo FIR. Segundo o autor, a estimacgao de parametros pode ser vista
como um problema de multiplos objetivos e restricoes derivadas de dados
reais. Também, estas caracteristicas podem se originar do conhecimento de
propriedades fisicas, bom senso, assim por diante. Ainda, o autor dedica-se
a andlise e selecao do equilibrio entre objetivos e restricoes conflitantes.

(Wang and Sheu, 2000) utilizam uma abordagem multi-objetivo aplicada
na estimacao dos parametros de um modelo dinamico de um forno de fer-
mentagao e outro de fermentagao—alimentacao (da levedura Saccharomyces
diastaticus) para producao de etanol. O conjunto alimentagao—fermentagao
é observado simultaneamente e os dados sao utilizados como informacgao para
a escolha do melhor compromisso para a producao do alcool.

Nepomuceno (2002) desenvolve uma alternativa multi-objetivo para a es-
timacao de parametros de modelos NARMAX polinomiais. A técnica é parti-
cularmente interessante, pois a obtencao do conjunto Pareto-6timo é analitica
e nao sao utilizados algoritmos iterativos para tal. A abordagem é mostrada
de maneira simples e, além disso, é apresentada uma revisao bibliografica
extensa a respeito de estimacao para modelos caixa-cinza.

Em (Nepomuceno et al., 2003), os autores mostram uma abordagem
multi-objetivo, utilizando como informacao auxiliar a localizacao de pontos
fixos de sistemas autonomos nao-lineares.

Em (Ruano et al., 2003) sdo apresentados resultados de identificagao para
a dinamica do cabo de velocidade de uma turbina a gas de aeronave, em ope-
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racao normal. Como a dinamica varia com os pontos de operacao, modelos
nao-lineares sao os mais indicados. Sao consideradas duas aproximagoes di-
ferentes: modelos NARX e Redes Neurais, do tipo multilayer perceptrons,
RBF e B-spline. Uma atencao especial é prestada a utilizagao de algoritmos
genéticos implementados na forma muti-objetivo para determinar a estrutura
dos modelos NARX e B-spline. Os objetivos sao o grau de nao-linearidade e
os atrasos das representacoes. No entanto, em nenhum dos trabalho citados,
caracteristicas estatisticas dos estimadores sao estudadas.

No trabalho (Maertens et al., 2004), os autores utilizam estratégia multi-
objetivo para escolher modelos localmente lineares para construcao de uma
representacao nao-linear global. Dessa maneira, critérios multiobjetivo sao
utilizados para ajustar o valor dos pesos para cada modelo local, facilitando
assim a escolha local desses modelos, dependendo das condigoes de operacao,
melhorando assim a representacio global. E mostrado um exemplo no caso
de automoveis “fora-de-estrada” que trabalham em condicoes de carga abaixo
da nominal.

No contexto dos algoritmos genéticos, pode-se destacar os trabalhos de
(Anderson et al., 2005), que mostra que a maximizac¢ao operacional de um
sistema de incineracao pode acarretar excesso de emissao de poluentes atra-
vés da chaminé. Esse excesso é uma violacao ambiental importante, além
de aumentar a necessidade de manutencao do equipamento. Entao, uma es-
tratégia multi-objetivo é exigida para aperfeicoar a operacao da planta em
termos de metas econ6micas, ambientais e restricoes operacionais. Para tal
é utilizado um algoritmo genético multiobjetivo (MOGA); Arroyo and Ar-
mentano (2005) e Lagaros et al. (2005) destacam a utilizagao de algoritmos
genéticos para resolver problemas de otimizagao combinatéria multiobjetivo.
Sao propostos algoritmos de procura com caracteristicas como preservacao
de dispersao na populacao e uso de uma procura de habitantes multiobjetivo
para intensificar a procura em regioes distintas. Dessa maneira é retornado
um conjunto de solugdes, ou uma regiao do Pareto em que um operador (ou
decisor) é incapaz de determinar a melhor solugao.

Ainda no contexto da pesquisa operacional, o trabalho de Hoogeveen
(2005) apresenta uma pesquisa dos resultados mais importantes em progra-
macao multicritério nesse contexto, onde sao apresentados exemplos e a li-
teratura pertinente para cada um deles, também chamando a atencao para
novos modelos a serem propostos. Pode-se ainda citar os trabalhos (Anghi-
leri et al., 2005; Kim and Chung, 2005; Papadimitriou, 2005; Sanchez et al.,
2005; Zhou and Zhong, 2005). Esses trabalhos apresentam resultados nas
areas de pesquisa operacional, sendo que o tultimo lida com problemas com
dois critérios.
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3.4 Comentarios Finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar o problema multiobjetivo e
as etapas envolvidas para a obtencao de uma solucao tinica e mostrar como
esse tipo de técnica esta inserido no contexto de identificacao de sistemas, no
caso, identificacao de sistemas caixa-cinza.



Parte 11

Contribuicoes Propostas
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Capitulo 4

Tomada de Decisao

Na primeira parte deste trabalho foram feitas revisoes tedrica e bibliogra-
fica a respeito dos modelos NARX polinomiais e de programacao multiobje-
tivo. O mesmo foi feito para o caso da programacao multiobjetivo: definicao
da estratégia e etapa de decisao.

Neste trabalho nao sera abordado o problema da deteccao de estrutura.
O trabalho é focado nas questoes da estimacao dos parametros, quando se
usa um estimador bi-objetivo para modelos NARX polinomiais.

Neste primeiro capitulo, da segunda parte do trabalho, pretende-se res-
ponder uma questao crucial: Dado um conjunto de modelos estruturalmente
idénticos mas com parametros diferentes, existe um decisor que seja capaz
de escolher o melhor modelos possivel entre os disponiveis?

4.1 Motivacao

Dado um conjunto Pareto-6timo, cujos elementos sejam valores estima-
dos de parametros de um modelo polinomial. Qual elemento desse conjunto
deve ser escolhido de maneira que o modelo seja considerado o melhor? A
afirmacao de Duong and Landau (1994): “A proposta da validagao de modelo
€ verificar se o modelo obtido por identificacao € “bom”, isto €, verificar se
0s pardmetros do modelo podem ser considerados como coincidentes com 0s
“pardmetros reais” do sistema’ é uma definicao para o melhor modelo. No en-
tanto, é necessario quantificar, criar uma métrica que seja capaz de expressar
em um valor numérico o quao bom é cada um dos conjuntos de parametros
presentes no Pareto-6timo.

Por exemplo, em (Nepomuceno, 2002), o autor utiliza uma fungio de re-
gularizagao para determinar o melhor equilibrio entre polarizagao e variancia.
O critério foi adaptado do trabalho de Teixeira (2001). O autor presume que
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existam modelos sub-ajustados (modelo com baixa complexidade, apresenta
polarizagdo), sobre-ajustados (modelo complexo, tende a modelar o ruido
presente nos dados) e com ajuste adequado. Segundo Nepomuceno (2002), o
melhor modelo deve ser aquele que apresente menor erro entre os dados de
validagao (acrescido de ruido) e a predigao de um passo a frente (utilizando-se
os mesmos dados de validagao). Ainda no trabalho de Nepomuceno (2002),
o autor considera como critério de decisao a norma euclidiana dos objetivos
normalizados. O modelo escolhido deve ser aquele cujos parametros minimize
a norma dos objetivos, simultaneamente.

Em comum, nos dois trabalhos, esta o fato de se utilizar dados um passo
a frente para a decisao. Embora os resultados obtidos naqueles trabalhos
mostrem que os critérios de decisao retornem resultados que atenderam as
expectativas, o fato de se utilizar predi¢cao um passo a frente deve ser levado
em consideracao. Embora utilizada no contexto de detecgao de estrutura de
modelos, Piroddi and Spinelli (2003) propoem uma conjectura importante:
“o uso do erro de simulagcao' para sele¢io de modelo [em vez de erro de
predicao®] é mais preciso e mais robusto com respeito as caracteristicas de
excitacao dos dados de identificacao”. Para justificar tal conjectura, os au-
tores afirmam que: “no contexto de predicao, erros estruturais dos modelos
sao tipicamente compensados pela presenca de termos autorregressivos que
aproximam o0s valores da saida medida, mantendo a saida predita prozima
dos wvalores reais, enquanto que na simulacao nao existe compensacao para
uma estrutura errada do modelo”. Essa conjectura fornece indicios de que a
utilizacao de critérios baseados em predicao um passo a frente, ou erro de
predicao, podem falsear a escolha do modelo no Pareto-6timo.

Conjectura 4.1.1 Se um conjunto de modelos disponiveis apresentar estru-
turas idénticas e parametros diferentes, aquele que apresentar menor corre-
lacao entre o erro de simulacdo e a saida simulada serd o que apresenta
parametros mais prorimos dos valores reais.

Isso significa que, dado um sistema com estrutura idéntica & do sistema
real, se esse apresentar erro de simulacao muito pequeno, ou o erro for nao-
correlacionado com a saida do modelo, significa que os parametros do modelo
sejam muito proximos dos valores reais. Fornecer subsidios para a validacao
da conjectura 4.1.1 é a motivacao do presente capitulo. Antes porém, é
importante estabelecer alguns aspectos referentes ao uso de indices de erro
de simulacao livre, ou predicao infinitos passos a frente. Na presenca de
ruido, indices baseados em erro ponto-a-ponto, podem apresentar resultados
falsos.

I'Nesse caso trata-se do erro entre a simulacio do modelo e os dados reais.
2Nesse caso é o erro entre a predicio de um passo a frente e os dados dos reais.
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4.2 Robustez ao ruido

Em (Aguirre, 2004), especificamente no Capitulo 12, o autor faz uma
descricao muito detalhada e importante a respeito da validacao de modelos.
Em resumo, pode-se destacar as observacoes sobre duas formas de valida-
cao: analise de residuos de identificacao e erro de simulagao. Os resultados
mostrados sao importantes pois alguns aspectos serao levados em conta mais
adiante. E bom deixar claro que a aplicacdo do modelo deve ser levada em
consideracao, como o autor comenta no referido capitulo. Nao se pretende
generalizar os conceitos e aplicacoes, apenas utiliza-los como base para o de-
senvolvimento deste trabalho. Entao, baseando-se na leitura desse trabalho e
levando-se em conta alguns argumentos de Piroddi and Spinelli (2003), serao
apresentadas algumas caracteristicas determinantes para a construcao deste
capitulo.

Um aspecto dos indices de validacao baseados em erro de simulagao é a
presenca de termos do tipo y(k) — g(k), sendo y(k) saida do sistema medida
no instante k e §(k) simulagao livre do modelo no mesmo instante. No caso de
dados sem ruido, ou com pequena relagao sinal ruido, a utilizacao desses indi-
ces de validacao nao acarretara consideravel erro na avaliagao do desempenho
do modelo. No entanto, no caso em que haja ruido consideravel, impirica-
mente notou-se que tais indices podem levar a resultados pouco confidveis,
independente do tipo de ruido. No Exemplo 4.2.1 a seguir, serd mostrado um
caso para ilustrar o efeito do ruido em indices com as caracteristicas citadas.

Exemplo 4.2.1 Erro de simulacao na presenca de ruido nos dados de vali-
dacao.

Seja o seguinte sistema hipotético:
y(k) = 0,10 — 0,01y(k — 1)> = 0,50y(k — 2u(k — 1) +u(k — 1)  (4.1)

O modelo foi simulado tendo como entrada um sinal aleatério, gaussiano,
com média zero, variancia um e condigoes iniciais iguais a zero.

Sabendo que a estrutura do modelo é idéntica a do sistema e que os
parametros foram estimados por um estimador nao-polarizado, espera-se que
o erro de simulacao seja minimo em relacao aos dados de validacao obtidos
do mesmo sistema, uma vez que no caso sem ruido y(k) — g(k) = 0.

Mas qual seria o efeito no erro de predicao, no caso de se ter dados de
validagao com ruido aditivo? Para ilustrar esse efeito, serd usado o indice
RMSE, definido como:

RMSE = \/ZkZI(y(k) — (k)2
\/ZkN:l(y(k) — )2

, (4.2)
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sendo que y(k) é a saida do sistema, y(k) é a saida simulada e 3 é o valor
médio de y. Esse indice ilustra bem o problema, pois apresenta o termo y(k)—
y(k) de forma explicita.

Foram calculados indices RMSE para varias realizacdes de ruido com
ganho variavel, ou seja, a cada iteracao o ruido apresenta maior variancia
em relacao ao sinal. Os indices foram gravados em um vetor e seus valores
podem ser vistos na Figura 4.1.

1.4 T T T T

1.2

I

0.8

RMSE

0.6

0.4

0.2

0 Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100

Realizacéo de ruido

Figura 4.1: Indice RMSE para varias realizacoes de ruido.

Embora o modelo apresente estrutura e parametros nao-polarizados, o
indice RMSE rapidamente convergiu para o seu valor maximo, igual a uni-
dade?. Significa que a presenca de ruido aditivo é capaz de levar tal indice
a um resultado falso. O modelo nao seria escolhido, por exemplo, mesmo
sendo idéntico ao sistema. O indice RMSE nao apresenta nenhuma parcela
que leve em consideracao ruido aditivo no sinal, o que certamente o torna
invidvel para a validagao na presenca de ruido.

3No caso sem ruido, o indice RMSE perto do valor zero é indicio de pequeno erro de
predicao; valores perto da unidade, indicam grande erro de predicao.
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O

Um aspecto importante de ferramentas baseadas na simulacao do modelo
¢ que nao é possivel afirmar que o ocorrido no exemplo 4.2.1 foi devido a
falha na estimacao dos parametros. Embora tenha sido usado o argumento
de que os parametros sao nao-polarizados, em situacoes reais, nao é possivel
inferir se o erro foi causado por erro na estimacao dos parametros ou se o
modelo nao é adequado para representar a dindmica modelada.

No contexto da analise de residuos, é possivel verificar se os parametros do
modelo foram ou nao estimados corretamente, como comentado no capitulo 2.

“O modelo deve explicar tudo que for explicivel nos dados” (Aguirre,
2004). Se isso for possivel, os residuos sao ruido branco. No entanto, nao ha
garantia de que a simulacao do modelo seja boa, apenas a predicao um passo
a frente. Mas e se o erro de simulacao livre for ruido branco? Seria possivel
unificar os conceitos de analise de residuos e de erro de validacao em um
unico indice? Algumas consideracoes podem ser feitas, deixando claro que
as afirmacoes anteriores sao validas apenas para modelos de erro na equacao
de regressao, nao sendo aplicadas em modelos de erro na saida.

A simulacao livre pode ser definida como:

g(k) = Uk —1)8, (4.3)

sendo que ‘i!(k— 1) é a matriz de regressores da simulagao livre para o modelo.
Seja ainda

n(k) = y(k) = 9(k) (4.4)

o erro de simulacao livre para o mesmo modelo. Pode-se definir a seguinte
funcao:

J(0) = S n(k)i(k)
= i1 y(k) = 9B (k) . (4.5)

N . .
= Y1 y(R)(k) — g(k)?

sendo N o niimero de amostras para a série temporal utilizada. Chamando

y(k) = yi(k) + e(k) ou y(k) = ¥(k —1)0 + e(k), sendo y;(k) a parcela ideal

e e(k) ruido aditivo ou qualquer incerteza associada, pode-se reescrever a

equagao (4.5) como a seguir:

J(0) =) u(k)g(k) + e(k)g(k) — 5(k)*. (4.6)

7



46 Capitulo 4. ToMADA DE DECISAO

A

O indice de desempenho J(0) é o indice de correlagao entre o erro de simu-
lacao e os dados de simulacao do modelo para um conjunto de parametros
estimados.

Suponha que exista um modelo NARX polinomial com um vetor de pa-
rametros @ que corresponda exatamente ao do sistema. A conjectura 4.1.1
pode ser expressa como:

J(@)~0, 6~6". (4.7)

sendo que 8" sdo os valores reais para os parametros. Um aspecto importante
da utilizagdo da equagdo (4.6) é que no caso em que os parametros sejam
idénticos aos do sistema, nao ha interferéncia da presenca de ruido no sinal,
como no caso de indices baseados em erro ponto-a-ponto.

Exemplo 4.2.2 Andlise de correlacao do erro de simulacao na presenca de
ruido nos dados de validacao.

Usando exatamente o mesmo experimento do Exemplo 4.2.1, mas agora
usando a equagao (4.6) como indice de desempenho, obtém-se o grafico da
Figura 4.2 a seguir. Nota-se que, independente da relacao entre o sinal e o
ruido, o indice se mantém muito proximo de zero. Esses resultados vao ao
encontro da conjectura 4.1.1.
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Figura 4.2: Correlacao entre erro de predi¢ao e simulacao livre do modelo
para as 100 primeiras realizacoes de ruido.

O

A partir da equagao (4.6), quais seriam as condigdes para que J(é) ~ 07 A
partir de algumas hipoteses, pode-se definir essas condicoes.

Hipotese 4.2.1 Nao hd correlacao entre e(k) e y(k), a parcela e(k)y(k) =~ 0.

Hipoétese 4.2.2 O sistema e o modelo apresentam estrutura idéntica, ou
seja, ¥; = V. Sendo V; a matriz de regressores ideal e U a matriz de regres-
sores estimada (simulagao livre) do modelo.

4.2.1 Escolha Nao-Polarizada

A partir das hipoteses 4.2.1 e 4.2.2, pode-se fazer a seguinte conjectura:

Conjectura 4.2.1 Se a parcela e(k)j(k) ~ 0 entio, VO ~ ;0 .
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Desenvolvimento:
ui(k)g(k) = g(k)* + e(k)g(k) . (4.8)
Aplicando-se 0 modulo em ambos os lados da equagao (4.8), tem-se que:
li(k)g(k)| = |5(k)* + e(k)g (k)] - (4.9)

Aplicando-se a propriedade da desigualdade triangular no segundo membro
da equagao (4.9), ou seja:

(k) + e(k)i(k)| <

Aplicando-se (4.10) em (4.9), chega-se a seguinte relagao:
e(k)g(k)| = lyi(k)g(k)| —

Fazendo y;(k) = Ui(k —1)"0 e §(k) = U(k —1)" 0, tem-se que:

§(k)?| + le(k)i(k)]. (4.10)

g(k)?| . (4.11)

le(R)g(k)| > | (Wi(k —1)"0)(I(k - 1)T9)‘ — (T(k—1)'6)’ (4.12)

Ou seja, quanto menor for a correlacao entre o erro e a simulacao do modelo,
melhor serd a resposta do modelo. Mesmo no caso em que as estruturas nao
sao idénticas, a menor correlacao é capaz de escolher o melhor modelo, como
pode ser analisado pela equacao (4.11). Quanto menor for a correlagao, mais
proximo serd y(k) de yi(k), como pode ser visto no exemplo a seguir.

Exemplo 4.2.3 Escolha do modelo com estrutura e pardimetros diferentes.

Usando os mesmos dados do Exemplo 4.2.1, foram gerados 10 modelos com
estruturas diferentes. Foram variados o grau de nao-linearidade (1 até 3), o
méximo atraso do sinal de entrada e o méaximo atraso do sinal de saida (1
até 2). Nao foi utilizada nenhuma ferramenta para detecgao de estrutura, as
estruturas foram escolhidas aleatoriamente. As estruturas foram submetidas
ao estimador de minimos quadrados e foram simuladas. Dos 10 modelos, 6
apresentaram instabilidade e foram descartados. Os quatro restantes foram
simulados. Os quatro modelos escolhidos foram:

1. Modelo 1:

y(k) = 0,999—0,500y (k—1)y(k—2)-+0,085y (k—2)u(k—1)+0,002u(k—1):
(4.13)
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2. Modelo 2:

y(k) = 0,138+0,062y (k—1)%—0,017y(k—2)u(k—2)+0,002u(k—1)u(k—2);
(4.14)

3. Modelo 3:

y(k) = 1,00y(k —1)y(k —2) — 0,503y (k — 2)u(k — 1) + 3,527e u(k — 1);
(4.15)

4. Modelo 4:
y(k) = 1-0,500y(k—1)%*y(k—2)+0,085y (k—2)u(k—1)—4,803eu(k—1);
(4.16)

Os 4 modelos apresentam, respectivamente, as seguintes simulacoes em
comparacao aos dados de validacao.

5‘0 160 15;0 AAZ%OS é{)‘as Séi{) 35‘)0 460 4‘50 560
Figura 4.3: Saida simulada do Modelo 1 em comparacao aos dados de va-
lidacao do sistema, sendo que o traco continuo é usado para representar os
dados de validagao e os pontos (-) a saida simulada do modelo.
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Figura 4.4: Saida simulada do Modelo 2 em comparacao aos dados de va-
lidacao do sistema, sendo que o traco continuo é usado para representar os
dados de validagao e os pontos (-) a saida simulada do modelo.
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Figura 4.5: Saida simulada do Modelo 3 em comparacao aos dados de va-
lidacao do sistema, sendo que o traco continuo é usado para representar os
dados de validagao e os pontos (-) a saida simulada do modelo.
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Figura 4.6: Saida simulada do Modelo 4 em comparacao aos dados de va-
lidacao do sistema, sendo que o traco continuo é usado para representar os
dados de validagao e os pontos (-) a saida simulada do modelo.

Excetuando-se o Modelo 2, que é notadamente inferior aos demais mode-
los, visualmente nao ha diferenca consideravel entre os outros modelos. Se
os modelos 1 e 4 fossem apresentados ao usuario como modelos do sistema,
tendo apenas como parametro os graficos apresentados, certamente nenhum
dos modelos seria descartado a priori. Lembrando que os modelos nao foram
escolhidos por nenhuma técnica de deteccao de estrutura.

Os quatro modelos foram submetidos a equagao (4.8) para se determinar
qual deles apresenta menor correlacao. A Tabela 4.1 mostra o resultado em
ordem decrescente de correlacao.

Tabela 4.1: Comparacao entre os valores da equagio (4.8) para os modelos
1,2, 3e4.

J(0) | Modelo
0,048 | Modelo 1
0,074 | Modelo 4
0,834 | Modelo 3
0,990 | Modelo 2

O Modelo 1 apresenta a menor correlacao. Se fossem comparadas as
estruturas dos modelos e do sistema que gerou os dados, sem divida o modelo
escolhido seria o Modelo 1, que apresenta uma estrutura muito proxima da
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estrutura do sistema (ver equagao (4.1)). No entanto, com a utiliza¢ao da
correlacao (J(0)), a escolha do modelo passa a ter um indice, um nimero,
uma métrica para a decisao. Dessa maneira, pode-se definir um decisor
automatico, sem a necessidade de conhecimento prévio do sistema.

4.3 Decisor de Correlacao

Com os estudos feitos nas se¢oes anteriores, fica caracterizado, pela Defi-
nigao 4.3.1, o critério de decisao a ser utilizado para a tomada de decisao.

Definicao 4.3.1 Seja um conjunto O de modelos candidatos, cujas estru-
turas sao iguais e os parametros estimados sao diferentes. Para cada modelo
candidato 0 ao longo do conjunto @*, serd utilizado o coeficiente de cor-
relagao como func¢ao utilidade, que é definida como (Magalhaes and Lima,

200):

Jcorr(é) — 25:1(77(/‘7) _ ﬁ)(@(k) - 35) - , (417)
VIS0 - 7] (2200 - )

sendo N o nidmero de amostras para cada série temporal disponivel. O sim-
bolo ( ~ ) denota valor médio, n(k) € o erro de simulagao e §(k) é a simulagao
do modelo, no instante k. O decisor pode ser entao escrito como:

DC(6*) = min Jeor (8). (4.18)
6c®

Suponha que exista um modelo com um vetor de pardmetros 8% que corres-
ponde exatamente ao do sistema. Entao

Jeore(0°) < Joorr(8) YV 0 # 6°. (4.19)
([

O Exemplo 4.3.1 a seguir mostra um experimento em que é simulado um
conjunto grande de realizacoes de um estimador polarizado, mas que contém
um vetor de parametros com valores muito préoximos dos valores reais do
sistema. Espera-se que esse vetor seja escolhido pelo decisor DC, ou seja,
que esse vetor de parametros minimize (4.19).
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Exemplo 4.3.1 Seja um sistema dindmico que pode ser representado mate-
maticamente por uma funcao de transferéncia discreta G(z), tal que

0.5
2+0,7°

G(z) = (4.20)

O seguinte experimento foi elaborado: gerou-se um conjunto de realizagoes
simulando um estimador polarizado, mas que contivesse os parametros reais.
A distribuicao estatistica deste experimento pode ser vista nas Figuras 4.7 e
4.8.

Para esse experimento foram geradas 2000 realizacoes de ruido gaussiano
com média zero e variancia 1. No caso do parametro 6; = —0,7 foi forcada
média zero e posteriormente foi somado ponto a ponto a esse ruido o valor
—1,6, resultando em uma meédia —1,6; e foi multiplicado por 2, forcando uma
variancia igual a 2. Esse mesmo expediente foi tomado para o caso 6y = 0,5;
no entanto, a média deve ser o proprio valor de 65, respeitando assim, carac-
teristicas de estimadores tradicionais de minimos quadrados (Aguirre, 2004).

w B o fo2}
o o o o

Numero de Realizagoes
N
o
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-8 -6 -4 -2 0 2 4 6
Valor de Parametro

Figura 4.7: Histograma de um estimador polarizado tomadas 2000 realiza-
coes, com f; = —0,7, tendo média -1,60 e variancia 2.
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Figura 4.8: Histograma de um estimador polarizado tomadas 2000 realiza-
¢oes, com fy = 0,5, tendo média 0,50 e variancia 1.

Foram simulados os 2000 modelos com os parametros distribuidos segundo
o experimento descrito e foram submetidos ao decisor DC. Os parametros es-
colhidos pelo decisor foram @ = [—0,7127 0,4936]". Esses sdo os valores mais
proximos dos valores reais, entre os 2000 modelos disponiveis. A simulagao
livre do modelo em comparacao aos dados gerados pela representagao (4.20)
pode ser vista na Figura 4.9. E notéavel que o erro de simulacao é visualmente
impossivel de ser avaliado.

y(k)
——

0 50 100 150 200
Amostras (k)

Figura 4.9: Comparacao entre a simulagao do modelo cujos parametros foram
escolhidos pelo decisor (-) e os dados gerados pela representacao (4.20) ().
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O

Nao é possivel, a priori, saber se na geragao do conjunto, os parametros certos
estarao presentes. Este problema torna a escolha da técnica de geragao de
tal conjunto de modelos uma etapa importante para este Trabalho. Isso sera
discutido no capitulo 5.

4.4 Comentarios

Este capitulo, partiu de uma conjectura de que se o erro de simulacao
de um modelo estd proximo de zero, significa que os parametros tendem a
se aproximar dos valores reais do sistema, caso a estrutura do modelo seja
a mesma do sistema. Foi mostrado que o erro de simulacao é sensivel ao
ruido presente nos dados de validacao, o que pode levar a erro na escolha
de modelos. Para contornar esse fato, foi utilizado um indice de correlacao
do erro de simulacao, em relacao aos dados simulados, como no caso da
validacao de sistemas pela analise de residuos, conjecturando-se que dessa
maneira a nao-correlacao entre os dados, apontasse para a nao-polarizacao
dos parametros (Duong and Landau, 1994), no caso do presente trabalho,
modelos nao-lineares.

A partir dessas observagoes, foi desenvolvido um indice de desempenho
para ser utilizado por um decisor DC automatico. O melhor modelo seria
aquele que tivesse parametros que minimizassem tal indice, no caso, o coefi-
ciente de correlacao entre o erro de simulagao e a simulacao do modelo.






Capitulo 5

Caracterizacao do Estimador
Multiobjetivo: o Pareto—Otimo

No capitulo 4 foi apresentado um decisor automaético, baseado no conceito
de correlacao. Esse decisor deve ser capaz de escolher o modelo que mais se
aproxima dos valores nominais, entre um conjunto de modelos disponiveis.
No caso em que a estrutura do modelo é coincidente com a do sistema, o de-
cisor é capaz de escolher o conjunto de parametros que mais se aproxima dos
valores reais. Se o conjunto de modelos candidatos (nesse caso, os modelos
candidatos apresentam estruturas idénticas e parametros diferentes) contiver
estimativas nao polarizadas dos parametros do modelo, entao, o decisor deve
ser capaz de escolher o modelo cujos parametros coincidem com os valores
reais, ou pelo menos, ser o conjunto de parametros que mais se aproxima dos
valores nominais.

Neste capitulo pretende-se mostrar que estimadores bi-objetivo, sob cer-
tas condicoes, sao capazes de gerar um conjunto de modelos candidatos,
cujos parametros sao nao-polarizados. Alguns experimentos evidenciam essa
caracteristica. Algumas hipdteses serao feitas a partir do conceito de polari-
zagao para o caso em que o erro seja somado a matriz de regressao e outro
em que o erro (ruido) seja somado a saida, ou modelo de erro na saida.

5.1 Preliminares

Um estimador bi-objetivo permite a utilizacao de dois tipos de informa-
coes para compor sua estrutura. Essa caracteristica dessas ferramentas as
torna diferenciada, uma vez que nem sempre é possivel obter um conjunto de
dados com informacao suficiente de todas as caracteristicas desejadas do sis-
tema. A utilizacao de informacao auxiliar, como visto no capitulo 3, tem se

o7
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mostrado uma alternativa viavel para superar problemas nos dados de identi-
ficacao, seja pela quantidade de informacao ou pela qualidade. Entao, nao s6
caracteristicas como polarizagao do estimador deve ser determinante para a
escolha desse, mas também a sua capacidade de agregar informacao que nao
estd nos dados dinadmicos. Em aplicacoes industriais, por exemplo, deseja-se
que o modelo seja capaz de recuperar nao s6 as caracteristicas dinamicas,
mas também caracteristicas em estado estacionério dos sistemas. Essas duas
fontes de informagdes sdo muito importantes nesse contexto (Stephanopoulos
and Ng, 2000).

Estimadores baseados apenas em séries temporais conseguem, na média,
com que as estimativas dos parametros do modelo convirjam a valores “exa-
tos”. No caso do estimadores de minimos quadrados, isso acontece sob a con-
digao de que o erro presente na equagao de regressao seja nao-correlacionado.
No caso em que o erro seja adicionado a saida, esses estimadores sao pola-
rizados, necessitando a utilizacao de técnicas especiais para contornar tal
problema, como pode ser visto no capitulo 2. No caso de erro na equacao de
regressao, a esperanca matematica dos parametros estimados coincide com
o valor nominal dos parametros. Na pratica, no entanto, a esperanca ma-
tematica nao pode ser computada analiticamente e a saida do estimador é
apenas uma realizacao do vetor de parametros. Assumindo ergodicidade,
o valor estimado em uma realizacao convergira para o valor esperado, se o
tamanho da série temporal tender para infinito. Infelizmente, é comum que
os parametros estimados divirjam do valor nominal, uma vez que os dados
sao limitados em qualidade e em quantidade. Como conseqiiéncia, embora
o estimador seja nao polarizado, algum erro é esperado em uma realizacao
qualquer.

Por outro lado, os dados de funcoes estaticas podem ser obtidos adequa-
damente, calculando-se a média de dados obtidos de diversos testes similares.
Isso pode conduzir a dados em estado estacionario de qualidade significativa-
mente mais alta que sua correspondente dinamica, embora a instrumentacao
possa até ser a mesma. No entanto, dados em estado estacionéario nao de-
vem ser usados para estimar parametros do modelo dinadmico, uma vez que
se trata de um problema de otimizagao mal condicionado, tendo infinitas
solucgoes.

A idéia por tras do estimador de parametros bi-objetivo é achar um ca-
minho 6timo para combinar as informacoes dinamicas, que podem conter
erro de medida significativo, e estédticas, que contém informacoes precisas’
sobre os coeficientes de agrupamentos de termos, mas nao é capaz de sozi-

LA precisdo nesse caso esta associada ao processo de aquisicio da informacio em estado
estaciondrio. Em momento oportuno, essa afirmacao sera discutida.
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nho estimar os parametros dinamicos do modelo. O estimador bi-objetivo
retornard um conjunto de solugoes Pareto-6timo, como definido no capitulo
3. Aplicando-se o decisor de correlacao DC, sera escolhido um conjunto de
parametros que faz com que a saida simulada do modelo nao apresente corre-
lacao com o erro de simulacao calculado. Dessa maneira, espera-se que essa
escolha seja a melhor possivel, entre os modelos do conjunto Pareto.
Espera-se que o estimador bi-objetivo seja uma alternativa a estimadores
nao-polarizados, como, por exemplo, o Estimador Estendido de Minimos
Quadrados (EMQ) e o estimador de Variaveis Instrumentais (VI).

5.1.1 Geracao do Conjunto Pareto-Otimo

Uma estratégia para se obter um conjunto de solucoes eficientes ou Pareto-
Otimas é a utilizagdo do chamado problema ponderado P, (Chankong and
Haimes, 1983), cuja formulagao é:

0 = arg minZlei (5.1)

6eD “—

sendo que w € W, que pode ser definido por

n
W={w|weR" w;>0e ijzl}.

i=1
D define o espago factivel em relagao ao espaco de parametros e J; é o i-ésimo
objetivo e/ou restricao. Esse método é capaz de achar todo o conjunto de
solugbes Pareto-6timas desde que os funcionais sejam convexos (Chankong
and Haimes, 1983).

Em (Nepomuceno, 2002), o autor apresenta uma solu¢ao analitica para

o problema (5.1), desde que os objetivos possam ser escritos como soma de
erros quadraticos.

Teorema 5.1.1 (Nepomuceno, 2002) Seja w; € R* e J;(0) comi=1,--- n
funcionais denotados por

em que 0c R", v; e R" e G; € R™*™,
O Problema

n

Ak .

0 =arg manwiJi
i=1

tem por solucgao:
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-1

(5.3)

i=1

m
=1

O

No caso bi-objetivo a solugao dada por (Nepomuceno, 2002) pode ser expressa
como:

A %

0 — [’U)lGFerl + ’lUQGgGQ]_l [lefvl + ’LUQG%VQ] . (54)

5.1.2 Escolha dos Funcionais

Os funcionais sao fung¢oes mono-objetivo que representam cada um dos
objetivos de um problema multiobjetivo. Por isso, antes da escolha dos
funcionais, é importante definir o que se deseja dos modelos identificados.

Neste trabalho deseja-se que os modelos sejam capazes de explicar carac-
terfsticas dinamicas e em estado estacionario do sistema real. Embora carac-
teristicas dinadmica e estatica sejam intrinsecas dos sistemas, nem sempre é
possivel obter modelos que sejam capazes de, simultaneamente, explicarem
essas caracteristicas (Bohlin, 1994; Pearson and Pottmann, 2000; Barroso,
2001; Barroso et al., 2002; Nepomuceno et al., 2003). A idéia de se utili-
zar ferramentas bi-objetivo é filosoficamente muito apropriada, uma vez que
trata cada uma das caracteristicas como objetivos a serem simultaneamente
alcancados, mudando a idéia de imposi¢ao de restrigio e/ou penalidades,
como no caso mono-objetivo.

Matematicamente pode-se escrever os dois funcionais (fungoes-objetivo)
como sendo:

A2
Juq(0) = [ly — vo|, (5.5)

sendo Jyq(0) a funcdo que representa o objetivo de minimizar os residuos
de identificacao.

A funcao objetivo que representa a minimizacao do erro ao se ajustar a
curva estatica, pode ser descrita matematicamente como:

.2
Jes(0) = ||y — ESO||, . (5.6)

sendo que ESO representa a estrutura estatica do modelo polinomial NARX
como descrito no capitulo 2 e §¥ representa dados de saida em estado estaci-
Onario.

A solugdo (5.4) para o caso dos funcionais (5.5) e (5.6) é dada por:
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0" = [w, U™ + wy(ES)T(ES)] " [wi Uy + ws(ES)T]. (5.7)

Apos se obter o conjunto de modelos candidatos, pode-se entao submeté-
los ao decisor de correlacao.

5.2 Polarizacao em Estimadores Bi-Objetivo
Seja o seguinte estimador bi-objetivo
é = Ay1 + Byg, (58)

sendo A e B matrizes que dependem da estrutura dos funcionais. No caso
deste trabalho, y; serd um vetor contendo dados dinamicos e que pode ser
modelado de duas maneiras possiveis: modelos de erro na equagao de regres-
sao e modelo de erro na saida. O vetor y; contém dados de saida em estado
estacionario. No caso de y», esse serd modelado por um poliné6mio em que o
erro associado, seja ele na equacao ou somado a saida, sera considerado in-
significante, em relagao ao erro do modelo dinamico, como serd devidamente
justificado.

5.2.1 Modelos de erro na equacgao de regressao

Os vetores y, sao obtidos pela seguinte representacao polinomial
Yo = Gn0+e, com (n=12).

Nesta secao pretende-se avaliar quais as condicoes em que nao ha polarizacao
para estimadores que podem ser escritos dessa forma.

A

Utilizando-se a defini¢do de polarizacdo b = E[0] — 8, pode-se chegar a
seguinte expressao:

b = E[Ay1 + Byg] -0
= E[A(G10+e1) +B(G20+€2)] -0 (59)

As condigbes para nao-polarizagao (b = 0) sao as seguintes:
1. O termo (AG; + BGy) =1
2. O termo E[Ae1 + Beg] =0.

Para esse caso especifico algumas consideragoes sao necessarias:
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Hipotese 5.2.1 O erro ei(k) somado a equagao de regressao do modelo
dindmico apresenta média zero, ou seja, Ele;] = 0. E razodvel dizer que
Ele1] =0, uma vez que esse erro representa toda incerteza e/ou inrformagao
que nao pode ser modelada.

Hipotese 5.2.2 O erro ey(k) associado aos dados estdticos, pode, sem perda
de generalidade, ser considerado insignificante em relagao ao erro dindmico.
De maneira diferente, ||es]| < |le1]] e ||es]| = 0.

Como discutido na secao 5.1, os dados em estado estacionario sao obtidos
pela média de varias realizacoes de experimentos semelhantes. E possivel
verificar experimentalmente que o aumento do nimero de realizacoes do ex-
perimento, faz com que a norma do erro diminua. No limite, em que o niimero
de experimentos tende a infinito, a norma do erro tende a zero. A Figura 5.1
mostra a simulacao computacional de uma situacao como a descrita anteri-
ormente.

0.25

0.2+ B

0.05

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 5.1: Valor de ||& Y es]| em relagao ao nimero de experimentos N.

Hipotese 5.2.3 A e e, sao estatisticamente independentes. Portanto E[Ae;] =
E[A]E[e,].
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Da solugao (5.7), pode-se definir que
A= [lererl + UIQGgGQ]il [le"lr]

B = [leTGl + ’U)QGEGQ]il [U)QG%] ,

sendo que Gy = ¥ e Gy = ES. Reescrevendo o problema da polarizacao
(5.9) para A e B definidos, pode-se levantar as condigoes de nao polarizacao
a partir da seguinte analise:

b = E{(AG; + BG,) —1}0 + E{Ae; + Bey}
= E{[w U™ + wy(ES)™(ES)] " [w U™ + wy(ES)™(ES)] — I}0+
E{[wy U™ + wy(ES)™(ES)] ™ [wy TTe; 4 wo(ES) ey}
(5.10)
Como pode ser visto, por construcao, o termo

[, U™ + wy(ES)T(ES)] ™" [wn U™ + wo(ES)T(ES)] = 1,

0 que zera o primeiro membro da equagao (5.10). Pela hipotese 5.2.2, pode-se
dizer que wy(ES)es & 0, como se segue: Seja o produto interno entre dois
vetores definido por (Boldrini et al., 1980):

< vy, >= |[vi| - [|v2][ - cos o,

sendo que || - || ¢ a norma do vetor v; e ¢ é o angulo formado entre os dois
vetores, vi e V.

Como pela Hipotese 5.2.2, ||es|| &~ 0, logo, o produto interno entre a
i-ésima coluna de (ES) com ey, sera proximo de zero.

Pelas Hipoteses 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3, o segundo membro da equacao fica:

E{[w, U™ + wy(ES)T(ES)] " [w; ¥ ey]}.

Existem trés possibilidades para analise: para w; =0, wy = 0 e wy e wy # 0.

Analise para wy =0 e w; #0
Para o caso em que w; # 0 e wy = 0, a equagao (5.10) pode ser reescrita
como:
b = E{[uwy UTU] " [uy UTY] — 1}6 + E{[I70] " [U7e]}

que é exatamente a definicao de polarizacao para um estimador de mini-
mos quadrados, como pode ser visto no capitulo 2. Isso significa que se as
hipoteses 5.2.1 e 5.2.3 forem satisfeitas, o estimador serd nao polarizado.
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Analise para w; =0 e wy #0

Para o caso em que w; = 0 e wy # 0, a equagao (5.10) pode ser reescrita
coOmo:

b = E{[ws(ES)" (ES)] ' [w2(ES)"(ES)] ~ 1}8,

que para qualquer que seja (ES), b = 0. No entanto, é necessario esclare-
cer que no caso do ajuste estatico, polarizacao igual a zero significa que os
coeficientes de agrupamentos de termos sao nao polarizados, ou seja:

~

E[X iui] = Zyiui,

em que o termo 3 significa valores estimados e ¥ sao valores exatos. Como
visto no capitulo 2, os parametros dinamicos podem ser mapeados para os
respectivos coeficientes de agrupamentos de termos como X,,; = S6. Assim,
a nao polarizagao dos parametros estaticos, nao implica necessariamente em
valores de parametros dinamicos nao polarizados. O ajuste estatico sera
sempre nao-polarizado, independente do ruido presente no sistema.

Analise para w; #0 e wy #0

Para o caso em que w; # 0 e wy # 0, a equagao (5.10) pode ser reescrita
como:

b = E{[w; U™ + wy(ES)™(ES)] ' [wy U™ + w,(ES)T(ES)] — I}6+
E{[uwy U™ + wy(ES)T(ES)] " [w,¥Tey]}

Nesse caso, ha a necessidade de que e; seja ortogonal & matriz A. Pode-se
dizer que para valores de wy &~ 0, o estimador aproxima-se do estimador
de minimos quadrados e ao contrario, esse aproxima-se do ajuste de curva
estatica.

Em todas as trés condicoes estudadas, se as Hipoteses 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3
forem satisfeitas simultaneamente, pode-se dizer que o estimador bi-objetivo
¢ nao-polarizado, sob qualquer combinacao de w; e wy # 0, no entanto, deve-
se lembrar que a presenga de termos (ES) podem fazer com que exista mais
de uma combinacao de parametros que satisfaca a ortogonalidade em relagao
a esses termos.

Através de simulagoes realizadas, pode-se verificar que na maioria dos
casos o decisor vai escolher modelos cujos parametros foram estimados para
wy = 0, ou seja, pelo estimador de minimos quadrados. No entanto, em
algumas poucas realizagoes, o decisor optard por parametros estimados para
0s casos em que wy # 0.
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5.2.2 Resultados Simulados

Para ilustrar as anéalises feitas até esse ponto do texto, serd mostrado um
exemplo simulado. A estrutura e os parametros do modelo sao conhecidos e
foram usadas técnicas de Monte Carlo para gerar os dados com caracteristicas
necessarias para a analise.

O modelo com erro na equacao de regressao usado para gerar os dados
dinamicos e estaticos foi:

y(k) = 40,1 —0,01y(k — 1) —0,03y(k — 1)y(k — 2)

~05y(k — 2)u(k — 1) +ulk — 1) +e(k) (5.11)

sendo e(k) o erro com média zero e desvio padrao um e distribui¢ido normal.
O modelo foi simulado para uma entrada com valores aleatorios (1500 pontos)
e com condigoes iniciais iguais a zero. Os dados gerados foram divididos em
trés partes iguais de 500 pontos, sendo usados para estimacao, tomada de
decisao e validacao dos modelos.

Para gerar os dados em estado estacionério, foram gerados perfis em de-
grau, com pontos de operacao variaveis e por tempo suficiente para que o
modelo alcangasse o regime permanente. Foi utilizado e(k) com as mesmas
caracteristicas do utilizado na simulacao dinamica. A simulacao foi repetida
200 vezes e os valores em estado estacionario sao a média ponto a ponto das
200 realizacoes.

A funcao estatica do modelo 5.11 é dada por:
y =0,1 —0,04y* — 0,5yu + a, (5.12)

sendo que a barra sobre as variaveis denota que esses sao sinais em estado
estacionario.

A identificagao bi-objetivo foi realizada para 200 realizagoes do erro e(k) e
com wy = 1—w;. Foram gerados em cada realizagao 10 vetores de parametros
por Pareto, com w; assumindo os seguintes valores:

w;=1[00 02 03 04 05 06 07 08 09 10]. (5.13)

Como discutido na secao 5.2, espera-se que o decisor escolha parametros
gerados no caso em que w; = 1, ou seja, o estimador bi-objetivo coincide
com o estimador de minimos quadrados, no caso, o modelo 10 do conjunto
Pareto. A Figura 5.2 mostra a distribui¢ao das escolhas do decisor.



66 Capitulo 5. CARACTERIZAGAO DO ESTIMADOR MULTIOBJETIVO: 0 PARETO-OTIMO

200

180

160

Ntumero de Escolhas
g s 8

N
o

N
o

1 1

1 1

3

4 5 6 7
Modelo escolhido pelo decis

8
or

10

Figura 5.2: Histograma dos modelos escolhidos pelo decisor em cada uma
das 200 realizacoes do erro e(k).

Ficou claro que o estimador de minimos quadrados (w; = 1) foi o que
forneceu maior nimero de estimativas escolhidas pelo decisor. Em nenhum
caso, o decisor escolheu estimativas para ws = 1, ou seja, para o ajuste de
curva. A estatistica das escolhas pode ser resumida pela Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Resumo dos indices estatisticos das escolhas do decisor para as
200 realizacoes do erro e(k).

‘ Parametro ‘ Média ‘ Variancia ‘ Desvio Padrao ‘ Valor Real ‘
0, 0.0992 | 0,3337 x 104 0,0058 0,10
0, -0.0099 | 0,0269 x 104 0,0016 -0,01
03 -0.0303 | 0,1485 x 1074 0,0039 -0,03
04 -0.4997 | 0,1625 x 1074 0,0040 -0,50
O 0.9980 | 0,2494 x 104 0,0050 1,00

Suspeita-se que o decisor s6 nao escolheu estimativas para wy = 1, quando
os resultados estavam fora dos limites de um desvio padrao. Os histogramas
para cada um dos parametros estimados podem ser vistos nas Figuras de 5.3

até 5.7.
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Figura 5.3: Histograma para o parametro 6, estimado, para as 200 realizagoes
do erro e(k), cujo valor real é 6, = 0,1.
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Figura 5.4: Histograma para o parametro 5 estimado, para as 200 realizacoes
do erro e(k), cujo valor real é 6, = —0,01.
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Figura 5.5: Histograma para o parametro 65 estimado, para as 200 realizagoes
do erro e(k), cujo valor real é 63 = —0,03.
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Figura 5.6: Histograma para o parametro , estimado, para as 200 realizacoes
do erro e(k), cujo valor real é 6, = —0,50.
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Figura 5.7: Histograma para o parametro 65 estimado, para as 200 realizagoes
do erro e(k), cujo valor real é 65 = 1,00.

Como observado, os valores dos parametros estao distribuidos estatisti-
camente em torno do valor nominal dentro de um desvio-padrao.

5.2.3 Modelos de erro na saida
Nessa secao sera estudada a polarizacao no caso em que os vetores y,, sao

obtidos pela seguinte representacao polinomial

z=G,0

Yn=2+v, com (n=12),

ou seja, ¢ um modelo de erro na saida.

Utilizando-se da mesma estratégia adotada para a analise do caso em que
o erro ¢ somado a equacao de regressao, pode-se escrever a polarizacao da
seguinte maneira:

b = E[(AG, + BG,) — 1)@ + E[Av, + Bus,). (5.14)

As condiges para nao-polarizagao (b = 0) continuam inalteradas para esse
caso, ou seja:

1. O termo (AG; + BGy) =1
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2. O termo E[AVl + BVQ] =0.

No entanto, devido a natureza do modelo de erro na saida, as hipoteses
necessarias para as analises apresentam algumas caracteristicas que tornam
o problema mais complexo.

Hipoétese 5.2.4 O erro vi(k) somado a saida do modelo dindmico é ruido
branco e tem média zero, ou seja, Elvi] = 0.

E importante salientar, no entanto, que o erro v, aparece filtrado pelo
proprio processo na matriz de regressores, como visto no capitulo 2. Com
isso, a hipotese 5.2.3 nao se aplica nesse caso.

Hipotese 5.2.5 O erro vyo(k) associado aos dados estdticos, pode, sem perda
de generalidade, ser considerado insignificante em relagao ao erro dindmico.
De maneira diferente, ||vo|| < |lvi]] e |jva|] = 0.

Essa hipotese se sustenta no mesmo argumento utilizado para o caso de erro
na equacao de regressao. De forma semelhante ao caso de erro na equacao
de regressao, pode-se definir as matrizes A e B da seguinte forma:

A = [w,GTGy 4+ wyGTGy] ! [un GT]

B = [lererl + UIQGEGQ]il [ng;‘] ,

sendo que G; = V¥ e Gy = ES.

Considerando-se as hipoteses 5.2.4 e 5.2.5 e fazendo as manipulagoes ma-
tematicas necessarias, pode-se reescrever o problema da polarizacao como
sendo:

b = E{[w; U™ + wy(ES)™(ES)] ™ [wy U™ + w,(ES)"(ES)] — I}6+
E{[w, U™ + wy(ES)T(ES)] " [w, ¥ v4]} s

Mais uma vez, pode-se verificar que, por construgao, o termo
(w1 T + wQ(ES)T(ES)T1 [wi T 4wy (ES)T(ES)] =1,

0 que zera o primeiro termo da equacao. Serao analisadas as mesmas pos-
sibilidades para o modelo de erro na saida, tal qual no modelo de erro na
equacao de regressao, ou seja, w; = 0, wy =0 e wy e wy # 0.
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Analise para wy =0 e w; # 0

Para o caso em que wy; # 0 e wy = 0, a equagdo (5.15) pode ser reescrita
como:

b = E{[uy UTU] " [w, U] — 1}6 + E{[TTU] ' [UTp,]}

Que é exatamente a definicao de polarizacao para um estimador de minimos
quadrados, como pode ser visto no capitulo 2. Isso significa que, mesmo que
as Hipotese 5.2.4 e 5.2.5 sejam satisfeitas, o estimador sera polarizado.

Analise para w; =0 e wy # 0

Para o caso em que w; = 0 e wy # 0, a equagao (5.15) pode ser reescrita
como:

b = E{[ws(ES)" (ES)] ' [w2(ES)"(ES)] ~ 1}6,

que é a solucao para o ajuste de curva estatica. Como ja citado anteriormente,
embora o ajuste estatico seja nao-polarizado, os parametros dinamicos serao
polarizados.

Analise para w; #0 e wy # 0

Para o caso em que w; # 0 e wy # 0, a equagdo (5.15) pode ser reescrita
como:

b = B{[w U™ + wy(ES)™(ES)] ™" [wi ™ + w,(ES)™(ES)] — 1}6+
E{[w U™ + wy(ES)™(ES)] " [w, ¥Tv4]}

(5.16)
Esse é um ponto crucial para a analise da polarizacao. Como visto, h& po-
larizacao dos parametros dinamicos para os casos extremos, ou seja w; = (
e wy = 0. No entanto, pode-se observar através de experimentos simulados,
que mesmo para modelo de erro na saida, existe um conjunto de parametros
no conjunto Pareto-6timo que apresenta valores muito préoximos dos valores
reais. Como visto no capitulo 2, uma maneira de contornar o problema da
polarizacao é a inclusao de um termo de penalidade ou restricao na etapa
de estimagao de parametros. Essa possibilidade recebe o nome de regula-
rizacdo. E uma maneira de diminuir o grau de liberdade que a estrutura
apresenta quando os dados nao sao confidveis ou quando a estrutura nao é
adequada ao problema. Assim espera-se que a penalidade zere os parametros
dos agrupamentos expiurios ou que crie um sub-espaco no espaco de busca
dos parametros que contenha os parametros nao-polarizados, no caso em que
a estrutura é correta mas os dados apresentam falta de informacao ou es-
tao corrompidos por ruido. Pode-se notar uma semelhanca entre a equacao
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(5.16) e a forma geral de se impor a penalidade ou restrigao no caso da regu-
larizagdo. Como pode ser visto em (Hastie et al., 2001), a forma geral para
a regularizacao é:

feHd

min ZL(yi,fm)) +AJ(f) (5.17)

sendo que L(y;,f(z;)) é uma funcado custo, J(f) é uma penalidade imposta a
L(-) e H é o espago em que J(f) é definido.

Um dos desafios das técnicas de regularizacao é a escolha adequada da
fungao J(f). Ela deve ser capaz de impor restrigoes no espago de parametros
de maneira que o algoritmo de estimacao tenha um espaco de busca redu-
zido e além disso esse precisa conter os parametros certos (Levenberg, 1944;
Marquardt, 1963; Hoerl and Kennard, 1970; Swindel, 1976; MacKay, 1991;
Johansen, 1997; Cao, 2005; Trong et al., 2005; Moussaoui et al., 2005). Como
no presente trabalho considera-se que a estrutura é adequada ao problema,
essa interpretacao serd considerada plausivel. No problema bi-objetivo, um
dos objetivos é que os parametros estimados sejam tais que tanto a dinamica,
quanto a estatica sejam recuperadas pelo modelo. O que se faz na verdade é,
a cada valor de w, impor uma restricao ao estimador de maneira a diminuir
o espaco de busca no espaco de parametros, de forma semelhante ao que se
faz no caso da regularizacao.

No caso da regularizacao, A é o chamado parametro de regularizacao.
E um peso atribuido & restricio ou penalidade, de maneira que se possa
“regular” o quanto se deseja restringir o espaco de busca do algoritmo de
estimacao. Um dos problemas da regularizagao ¢ achar, de maneira 6tima,
o valor para A\. De maneira geral, no entanto, deseja-se que o valor de A
seja tal que o modelo represente de maneira adequada a dinamica do sistema
(Carlstein, 1992; Larsen and Hansen, 1994; Foss et al., 1995; Johansen, 1996,
1997; Cao, 2005). Em outras palavras, pode-se dizer que o valor de \ deve ser
tal que o erro de simulacao-livre seja nao-correlacionado com a saida simulada
do modelo, que é exatamente o que o decisor de correlacao procura. No
caso do estimador bi-objetivo apresentado nesse trabalho, como a polarizacao
aparece devido ao estimador de Minimos Quadrados, pode-se dizer que:

L=w((y—ve)(y— o) (5.18)

J = wy (¥ — (ES)0)" (¥ — (ES)8) (5.19)

E a polarizagio desse problema de regularizagao é dada pela equagao (5.16).
O problema é achar de maneira 6tima o valor de A, no caso desse trabalho,
o valor de wy. Como descrito anteriormente, o decisor de correlagao escolhe
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o valor de wy que equivale ao conjunto de parametros que leva & simulacao
do modelo apresentar a menor correlagao possivel entre a simulacao livre do
modelo e o erro de simulagao cometido.

Na préxima secao serao mostrados resultados simulados que fornecem
indicios fortes de que o estimador bi-objetivo mais decisor é nao polarizado
e que esse ¢ uma alternativa a estimadores nao-polarizados tradicionais.

5.2.4 Resultados Simulados

Para ilustrar as idéias, serd investigado um exemplo simulado. Um mo-
delo com estrutura e parametros conhecidos foi usado para gerar, por simu-
lacao Monte Carlo, dados com caracteristicas necessarias para as anélises
pretendidas.

O modelo usado para produzir os dados dindmicos é o seguinte:

vi(k) = 1,1031w(k — 1) + 0,0160u(k — 1)u(k — 2) + 0,0404u(k — 1)?
—0,2057w(k —2) — 0,,0176u(k — 2)w(k — 1)
—0,0018u(k — 2)w(k — 2) + 0,0056u(k — 2)*

y(k) = wi(k) +e(k),

(5.20)
sendo que e(k) é o erro com média-zero e distribuigao Gaussiana ? com desvio
padrao que foi variado de 2% até 5%. O Modelo (5.20) foi simulado com
valores de entrada com distribuigdo aleatoria e condigbes iniciais y(1) =
0,1912 e y(2) = 0,1946.

A funcao estatica do modelo (5.20) é

w = 0,0620u% — 0,0194uw + 0,8974w. (5.21)

A equagao (5.21) foi usada para produzir os dados em “estado estacionario”
(na pratica isso pode ser alcancado calculando a média em cima de janelas
de dados nas quais o processo esta em estado estacionario) e entdo construir
a funcao custo como (5.6) com w substituindo y.

Cada Conjunto Pareto na Figura 5.8 foi obtido para cada um dos conjun-
tos de dados dinamicos (quatro no total) e 0 mesmo conjunto de dados estéti-
cos foi utilizado. Os 11 modelos em cada Pareto foram obtidos atribuindo-se
os seguintes valores para w.

w=[00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0]. (522)

Os resultados, no espaco de objetivos Jyq X Jrg, sao mostrados na Figura
5.8.

2E bom deixar claro que o modelo (5.20) é um modelo de erro na saida, em que o
estimador de minimos quadrados convencional é normalmente polarizado.
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Figura 5.8: Conjunto Pareto dos modelos que foram estimados utilizando as
séries temporais, com desvio padrao do erro de saida de 2% até 5%.

Cada circulo na Figura 5.8 corresponde ao vetor de parametros estimados
e, conseqiientemente, ao modelo. Cada conjunto Pareto corresponde a um
nivel de ruido. A solu¢ao mono-objetivo padrao MQ em cada caso, corres-
ponde ao primeiro modelo, de cima para baixo. A estimativa mono-objetivo
do ajuste estatico coresponde ao tltimo modelo. Dessa figura pode-se notar

que, realmente, ha necessidade de um decisor escolher um modelo de cada
Pareto.

Cada modelo estimado foi simulado e o resultado foi usado para computar
(4.6). Os resultados desta operagiao sao mostrados na Figura 5.9.
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Figura 5.9: As figuras mostram a correlagio entre 7 (equacao 4.4) e y (saida
em simulacado livre), calculado usando a equacdo (4.5) para modelo que é
representado na Figura 5.8. O niimero de cada modelo no conjunto Pareto

contado da esquerda para a direita para cada nivel de ruido: (a) 2%, (b) 3%,
(c) 4%, and (d) 5%.

Em todos os casos, a minima correlacao acontece para o sétimo modelo em
cada Pareto. Também, em todos os casos, a minima correlacao é Jeorr = 0. 05.

Evidéncia de Estimacao Nao-Polarizada

A anélise que é apresentada aqui, embora s6 se baseie em simulagao, apre-
senta um padrao que foi verificado em todos os casos que foram estudados, e
apresenta uma situacao interessante: o procedimento de estimacao proposto
parece ser nao-polarizado, até mesmo quando o estimador M(@Q convencional
é polarizado.

As simulacoes a serem discutidas nessa secao foram obtidas do mesmo
modelo (5.20). O procedimento de estimagao proposto usou 20000 realiza-
¢oes de ruido (1 %), e(k), conduzindo aos resultados de estimagao que sdo
mostrados nas Figuras 5.10 a 5.13.
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Figura 5.10: Histograma de 20000 valores estimados do primeiro elemento em
©. (MQ) indica valores calculados pela minimizagao de Jyq. As solugoes de
Jrs sao indicados por (ES). Finalmente, os parametros selecionados usando
o decisor de minima correla¢ao sdo indicados por (DC). O verdadeiro valor
do parametro é 6; = 1,1031.

Na figura 5.10 pode ser visto que a estimativa de minimos quadrados
convencional Jyq ¢ polarizada, como esperado. O histograma das 20000
realizacoes do primeiro elemento no vetor de parametro sao marcados por
(MQ), para o caso MQ. Estimagoes obtidas minimizando Jsp— marcado por
(ES) — também apresenta um erro sistematico. Porém, o conjunto de esti-
mativas produzido pelo procedimento bi-objetivo e escolhido pelo decisor de
minima correlacao fica corretamente situado ao redor do verdadeiro valor do
parametro. O mesmo comportamento foi observado para todos os elementos
do vetor de parametros, alguns dos quais sao mostrados nas Figuras 5.11 até
5.13, que representam o histograma para os parametros 05 até 8,. O mesmo
pode ser observado para os demais parametros.
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Figura 5.11: Histograma de 20000 valores estimados do segundo elemento
em ©. O verdadeiro valor do parametro é 6, = 0,0160.
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Figura 5.12: Histograma de 20000 valores estimados do terceiro elemento em
®. O verdadeiro valor do parametro é #3 = 0,0404.
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Figura 5.13: Histograma de 20000 valores estimados do segundo elemento
em ©. O verdadeiro valor do parametro é #, = —0. 2057.

Os dados na Tabela 5.2 mostram que, com excecao de f3, os valores de
parametros calculados usando o estimador proposto se mantém dentro de um
desvio padrao dos verdadeiros valores.

Tabela 5.2: Média e Desvio padrao dos parametros estimados pelo estimador
bi-objetivo. Calculando a média das 20000 realizagoes com 1% do ruido e(k).

Parametro | Média | Desvio Padrao | Valor Real
0, 1,1036 0,0020 1,1031
0y 0,0161 0,0006 0,0160
03 0,0422 0,0007 0,0404
0, -0,2052 0,0021 -0,2057
O -0,0180 0,0039 -0,0176
O -0,0020 0,0041 -0,0018
0, 0,0055 0,0012 0,0056

5.2.5 Comparagao com estimadores nao-polarizados

Nessa secao pretende-se mostrar que o estimador bi-objetivo é uma alter-
nativa vidvel em comparacao com outros estimadores nao-polarizados. Para
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comparar serao usados os estimadores: (i) Minimos Quadrados Estendidos
(MQE) e o estimador de Variaveis Instrumentais (VI). Mais detalhes sobre
esses estimadores podem ser obtidos em (Aguirre et al., 2004). Para ilustrar
sera usado o modelo (5.20), utilizado na secao anterior.

Para estimacao usando MQE, foram utilizados cinco parametros de ruido
e dez interacoes de ruido. A deteccao da estrutura de ruido seguiu os mes-
mos passos utilizados para detectar a estrutura do processo. Foram feitas
500 realizagoes utilizando-se um ruido branco, com distribuicao gaussiana,
média zero e variancia unitaria. O ruido foi somado a saida do sistema, ca-
racterizando o modelo de erro na saida. A Figura 5.14 mostra o histograma
do parametro 6, para as 500 realizacoes de ruido. O valor real para o pa-
rametros é ; = 1,1031. Os histogramas dos demais parametros apresentam
resultados semelhantes, por isso nao sao mostrados, inclusive para o caso
utilizando o estimador VI.

Tabela 5.3: Média mais desvio-padrao dos parametros estimados pelo estima-
dor bi-objetivo (EBO), Minimos Quadrados Estendidos (MQE) e Variaveis
Instrumentais (VI).

EBO MQE VI Valores Reais
f; | 1,1036+0,0020 | 1,1019+0,0017 | 1,1025+0,0020 1,1031
6, | 0,01614+0,0006 | 0,01604+0,0002 | 0,0166+0,0001 0,0160
6 | 0,04224+0,0007 | 0,040440,0001 | 0,0400+0,0001 0,0404
0, | -0,20524+0,0021 | -0,2047+0,0015 | -0,2051+0,0017 -0,2057
05 | -0,0180+0,0039 | -0,0175+0,0010 | -0,0170+0,0008 -0,0176
B¢ | -0,00204+0,0041 | -0,0019+0,0002 | -0,0024+0,0007 -0,0018
6z | 0,0055+0,0012 | 0,005740,0011 | 0,005440,0001 0,0056

A maior dificuldade do estimador MQE é o fato da necessidade de se
determinar a estrutura do ruido a ser considerada. No caso avaliado, foi
usado como modelo do ruido um processo de média mével, caracterizando um
modelo NARMAX polinomial. Embora existam ferramentas conhecidas para
se determinar essa estrutura, pode ser a principio uma etapa que demande
pratica por parte do usuario. Outro aspecto a ser levado em conta, é que
em tais modelos, a estrutura nao é mais linear nos parametros e a estimacao
requer, por causa disso, um método iterativo, em que o nimero de iteracoes
de ruido seja mais uma incognita do problema.
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Figura 5.14: Histograma de 500 valores estimados pelo Estimador de Minimos
Quadrados Estendidos do parametro ;. O verdadeiro valor do parametro é
0, = 1,1031.

No que diz respeito ao estimador VI, a maior dificuldade é a escolha dos
instrumentos. De maneira geral, os instrumentos sao escolhidos de maneira
a eliminar a presenca de termos do tipo y(k — i), como visto no capitulo 2.
Duas alternativas sao possiveis, a substitui¢ao dos termos y(k — i), por ter-
mos de entrada ou valores de saida predita um passo a frente j(k — 7). Para
o atual exemplo, foi usada a saida predita um passo a frente como instru-
mento. A substituicao por termos de entrada agrega como mais uma variével
de interesse, o atraso a ser considerado para tal regressor. O estimador VI
precisa entao de duas etapas, uma estimacao polarizada de minimos quadra-
dos, em que os parametros serao utilizados para gerar a predicao um passo a
frente. Depois é feita a estimacao utilizando-se os instrumentos. Para o atual
exemplo foram usadas 500 realizacoes de ruido, assim como para o estimador
MQE. A Figura 5.15 mostra o histograma para as 500 realizagoes de ruido
para o parametro 6, cujo valor real é ; = 1,1031.
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Figura 5.15: Histograma de 500 valores estimados pelo Estimador de Va-
riaveis Instrumentais do parametro 6;. O verdadeiro valor do parametro é
6, = 1,1031.

Se os estimadores EMQ e VI sao nao-polarizados, por que a necessidade
de se desenvolver um outro estimador também nao-polarizado? Pode-se jus-
tificar tal escolha partindo do fato que o estimador bi-objetivo disponibiliza,
independente do tipo de ruido presente, um maneira tinica de se estimar os
parametros, tendo como varidvel extra apenas o nimero de elementos no
conjunto Pareto-6timo. Quanto maior for o niimero de elementos no Pareto,
maior serd a possibilidade de se obter o conjunto de parametros exatos. No
entanto, como visto no atual exemplo, com apenas 10 elementos no Pareto-
6timo, ou seja, com dez conjuntos de parametros estimados, os valores apre-
sentados sao compativeis com os obtidos pelos estimadores MQE e VI. Uma
vantagem do estimador bi-objetivo é que o conjunto Pareto-6timo é obtido
analiticamente e nao necessita de métodos iterativos para a sua geracao. No
entanto, deve-se ressaltar que na etapa de escolha, faz-se necessaria a simu-
lacao livre de todos os modelos candidatos presentes no conjunto Pareto.

A Tabela 5.3 mostra, os resultados de média e desvio-padrao obtidos para
os trés estimadores. Pode-se notar que os estimadores MQE e VI apresen-
tam valores muito baixos de desvio-padrao se comparado com o estimador
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bi-objetivo, no entanto, é necessario deixar claro que foram gerados apenas 10
modelos no Pareto. Mesmo assim, pode-se notar que os valores dos parame-
tros, na média, se aproximam muito dos valores reais, em todos os casos. O
que mostra que o estimador bi-objetivo é uma alternativa a ser considerada.

5.3 Conclusoes

Nesse capitulo foram mostradas as caracteristicas do Conjunto Pareto-
6timo quando esse é um estimador bi-objetivo para modelos NARX polino-
miais. Foi possivel avaliar, através da anélise da polarizacao desse tipo de
estimador, que ele é capaz de gerar estimativas nao polarizadas sob certas
circunstancias, mesmo quando, individualmente, cada objetivo apresenta es-
timativa polarizada. Foi visto que tais estimadores apresentam compensacao
a polarizacao semelhante as penalidades utilizadas em problemas de regulari-
zagao o que, de certa forma, explica a sua estimagao nao-polarizada, mesmo
utilizando-se modelos NARX polinomiais.

Alguns aspectos do estimador bi-objetivo foram verificados através de
exemplo simulado. Os resultado simulados mostram que o estimador bi-
objetivo apresenta resultados semelhantes aos estimadores nao-polarizados
Minimos Quadrados Estendidos e de Variaveis Instrumentais, o que qualifica
o estimador como uma alternativa aos estimadores nao-polarizados tradicio-
nais.
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Capitulo 6

Identificacao de Dois Sistemas
Piloto

Com intuito de mostrar a aplicacao pratica do estimador bi-objetivo, esse
capitulo utiliza dois sistemas dinamicos nao-lineares: um conversor DC-DC
do tipo Buck e um sistema de aquecimento com temperatura variavel. O
conversor foi montado por Riibens Santos Filho com a assisténcia do Professor
Pedro Donoso. O aquecedor foi desenvolvido no contexto do trabalho de
Cassini (1999).

6.1 Identificacao de um Conversor Estatico

6.1.1 Introducao

Esse exemplo é muito importante pois abrange uma série de dificuldades
que tornam o problema de identificacao ainda mais complexo. Em primeiro
lugar, os dados dindmicos sao limitados a uma estreita faixa de operacao,
por motivos operacionais. Com isso, tais dados nao apresentam informacao
suficiente a respeito dos pontos de operacao de interesse do sistema. Com isso,
a deteccao de estrutura e estimacao dos parametros, utilizando-se técnicas
caixa-preta, podem se tornar ineficientes. No entanto, é possivel obter a curva
caracteristica do sistema analiticamente. Com isso, pode-se saber a priori,
como as relacoes em estado estacionarios sao descritas matematicamente.
A possibilidade de utilizar informacdo a priori (ou auxiliar) nas etapas de
deteccao de estrutura e estimacao dos parametros sera levada em conta.

85
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6.1.2 O sistema

Durante os testes para aquisicao dos dados de identificacao e validacao,
a fonte de tensdo continua (V) foi mantida constante e igual a 24V'; um
esquema representativo do sistema pode ser visto na Figura 6.1. O sistema
de regulagao de carga nao é mostrado na figura.

A razao ciclica é definida como a proporcao de tempo em que a chave
esta ligada em relacdo ao periodo total de operagao, T', ou, D = Tigado/7 .

Para variar essa razao, utilizaram-se técnicas de modulacao por largura de
pulso (PWM) a uma taxa de 1/T = 33kHz, utilizando para tal um circuito
integrado LM3524. A taxa de 33 kHz resultou em um modo de operacao
continua, ou seja, a corrente através do indutor nao se anulava.

Quando a razao ciclica esta perto do valor unitario, a corrente através do
indutor (LF) e a tensdo na carga (RL), v,, aumentam, pois a fonte v4 energiza
a malha formada por ela, o capacitor (CF) e o indutor (LF). Quando D — 0,
a tensao v, diminui com um regime dinamico diferente. Esse fato caracteriza
um regime dindmico nao-linear do sistema.

SK4F1/08
CF RL

vd ——
24v b1 22uF 120R

‘ +

LF
T1
s D A

lil IRF840 2mH
aT

Figura 6.1: Estrutura de um conversor CC-CC Buck.

6.1.3 Teste DinAmico

Com a finalidade de excitar a dinamica do conversor Buck, utilizou-se um
sinal do tipo PRBS gerado em um microcomputador.

Testes de resposta ao degrau foram realizados previamente com o intuito
de levantar a constante de tempo predominante do sistema. A constante de
tempo foi de aproximadamente 2 milisegundos, com um tempo de amostra-
gem de T, = 10pus. Partindo dessa informagao foi construido o sinal PRBS.

'O MOSFET IRF840 é chaveado atuando-se na porta G.
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Em sinais binarios pseudo-aleatorios (PRBS), dois parametros sao ne-
cessarios para sua construcao, o numero de bits, n, e o tempo minimo de
chaveamento, Tj,.

O nimero minimo de bits deve ser escolhido de forma a garantir que o
periodo do sinal PRBS seja maior do que o tempo de acomodacao do sistema,
ou

2" x Ty, > 5 x 2 milisegundos, (6.1)

sendo o tempo de acomodacao cinco vezes a constante de tempo dominante
do sistema.

A partir da equagao (6.1), foi escolhido um nimero minimo de 8 bits para
gerar um sinal PRBS que fosse capaz de excitar a dinamica do sistema.

Os sinais de identificacao e validacao foram superamostrados, com isso
fez-se necessario dizimar os sinais de um fator A = 12, para que os sinais res-
peitassem a relagdo (2.4). Os sinais obtidos podem ser vistos nas Figuras 6.2
e 6.3

(a)

2.6 T

251 b

2.3F b

2.2 1 1 1 1 1 1
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

o (b)

11
0

1 1 1 1 1 1 1
0.001 0.002 0.003 0.004 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

Figura 6.2: Dados de identificagdo do sistema (dizimados de A = 12 - pri-
meira metade), sendo: (a) sinal de entrada do sistema, (b) sinal de saida do
sistema.
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(a)
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t(s

Figura 6.3: Dados de validagao do sistema (dizimados de A = 12 - segunda
metade), sendo: (a) sinal de entrada do sistema, (b) sinal de saida do sistema.

Os dados dinamicos sao limitados a uma estreita faixa em comparacao
aos possiveis pontos de operagao, como visto na caracteristica estatica.

6.1.4 Caracteristica estatica

A relacao tedrica entre a razao ciclica e a tensao em estado estacionéario
do conversor implementado é

Vo = (1-D)Vy
- (1—ﬂg1>vd (6.2)

sendo Vj, a tensao na carga (RL), D a razao ciclica, V a tensao constante de
alimentacao e @ o valor em estado estacionario da entrada do modelo u(k).

Os dados estaticos podem ser obtidos aplicando-se & equacao (6.2) valores
de @ que abranjam todos os pontos de operagao do sistema (1 a 4V). A curva
estatica para o conversor Buck pode ser vista na Figura 6.4.
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25

15F

10

25 3 3.5 4

Figura 6.4: Curva estatica do sistema, sendo os dados estaticos de entrada
(u) e de saida (y = V,) em volts.O pontilhado mostra a regiao em que se
encontram os dados dinamicos.

Os dados dinamicos sao limitados a uma estreita faixa em comparacao
aos possiveis pontos de operagao, como visto na caracteristica estatica.

6.1.5 Identificacao do Conversor

Um aspecto que torna o presente problema interessante ¢ a limitacao dos
dados de entrada a faixa de 2,0V < u(k) < 2,5V. Por outro lado, deseja-
se um modelo que represente o sistema para valores de entrada na faixa
1V < a(k) < 4V. O que se espera, nesse exemplo, é que a estrutura detectada
com os dados dinamicos apenas nao seja capaz de ajustar a curva estatica na
faixa fora dos dados dinamicos. Como nao hé informacao suficiente nos dados
dinamicos, estimadores de minimos quadrados, sejam esses convencionais ou
estendidos, nao serao capazes de retornar parametros capazes de ajustar a
estrutura aos dados estaticos.

A curva estatica do sistema obtida de forma analitica e vista na Figura
6.4 pode ser escrita de forma geral como um mapeamento nao-linear do tipo
f(z) =ax +0b.

Esse tipo de relagao estatica pode ser conseguida em modelos NARX
polinomiais por meio de uma estrutura com grau de nao-linearidade unitério
acrescido do termo constante. Com o uso de ferramentas de deteccao de
estrutura, tais como ERR e Akaike, como foi visto no capitulo 2, chegou-se
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a seguinte estrutura, para grau de nao-linearidade unitario e maximo atraso
igual a 5:

y(k) = 01y(k—1)+62y(k —2)+03u(k—5)+0,u(k—1)+05;+0y(k—3). (6.3)
O modelo foi submetido ao estimador multiobjetivo, para os seguintes valores
de wy:

w; =1[0,0 0,1 0,2 0,3 04 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0].

O decisor escolheu o modelo que apresentou DC(6) = 0,5131, correspon-
dendo ao décimo modelo do conjunto Pareto, contando-se de cima para baixo
no Pareto. O conjunto Pareto pode ser visto na Figura 6.5.

0.6

— ok — T

05 \ i

JES
*

0.451 * b

0.351 - - - _ _ 4

1 1 1
50 100 150 200 250

Jnmg

Figura 6.5: Conjunto Pareto-Otimo para a estrutura (6.3), sendo que o0 mo-
delo escolhido foi o décimo de cima para baixo.

Esse sistema ja foi modelado em outros trabalhos e com isso é possivel
fazer uma comparacao mais abrangente. Em todos os trabalhos, a métrica
usada para medir o desempenho do modelo identificado foi a raiz do erro
médio quadratico, ou da sigla em Inglés RMSE. Para fins de comparacao,
serd utilizada a mesma métrica para o modelo identificado pelo decisor bi-
objetivo. Os parametros estimados podem ser vistos na Tabela 6.1 e o indice
RMSE dinamico e estatico na Tabela 6.2.
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Tabela 6.1: Parametros do modelo (6.3) estimados pelo estimador bi-
objetivo.

Parametro | Valor
0, 0,6599
0y 0,0134
03 0,0813
0,4 -3,5759
O 13,9104
O -0,1002

Embora baixos valores de RMSE, o valor de correlagao é DC(0) = 0,5131
o que parece ser significativo. No entanto, o problema de deteccao de estru-
tura nao é tratado neste trabalho. Para comparar o desempenho, sera feita
uma andlise de resultados obtidos com outros modelos apresentados na li-
teratura (Aguirre et al., 2000; Corréa, 2001; Barroso, 2001; Barroso et al.,
2002).

Tabela 6.2: Desempenho do modelo (6.3) pelo indice RMSE.

RMSE Estatica | Dinamica
modelo (6.3) | 0,0122 0,3691

Em (Aguirre et al., 2000), os autores mostram que modelos caixa-preta
nao sao capazes de recuperar a curva caracteristica do conversor, uma vez
que nao ha informacao suficiente nos dados dinamicos de todos os pontos de
operacao necessarios. Com isso, foi feita uma sobreparametrizacao do mo-
delo, ou seja, foi escolhido grau de nao-linearidade igual a 3, de maneira a
compensar a falta de informacao dos dados dindmicos. Os resultados obtidos
sao melhores que os caixa-preta, com o custo de se obter um modelo mais
complexo que o necessario. Em (Corréa, 2001) é feita, a partir da mesma
estrutura de (Aguirre et al., 2000), uma imposicao de restri¢oes na etapa de
estimacgao dos parametros, com o intuito de melhorar o desempenho estatico
do modelo. Os resultados apresentados foram melhores tanto na dinamica
quanto na estatica, quando comparados indices RMSE. Em (Barroso, 2001;
Barroso et al., 2002) os autores sugerem que uma estrutura de grau de nao-
linearidade igual a 2 ja é suficiente para compensar a falta de informacao,
quando se utiliza os Minimos Quadrados Restritos. Dessa maneira, o modelo
fica menos complexo. Os resultados dos indices RMSE mostram que os mo-
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delos estimados apresentam melhora dos indices RMSE, quando comparados
aos demais modelos. Comum a todos os trabalhos mostrados é o fato de que
hé a necessidade da sobreparametrizacao do modelo para compensar a falta
de informacao.

Na estimacao bi-objetivo nao foi utilizada nenhuma estratégia de se esco-
lher grau de nao-linearidade maior que o indicado pela curva caracteristica
do sistema. Os resultados comparativos, como podem ser vistos na Tabela
6.3.

Tabela 6.3: Desempenho do modelo (6.3) pelo indice RMSE e ntmero de
parametros (NP) em comparagao a outros modelos.

RMSE Estatica | Dinamica | NP
modelo (6.3) 0,0122 0,3691 6
(Barroso, 2001) 0,0028 0,6750 7
(Aguirre et al., 2000) | 0,9750 0,4906 8
(Corréa, 2001) 02746 | 04851 | 8

Os resultados mostram que o modelo (6.3) é aproximadamente 77% pior
em seu indice RMSE estatico em relacao ao melhor modelo e aproximada-
mente 88% melhor em relagao ao RMSE dindmico, com um nimero reduzido
de parametros e sem a necessidade de utilizar grau de nao-linearidade maior
que o minimo necessario para que o modelo estatico se adeqiie & curva ca-
racteristica do sistema.

6.2 Identificacao de um Aquecedor

Nessa secao sera apresentada a identificacao bi-objetivo de outro sistema
piloto. O sistema em questao é importante por ja ter sido alvo de estudos na
literatura e assim serve como base de comparacao da metodologia.

Para melhor compreensao do leitor a Figura 6.6 apresenta um diagrama
em blocos funcionais de todo o sistema (Cassini, 1999).

A entrada e saida do sistema sao a tensao elétrica no divisor de tensao
e a tensao de saida do circuito amplificador, respectivamente. O divisor
de tensao é construido de maneira que uma variagao na faixa (0 a 127 V)
corresponda a uma variagao de (0 a 5 V) na entrada do sistema. Os dados de

entrada e saida foram coletados através de uma placa de aquisicao de dados
(PCL 711s).
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6.2.1 Descricao do Sistema

A placa de aquisicao de dados utilizada tem como limites de tensao, para
coleta, as faixas (0 a 5V) e (0 a 10V). O conjunto funcional transformador-
retificador-divisor de tensao, tem como funcao garantir a manutencao dos
limites de (0 a 5V).

O varivolt é utilizado para tornar possivel a variacao da tensao de entrada
na faixa de (0 a 136V) da planta (ferro de solda). Esse sinal passa pelo
transformador, passando para a faixa de (0 a 18V), e o sinal de saida é
retificado.

As variagoes na temperatura do ferro de solda, provocadas pela variacao
no varivolt, sao medidas por meio de um termopar acoplado ao mesmo. A
tensao nos terminais do termopar sao ampliadas por um amplificador de
instrumentagao para uma faixa de (0 a 4V) e coletadas pela placa de aquisi¢ao
de dados.

E utilizado ainda um ventilador para variar o ganho estatico do sistema.

Ventilador Fonte de 12V

Ferro de Solda

Amplificador
Termopar
Varivolt
Trafo Retificador

Div. de Tensao

Aquisicao

Figura 6.6: Diagrama em blocos funcionais do sistema (aquecedor).

6.2.2 Teste Dinamico

Foram realizados dois testes dinamicos, um com o ventilador desligado e
o outro com o ventilador ligado em uma fonte de 127V.

Esses testes foram realizados em uma temperatura ambiente de 24°C por
um periodo de pouco mais de 4h. Os dados foram coletados com uma taxa de
amostragem de 6s, resultando num total de 2510 pontos para o teste sem o
ventilador ligado e de 2520 pontos para o teste com ventilador ligado. Cada
patamar do sinal de excitagao do sistema foi mantido por 1 min, gerando
aproximadamente 10 amostras por patamar.
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A massa de dados (no caso deste trabalho, com o ventilador ligado) foi
dividida em duas, sendo a primeira metade utilizada para a identificacao do
sistema e a segunda metade para a validacao do mesmo. Os dados utilizados
na identificacdo podem ser vistos na Figura 6.7 e os dados utilizados na
validagao na Figura 6.8.

0.8 j

0.4 1 §

! ! _ L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

(b)

0.5 T

0.4 Ny

0.3 Ny

0.1 ]

| | | | |
0 1000 2000 3000 4?03) 5000 6000 7000 8000
t(s

Figura 6.7: Dados de identificagao do sistema - primeira metade), sendo: (a)
sinal de entrado do sistema em p.u, (b) sinal de saida do sistema em p.u.
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0.6 T

0.4 T

0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 15 1.6
x 10

0.5

0.3 Ny

0.1F Ny

0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 15 16
t(s) x 10*

Figura 6.8: Dados de validacdo do sistema - segunda metade), sendo; (a)
sinal de entrado do sistema em p.u. (b) sinal de saida do sistema em p.u.

6.2.3 Teste Estatico

Os testes estaticos tém como finalidade o levantamento da curva estatica
do sistema. O teste utilizado nesse trabalho foi efetuado com o ventilador
ligado e teve a duracao de 3h.

O teste consiste em:

1. aplicar um patamar fixo na entrada do sistema;

2. esperar o sistema estabilizar, ou seja, entrar em regime permanente;
3. medir a saida do sistema;

4. colocar os pares ordenados (saida, entrada) em um gréfico;

5. o conjunto de todos os pontos descrevem a curva estatica do sistema.
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A Figura 6.9 mostra a curva estatica do modelo?. As grandezas estao
indicadas em p.u., sendo 1p.u. correspondente ao referencial AC de 5V do
sinal de entrada, visto pelo ferro de solda e a 998,51°C na temperatura do
ferro de solda.

0.5

Figura 6.9: Curva estatica do sistema, sendo (@) e (7) em p.u.

Outro teste utilizado foi a resposta ao degrau unitério positivo e negativo
para determinacao da constante de tempo predominante do sistema.

Para o degrau positivo a constante de tempo ficou em torno de 1,81 min
e para o degrau negativo em torno de 3,33 min. Por esse motivo, ou seja,
pelo sistema atingir o regime permanente mais rapido, os testes realizados
foram feitos para uma variacao positiva do degrau.

6.2.4 Resultados

A estrutura polinomial dindmica (6.4) do sistema em questao foi reti-
rado do trabalho de Barroso (2001). A estrutura é nao-linear e foi obtida
utilizando-se técnicas de deteccao de estrutura, como visto no capitulo 2.

2No ensaio para levantamento da curva estética, foram obtidos 15 pontos, representando
p ) p ,» Tep

os pontos de operacao de interesse do sistema. A curva mostrada na Figura 6.9 representa

o analogo continuo da curva estatica, caso fossem obtidos infinitos pontos no ensaio.
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y(k) = Owy(k = 1) + bau(k — 2)u(k —1)

+0zu(k — Du(k — 1) + 04y(k — 2) (6.4)
+Osu(k — 2)y(k — 1) + gu(k — 2)y(k — 2) '
+0ru(k — 2)u(k - 2).
A estrutura estatica pode ser escrita como
y = [@ ya y]|(SO), (65)
sendo que
F 0, ]
)
[0 110 00 1-| 05
S&=70 0 0 0 1 1 0 0, (6.6)
[1 00100 OJ 05
Os
L 07 -

A Figura 6.10 mostra o conjunto Pareto-6timo obtido para o modelo (6.4)
a partir da metodologia multi-objetivo proposta.
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Figura 6.10: Conjunto Pareto-6timo obtido a partir da utilizacao do esti-
mador bi-objetivo para o modelo (6.4). Cada (o) significa um modelo. Na
abscissa estao os valores da fungao-objetivo Jyq (@) e na ordenada o valor da
fungao-objetivo Jpg(0).

O decisor DC retornou como resultado o modelo

y(k) = 1,1018y(k — 1) + 0,0133u(k — 2)u(k — 1)
+0,0416u(k — Du(k — 1) — 0,2075y(k — 2)
—0,0166u(k — 2)y(k — 1) + 0,0020u(k — 2)y(k — 2)
+0,0063u(k — 2)u(k — 2),

(6.7)

cujas respostas dinamica e estitica, em comparacao com as originais, podem
ser vistas nas Figuras 6.11 e 6.12, respectivamente.

Embora aparentemente o decisor DC tenha retornado um modelo cu-
jas respostas se mostram adequadas, seria interessante comparar com ou-
tros modelo conhecidos para tirar conclusoes mais precisas. Para tal serao
mencionados dois trabalhos que utilizaram ferramentas de otimizagao para a
incorporacao de conhecimento auxiliar na etapa de estimagao de parametros.

O primeiro trabalho (Barroso, 2001) utilizou ferramentas mono-objetivo
incorporando o conhecimento auxiliar dos coeficientes de agrupamento de
termos como restri¢oes de igualdade aos parametros. As ferramentas foram
os estimadores de Minimos Quadrados Estendidos (EMQ), que néo incorpora
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nenhum conhecimento auxiliar para a estimacao dos parametros, Minimos

Quadrados Restritos (MQR) e o algoritmo Elipsoidal (AEP), estes utilizando
restricoes de desigualdade.

O segundo trabalho (Nepomuceno, 2002) utilizou ferramenta multi-objetivo
e um decisor baseado em critério de norma minima dos objetivos (CNM).

A Tabela 6.4 mostra uma comparacao entre os modelos destes trabalhos
utilizando o critério RMSE.
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Figura 6.11: Validacao dinamica do modelo (6.7) sendo: ( —) os dados reais
e (*) a resposta do modelo.
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Figura 6.12: Validacao estatica do modelo (6.7) sendo: ( —) os dados reais e
o (*) a resposta do modelo.

Tabela 6.4: Comparacao entre modelos cujos parametros foram estimados
utilizando incorporacao de conhecimento auxiliar na etapa de estimacao de
parametros, segundo o critério RMSE.

‘ Trabalho ‘ Ferramenta ‘ RMSE dinamico ‘ RMSE estéatico ‘
Barroso (2001) EMQ 0,00940 0,33020
Barroso (2001) MQR 0,00950 0,00170
Barroso (2001) AEP 0,01090 0,00200

Nepomuceno (2002) CNM 0,00901 0,00335
modelo (6.7) DC 0,00560 0,00070

Em comparagao aos resultados mono-objetivo, os melhores resultados do
estimador bi-objetivo pode-se explicar pelo fato de os dados dinamicos nao
trazerem em si todas as informacoes necesséarias ao estimador para que este
seja capaz de retornar parametros que reproduzam de maneira 6tima as ca-
racteristicas dinamica e estatica. Embora haja uma melhora consideravel
quando se utilizam restrigoes aos parametros, o valor das restricoes geral-



6.3. CONCLUSOES 101

mente provéem de uma etapa intermediaria, o que pode ser um foco de pro-
pagacao de erro.

6.3 Conclusoes

Esse capitulo mostrou a aplicacao do etimador bi-objetivo em dois siste-
mas reais. No caso do conversor estatico, os dados dinamicos sao restritos
a uma estreita faixa dos pontos de operacao, o que torna o problema de
estimacao de parametros mais complexo. A possibilidade de se utilizar infor-
macao auxiliar na etapa de estimacgao de parametros é uma das vantagens do
estimador bi-objetivo e os resultado obtidos sao melhores que ferramentas
de estimacao mono-objetivo, como visto. No caso do aquecedor, os dados
dinamicos abrangem todos os pontos de operagao de interesse do sistema.
Mesmo assim, pode-se observar que utilizacao de estimadores com restrigoes
ou o estimador bi-objetivo melhoram a capacidade dos modelos representa-
rem a caracteristica estatica do sistema. No caso bi-objetivo, os resultados
mostram que o erro cometido ao se tentar explicar simultaneamente dina-
mica e estatica é menor, em comparacao aos demais estimadores utilizados
na literatura.






Capitulo 7

Identificacao de um Sistema de
Bombeamento mais Turbina

A planta piloto utilizada nesse capitulo faz parte do Centro de Pesquisas
Hidraulicas e Recursos Hidricos (CPH) da Universidade Federal de Minas
Gerais (UFMG). Composta de duas partes: sistema de bombeamento e tur-
bina hidraulica, é capaz de simular situacoes reais encontradas em usinas
hidroelétricas. O projeto do sistema de bombeamento foi especificado em
(Caixeiro, 2003) e o projeto da turbina hidraulica em (Duarte, 2004). A ins-
trumentacao e o sistema de supervisao da planta piloto foram inteiramente
especificados, montados e testados no contexto do trabalho de (Barbosa,
2006). As informagoes técnicas a respeito da planta piloto e os dados utiliza-
dos neste trabalho para identificacao, validacao e comparacao dos resultados
foram obtidos através do trabalho de Barbosa (2006).

7.1 Descricao do Processo

O processo pode ser dividido em duas partes distintas: sistema de bombe-
amento de dgua e o modulo de turbina. O sistema de bombeamento tem por
finalidade emular uma queda d’agua por meio de uma associacao de bombas
centrifugas. A turbina, no caso do tipo Francis, é conectada a uma das sai-
das do sistema de bombeamento, fazendo com que o conjunto desses sistemas
simule o funcionamento da parte hidraulica de uma usina hidrelétrica.

O sistema de bombeamento de 4gua é constituido de duas bombas de
caracteristicas semelhantes, que podem ser operadas em associagdo, para-
lelo ou série, ou independentes. Sao trés as saidas disponiveis do sistema:
duas tubulacoes em PVC de 4 polegadas de diametro interno e uma de ferro
galvanizado de 6 polegadas de diametro interno. Motores de corrente alter-

103
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nada sao utilizados para abertura e fechamento de valvulas-gaveta situadas
ao final de cada saida. A tubulacdo de succao é constituida de tubos PVC.
Uma tubulagao tnica é inserida em um reservatorio de dgua e, a partir desta
tubulacao, é feita uma bifurcagao, em “T”, sendo a agua, entao, distribuida
para as duas bombas, como ser visto na Figura 7.1.

Figura 7.1: Sistema de bombeamento de adgua.

No recalque e na succao de cada bomba estao instalados, respectivamente,
um manometro e um manovacuémetro. Duas saidas possuem transmissor
indicador de vazao e uma, transmissor de pressao. Na sucgao de cada bomba
foi instalado um transmissor de pressao.

A turbina utilizada neste projeto é uma turbina Francis, cuja constru-
¢ao do modelo reduzido foi baseado nos desenhos de uma turbina Francis
utilizada na Usina de Nova Ponte, localizada no Rio Araguari, na cidade de
Nova Ponte, em Minas Gerais. O conjunto estd instalado em uma bancada
de testes, como pode ser visto na Figura 7.2. O motor de corrente conti-
nua, utilizado como gerador, é responsavel pelo aumento de carga no eixo da
turbina, propiciando a obtencao das curvas caracteristicas da mesma.
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Figura 7.2: Conjunto turbina mais gerador.

As seguintes grandezas fisicas sao medidas na planta piloto:

e pressao de succao e recalque das bombas;

Os transmissores de pressao utilizados para aquisicao do sinal de pres-
sao de recalque e succao das bombas, utilizam sensores piezorresistivos.

e vazao na saida das bombas;

A medicao de vazao é necessaria apenas nas tubulagoes de saida do sis-
tema de bombeamento. A vazao é uma variavel de suma importancia
no projeto pois influencia o rendimento, a velocidade e a poténcia da
turbina. Para medicao da vazao de dgua na saida do sistema de bom-
beamento, foram utilizados transmissores de vazao eletromagnéticos.
Como vantagem, em relacao aos outros métodos de medicao de vazao,
esse sensor nao é afetado pelo perfil de velocidade no tubo e nao ha
carregamento, ou seja, perda de carga na tubulacao devido ao sensor.

e velocidade angular da turbina;

Para a medicao da velocidade angular da turbina foi utilizado um enco-
der 6ptico. Trata-se de um sensor de alta linearidade, repetibilidade e
estabilidade. Por meio desse sensor, trés sinais distintos sao transmiti-
dos: duas ondas quadradas defasadas de 902 e uma onda com freqiiéncia
de um pulso por revolucao. Sendo assim, utilizando-se uma porta logica
ou-exclusivo, cujas entradas sao esses dois sinais defasados, obtém-se
uma resolucao duas vezes maior, 1000 pulsos por revolucao.
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e posicao das pas da turbina;

O sensor de posicao utilizado foi um potenciometro, por ser estavel,
preciso, boa linearidade, baixo custo e independente de uma referéncia
externa. O potenciémetro esta diretamente fixado no eixo de uma das
pas.

e conjugado no eixo da turbina.

Para determinar o rendimento e a poténcia da turbina é necessério
medir o conjugado no eixo. Foi inserida uma célula de carga ao final
do braco de alavanca do gerador cuja carcaca é basculante. A medida
que a poténcia gerada pelo conjunto turbina-gerador aumenta, a cé-
lula de carga é tracionada. Devido a deformacao dos strain-gages que
compoem esse sensor, essa forca de tracao é entao medida.

7.1.1 Ensaios dinAmicos

O sinal de entrada do sistema, velocidade de referéncia para as bombas,
foi implementado de forma a excita-lo em diferentes velocidades e amplitudes
(Barbosa, 2006). Essas amplitudes foram inseridas no sinal aleatoriamente,
preservando-se os limites de velocidade 800 e 1650 rpm. Esse intervalo foi
escolhido com base nas informagoes estaticas da planta: para velocidades
inferiores a 800 rpm, a pressao de recalque das bombas é menor do que 5 mca,
muito abaixo da pressao de operacao da turbina; foram evitadas velocidades
acima de 1650 rpm por questao de seguranca, pois, acima desta velocidade,
a poténcia hidraulica fornecida a turbina estd muito além do seu ponto de
projeto.

Escolhendo-se o periodo do sinal Ts — 100 ms, obter-se-4 um sinal com
amostragem adequada. Para essa amostragem, o patamar minimo de duragao
de cada valor é 300 ms, 3Ts. Porém, o tempo de amostragem escolhido foi de
50 ms. Com tempo de amostragem menor, se for necessario, pode-se dizimar
o sinal antes da identificacao.

O sinal de excitacao escolhido foi aplicado ao sistema (abertura das pés
em 50 %) e a saida, pressao de recalque das bombas em paralelo, foi coletada
a uma taxa de amostragem de 50 ms, resultando em 4400 pontos de medicao.
Foram retirados os primeiros 800 valores, 40s, para evitar a influéncia das
condigoes iniciais na identificagao do sistema. Foram usados os 1000 primei-
ros pontos para a identificacao do sistema e os 1000 ultimos pontos para a
validacao dos modelos.

Os sinais de entrada e saida do sistemas podem ser vistos nas Figuras 7.3
e 7.4, respectivamente.
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Figura 7.3: Sinal de entrada utilizado na identificacao do sistema.
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Figura 7.4: Sinal de saida utilizado na identificagao do sistema.
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7.1.2 Ensaios estaticos

Foram realizados 11 ensaios (Barbosa, 2006) - porcentagem de abertura
das pas de 0%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90% e 100%. Em
cada ensaio, as velocidades ajustadas das bombas foram: 750, 850, 950, 1050,
1150, 1250, 1350, 1450, 1550 e 1650 rpm. Os ensaios foram divididos em dois
conjuntos distintos. Um conjunto é formado pelos dados dos ensaios com
abertura de pas em 0%, 20%, 40%, 60%, 80% e 100%. Com os 10 pontos
registrados de cada um dos ensaios desse conjunto, foram implementadas
aproximacoes polinomiais de 20 grau, para obtencao das curvas de pressao de
recalque em funcao da velocidade angular das bombas para essas aberturas.
Foram feitos varios ensaios e feita a média das medidas, caracterizando assim
a curva caracteristica do sistema em regime permanente. Para a identificacao
do sistema serd considerada abertura das pas em 50%. A curva pode ser vista
na Figura 7.5.
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Figura 7.5: Curva caracteristica em estado estacionario do sistema.

7.1.3 Identificacao do Sistema

Algumas observacoes devem ser feitas antes de se apresentar os resultados:

1. Nao existe conhecimento prévio da estrutura do sistema;
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Esse fato é importante, pois assim nao ha como se falar em polarizacao,
uma vez que nao se conhece a estrutura exata do sistema.

2. Como nao se pode falar em polarizacao, para verificar a eficiéncia do
método, os resultados serao comparados com outros modelos obtidos
desse sistema.

Como a curva caracteristica do sistema pode ser ajustada por uma estru-
tura polinomial de segundo grau, conjectura-se que o grau de nao-linearidade
do modelo também seja quadratico. Para comparar os resultados, serao uti-
lizadas a mesma estrutura detectada em (Barbosa, 2006). O autor ainda
apresenta outros modelos, inclusive uma rede neural, que serao usados para
comparar os resultados.

Seja a seguinte estrutura polinomial NARX:

y(k) = 6Oy(k—1)+6y(k —4) + Ggu(k 4)u (k 6)
+010U(k — 6) + 011 + 012U(k ) + 013U( ) ( )
+014y(k - 6) + 915U(k — 2)U(k — 5) + 016u(k )2 + 017U(k 4)
(7.1)
O modelo (7.1), como pode ser visto, apresenta grau de nao-linearidade 2 e
méaximo atraso igual a 6. O modelo estatico, obtido analiticamente é:

¥ =30+ 557 + Tya¥i + Tait + T’ (7.2)

Como indice de desempenho Barbosa (2006) utilizou o erro médio absoluto
percentual (MAPE), tanto para dindmica, quanto para a estatica. Esse indice
¢ definido por:

3

Ly~ llyh) = gkl
MAPE = — 21: o0
sendo que N é o niimero de amostras do sinal, y(k) é o sinal medido, seja
dindmico ou estético e (k) é o sinal simulado pelo modelo, seja estatico ou
dinamico.

Esse é um indice baseado em erro ponto a ponto. Como discutido no
capitulo 4, esse tipo de indice de qualidade pode retornar valores falsos. No
entanto, como meio de comparacao e avaliacao, sera utilizado esse indice de
desempenho no decorrer do trabalho.

Aplicando-se o decisor bi-objetivo para os seguintes valores de w;:

w; =1[0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0,
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e com wy = 1 — wy, foram gerados 11 conjuntos de parametros. O decisor
escolheu o modelo para w; = 0.8 e com correlacdo igual a DC(0) = 0,41,
como visto na equagao (7.3).

y(k) = 1,5506y(k — 1) — 0,0264y(k — 4) + 5,5260 x 10 "u(k — 4)u(k — 6)

—0,6896y (k — 2) — 1,5147 x 10 *u(k — 2)y(k — 6)

+2,2626 x 10 4y (k — 5)

+4,7926 x 1075u(k — 2)y(k — 1) — 1,3132 x 10~ u(k — 2)y(k — 3)

—2,2064 x 107 "u(k — 4)u(k — 5) — 7,3458 x 10~ *u(k — 6)

+0,2353 + 2,7760 x 10~ u(k — 6)% + 4,7926 x 10~ u(k — 2)y(k — 1)

+0,0654y(k — 6) + 3,8077 x 10 3u(k — 2)u(k — 5)

+2,2801 x 10 Tu(k — 2)? + 5,3286 x 10 *u(k — 4).

(7.3)

O Pareto-6timo pode ser visto na Figura 7.6. Como a escolha se baseia
na menor correlacao, DC(0) = 0,41 pode ser considerado um valor alto, o
que significa que de maneira geral o modelo nao foi capaz de explicar em
sua totalidade a dindmica do sistema. Como a medida de correlacao tem
como méaximo valor a unidade, pode-se dizer que esse resultado nao é bom.
No entanto, pode-se observar que o indice MAPE do modelo foi superior ao
mostrado em Barbosa (2006), como pode ser visto na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Tabela de comparacao de valores de MAPE para os modelos
identificados.

| Modelo | MAPE (%) Dinamico | MAPE (%) Estatico |
Barbosa (2006) 10,92 9,96
modelo (7.3) 5,49 0,028

Como pode ser visto, 0o MAPE do modelo (7.3) apresentou valor menor
que o equivalente utilizando ferramenta mono-objetivo. No caso o autor
utilizou o estimador de minimos quadrados estendidos (MQE), ou seja, ele
utilizou um modelo NARMAX, o que pode justificar o valor do erro estatico,
em outras palavras, nao ha imposicao de acerto da curva caracteristica ao
estimador. No entanto, o erro cometido pelo estimador bi-objetivo ao tentar
ajustar a estatica é pequeno.
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Figura 7.6: Conjunto Pareto-Otimo para a estrutura (7.1). O decisor esco-
lheu o quarto modelo, de cima para baixo no Pareto.

A saida simulada do modelo, com condicoes iniciais iguais a

¥ = [18,3724 19,2005 19,5968 19,3558 18,4899 17,4552]T

e para a entrada de validagao pode ser vista na Figura 7.7. A curva caracte-
ristica do modelo pode ser vista na Figura 7.8.
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Figura 7.7: Saida simulada do modelo (7.1), cujos parametros foram obtidos
via estimador bi-objetivo, sendo que o traco continuo é a saida do sistema
real e o (%) ¢ a saida simulada do modelo.
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Figura 7.8: Curva caracteristica do modelo cujos parametros foram obtidos
via estimador bi-objetivo, sendo que o traco continuo é a curva do sistema
real e o (x) é a curva do modelo.
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Como discutido nos capitulos 4 e 5, os parametros escolhidos pelo decisor
serao os melhores possiveis. Como observado, para a mesma estrutura, os
dois modelos comparados nessa secao apresentam resultados muito diferentes
quanto ao indice de desempenho. O modelo obtido pelo estimador bi-objetivo
apresenta valores menores do indice MAPE. No entanto, é bom deixar claro
que o valor de correlacaio do modelo escolhido nao pode ser considerado
bom, uma vez que nao é insignificante ou perto de zero. Devido a curva
caracteristica ser quadratica, ha um indicativo que o grau de nao-linearidade
do modelo esteja certo, ou seja, que o modelo seja quadratico. Como para
cada entrada existe apenas uma saida em estado estacionario, ¢ também
possivel que agrupamentos de termos quadraticos em y nao sejam desejéaveis.

Entao utilizando-se grau de nao-linearidade 2, maximo atraso em 6 e
utilizando-se critério de Akaike para determinar o niimero de termos do mo-
delo e ERR para ordené-los, foi detectado um novo modelo. Para estimacao
bi-objetivo foram utilizados os mesmos valores de w; e ws do caso anterior. O
Pareto-6timo pode ser visto na Figura 7.9. O decisor escolheu o modelo para
wy; = 0,9, com correlacgaio DC'(6) = 0,34, como pode ser visto na equagao
(7.4).

y(k) = 1,6143y(k — 1) — 1,0094y(k — 2)
+4,1662 x 10~ u(k — 3)u(k — 2)
HOA488y(k — 3) + 45714 x 10~u(k ~ 1y(k - 5)
—1,6702 x 10~ u(k — 1)y (k
92,9317 x 10 *u(k — 1)y
47657 x 10 *u(
11,2428 x 10~"u(

6)
(k —4) —9,6347 x 10 Pu(k — 1)y(k — 3)
k—5)u(k—4)—0,1352y(k — 4)
k—1)y(k—1).

(7.4)
Se for comparado os valores de MAPE para o modelo identificado, pode-se
observar que ndo houve nenhum ganho significativo do modelo (7.4) em rela-
¢ao aos outros. A Tabela 7.2 mostra os valores obtidos para os trés modelos.
No entanto, pode-se observar que o valor de correlagio DC(0) = 0,34 ¢ 17%
menor quando comparado com o valor obtido para o modelo (7.3).

Tabela 7.2: Tabela de comparacao de valores de MAPE para os modelos
identificados.

| Modelo | MAPE (%) Dinamico | MAPE (%) Estatico |
Barbosa (2006) 10,92 9,96
modelo (7.3) 5,49 0,028
modelo (7.4) 5.42 0.024
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Figura 7.9: Conjunto Pareto-Otimo para a estrutura (7.4). O decisor esco-
lheu o terceiro modelo, de cima para baixo no Pareto.

Embora o modelo (7.4) apresente menor correlagio, o valor de correlagao
ainda pode indicar que a estutura do modelo nao é a adequada. Essa con-
jectura se baseia no fato de que: correlagao zero significa estrutura correta e
parametros corretos. Com essa estrutura, o conjunto de parametros estima-
dos é o melhor possivel. A saida simulada do modelo (7.4) pode ser vista na
Figura 7.10 e sua curva caracteristica na Figura 7.11.

120 140 160 180 200 220
H(s)

Figura 7.10: Saida simulada do modelo (7.4), sendo que o trago continuo é a
saida do sistema real e o (x) é a saida simulada do modelo.
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Figura 7.11: Curva caracteristica do modelo (7.4), sendo que o trago continuo
é a curva do sistema real e o (x) é a curva do modelo.

Barbosa (2006) ainda utiliza uma rede neural para modelar o sistema.
Os resultados, em relacao ao MAPE dinamico e estatico, sao muito bons.
Além disso, o autor utilizou outras estruturas polinomiais de grau de nao-
linearidade maior ou com estruturas diferentes. O quadro 7.3 mostra uma
comparacao entre todos os modelos obtidos em (Barbosa, 2006) e os modelos
obtidos neste trabalho.

Tabela 7.3: Tabela de comparacao de valores de MAPE e nimero de para-
metros (NP) para varios modelos identificados.

| Modelo | MAPE (%) Dinamico | MAPE (%) Estético | NP ||

MQE ¢ =2 10,92 9,960 17
MQR ¢ =2 11,79 0,000 17
MQE ¢ = 3 7.23 2,840 23
MQR /= 3 8,16 1,760 23

RNA 3,56 0,620 99
modelo (7.3) 5,49 0,028 17
modelo (7.4) 5,42 0,024 11

Para melhor interpretacao dos resultados, outro parametro foi levado em
conta, o nimero de parametros. Nao considerando o ntimero de termos de
ruido e o tempo computacional para a estimacao dos parametros dos modelos
polinomiais e para o treinamento da rede neural.
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Pode-se observar que o modelo (7.4), apresenta o menor nimero de pa-
rametros, e o melhor ajuste estatico. O modelo neural (RNA) apresenta o
melhor ajuste dinamico. Vale lembrar que o melhor ajuste dinamico no sen-
tido do MAPE, pode significar que o modelo nao s6 aprendeu a dinamica,
mas também o ruido presente nos dados. O namero de termos de (RNA)
também foi muito elevado em comparacao ao modelo (7.4).

7.1.4 Conclusoes

Os resultados obtidos indicam que o estimador bi-objetivo ¢ uma alterna-
tiva atraente aos estimadores mono-objetivo. No estudo de caso apresentado
neste capitulo, pode-se observar que mesmo utilizando-se um modelo NARX,
ou seja, sem modelo de ruido, os resultados sao melhores do que os apresen-
tados em outros trabalhos. Isso comparando-se os indices de desempenho
propostos naqueles trabalhos.

No caso em que nao se conhece a estrutura do sistema a ser modelado,
pode-se dizer que o estimador bi-objetivo e seu decisor, sao capazes de in-
dicarem se a estrutura do modelo é adequada, uma vez que correlagao nula
significa nao s6 parametros nao-polarizados, mas também estrutura correta.
No entanto, o estimador pode ser usado mesmo em casos em que a estrutura
do sistema nao é conhecida, como foi o caso desse capitulo.



Capitulo 8

Comentarios Finais e Proposta
para Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivos primordiais apresentar uma série de
argumentos para justificar a utilizacao de estimadores bi-objetivo. Para au-
xiliar na argumentacao, foram utilizados exemplos numéricos em que situa-
¢oes pertinentes foram apresentadas e as técnicas foram submetidas. Além
disso, duas aplicagoes utilizando-se sistemas reais foram usadas para mostrar
a eficiéncia do estimador bi-objetivo quando comparado a outros estimadores
e/ou técnicas de estimacao.

Este trabalho apresenta duas contribuicoes bem definidas, uma que diz
respeito ao critério de decisao e outra que diz respeito as caracteristicas do
conjunto Pareto-6timo, apresentadas, respectivamente nos capitulos 4 e 5.

8.1 Quanto ao Decisor

No contexto deste trabalho, a decisao quer dizer: escolher o modelo que
apresenta menor correlacao entre a simulacao-livre do modelo e o erro come-
tido entre essa simulacao-livre e dados do sistema. Seja qual for o método
de se gerar o conjunto de modelos que devem ser submetidos ao decisor, esse
deve ser capaz de escolher o modelo que apresenta a menor correlacao.

O capitulo 4 foi desenvolvido de maneira a justificar duas conjecturas
importantes, a conjectura 4.1.1 e 4.2.1. A primeira diz respeito ao fato de
que o modelo que apresenta minima correlagao entre o erro de simulacao e a
propria simulacao do sistema, serd o melhor possivel, entre todos os modelos
candidatos e a segunda diz que os parametros serao nao-polarizados. Duas
situagbes sdo colocadas: (i) no caso em que o modelo apresenta estrutura
idéntica a do sistema e (ii) em que a estrutura do modelo é diferente da do

117
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sistema. No contexto de (i), foi verificado que se o estimador que gerou o
conjunto de termos candidatos for um estimador nao-polarizado, a condicao
para que nao haja polarizagao ¢ exatamente a minima correlacao entre a
simulagdo do modelo e o erro cometido. Em (ii) foi visto que mesmo nao
se tendo certeza sobre a estrutura do modelo, o modelo escolhido deve ser o
melhor entre os modelos disponiveis.

A partir das discussoes a respeito das condi¢des em que ha minima corre-
lacao, foi desenvolvido um decisor automéatico e que apresenta grande robus-
tez ao ruido aditivo ao sistema, seja ele somado a saida, seja ele somado a
equagao de regressao. O nivel de relagao sinal/ruido nao interfere na decisao.

8.1.1 Trabalhos futuros

Como visto no capitulo 4, o decisor nao so é capaz de detectar parametros
nao polarizados, no caso em que a estrutura é idéntica a do sistema, mas
também de indicar se a estrutura é adequada. Baseada nessa caracteristica
do decisor, pode-se propor como trabalho futuro utiliza-lo como critério para
a deteccao de estrutura. Gerando um conjunto de estruturas candidatas,
apoOs seus parametros serem estimados, cada estrutura seria submetida ao
decisor. O modelo com menor correlacao seria escolhido, tendo assim, a
estrutura escolhida simultaneamente aos parametros estimados (através de

um estimador de minimos quadrados estendidos, por exemplo).

8.2 Quanto ao Pareto-Otimo

Seguindo a tendéncia das técnicas caixa-cinza, o estimador de parametros
bi-objetivo é uma ferramenta que permite a incorporacao de conhecimento
auxiliar do processo, sob a forma de funcional, na etapa de estimacao. O
determinante, no entanto, é a escolha dos funcionais. Essa escolha esta dire-
tamente ligada a capacidade de se gerar um conjunto Pareto-6timo completo,
sem perda de informagao relevante. Além disso, o Pareto-6timo deve ser tal
que contenha um conjunto de parametros o mais préoximo possivel dos valores
reais.

Foi visto no capitulo 5 que um estimador bi-objetivo que pode ser escrito
sob a forma 6 = Ay, + Bys é capaz de gerar todo o conjunto pareto 6timo
e que, em certas condigcoes, é capaz de conter um conjunto de parametros
muito proximos dos valores reais. A precisao da estimacao dependera do nu-
mero de elementos do conjunto Pareto-6timo. Foram feitas analise a respeito
de modelos com erro na equagao de regressao e com erro na saida. Para
ambos os casos, foi visto que existem condig¢oes para que existam estimativas
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nao-polarizadas, no caso em que se utiliza os funcionais apresentados neste
trabalho.

8.2.1 Trabalhos futuros

Neste trabalho foram escolhidos funcionais que representavam os objeti-
vos de se ajustar as estruturas dinamica e estatica aos dados disponiveis. A
escolha dos funcionais foi feita de maneira que o modelo pudesse apresentar
caracteristicas dinamicas e estaticas préoximas as do sistema real, simulta-
neamente. Como visto na revisao bibliografica apresentada no capitulo 3,
ferramentas mono-objetivo nem sempre sao capazes de lidar com a dualidade
“estatica x dinamica”. No entanto, conjectura-se que qualquer funcional que
possa ser escrito como soma de erros quadraticos possa ser usado com re-
sultados semelhantes aos apresentados neste trabalho. Como proposta de
trabalho futuro, pode-se sugerir o estudo de outros funcionais e as condigoes
em que o estrimador seja nao-polarizado.

8.3 Aplicacao em Controle

O interesse pela modelagem nao-linear justifica-se a partir do momento
que os modelos lineares sao aproximacoes em torno de um ponto de opera-
¢ao e por isso sdo aproximacoes locais do sistema considerado (Billings and
Fadzil, 1985; Aguirre, 1996; Chen et al., 1989). Os modelos nao-lineares, de
maneira geral, sao capazes de representar um grande nimero de sistemas
e fenomenos. Por outro lado, a analise qualitativa e quantitativa de tais
modelos é uma tarefa que nem sempre é trivial. Modelos lineares, no en-
tanto, apresentam uma estrutura menos complexa e de facil anélise. Entre
as muitas representacoes pode-se destacar os modelos polinomiais discretos,
denominados ARX (do inglés Auto Regressive with eXogenous input). Mo-
delos polinomiais como visto na primeira parte deste trabalho, apresentam
uma teoria consolidada e vasta bibliografia. No caso dos modelos polinomi-
ais NARX que sao representacoes globalmente nao-lineares, sao capazes de
representar uma grande classe de sistemas.

Procurar uma alternativa entre a facilidade analitica de um modelo li-
near e a representatividade de um modelo globalmente nao-linear é, de certa
forma, uma maneira de agregar “o melhor de dois mundos”. Esta alternativa
pode ser a escolha por modelos “localmente” nao-lineares, cuja representati-
vidade é mais limitada, ou seja, sao subconjuntos dos modelos globalmente
nao-lineares (Lakshminarayanana et al., 1995; Ledoux, 1996; Greblicki, 1996;
Fruzzetti et al., 1996; Skelton, 1989; Bombois et al., 2001). Representagoes
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em blocos interconectados sao um exemplo de modelos “localmente” nao-
lineares. Estas representacoes apresentam um bloco linear com dinamica
fixa em torno de um ponto de operacao e um bloco estatico nao-linear.

Estes modelos sao particularmente interessantes, uma vez que permitem
a anéalise de estabilidade, controlabilidade, localizacao de pontos fixos, obser-
vabilidade, apenas com a anélise da parte dinamica linear e além disso, sao
representacoes nao-lineares.

Um dos grandes problema em controle é obter um agente, no caso um con-
trolador, que seja capaz de fazer com que o sistema, cujo modelo é obtido,
geralmente em malha aberta, tenha um comportamento estavel em malha fe-
chada. Na grande maioria das vezes, apenas com a acao desses controladores,
é possivel a estabilizacio do sistema em malha fechada. E importante ob-
servar que o sistema nao necessariamente é instavel em malha aberta. Além
de estabilizar o sistema em malha fechada, é desejavel que o controlador seja
sintonizado dentro de um custo minimo e que este seja capaz de estabilizar
o sistema dentro de condigoes estabelecidas dentro de um grau de incerteza.
Como visto neste trabalho, o conjunto estimador bi-objetivo mais decisor, é
capaz de escolher da melhor maneira possivel o modelo. Além disso, o con-
junto Pareto-6timo apresenta limites inferiores e superiores para os valores
de parametros possiveis.

Uma sugestao para trabalhos futuros ¢ utilizar estimadores bi-objetivo
nao s6 para estimar os parametros, mas também para determinar os limi-
tes de incerteza em que os parametros se encontram. Assim utilizar esse
conhecimento para sintese de controles robustos.

Entre os modelos de blocos inter-conectados, os modelos de Wiener sao
um 6timo compromisso entre complexidade e representatividade de siste-
mas nao-lineares. Mais abrangente, em termos de representacao, do que os
andlogos. Em desvantagem em relacao aos modelos NARX polinomiais, os
modelos de Wiener nao sao globalmente nao-lineares, o que restringe o seu
campo de representatividade. No entanto, os modelos NARX polinomiais,
nao apresentam as caracteristicas de simplicidade que os modelos de Wie-
ner apresentam. Além do mais, é possivel se obter um mapeamento direto
entre os dois modelos, o que facilita a utilizacao das técnicas desenvolvidas
neste trabalho. Resultados preliminares mostram que esse caminho pode ser
promissor.

Uma proposta para trabalhos futuros é verificar se a representacao de
Lur’e, que é uma representacao localmente nao-linear, em blocos interco-
nectados, cuja nao-linearidade estatica estd no ramo de realimentacao do
modelo, pode ser mapeado para um modelo NARX polinomial globalmente
nao-linear. Os modelos de Lur’e ja sao uma representacao em malha fechada
e o estudo de suas caracteristicas podem ajudar na sintese de controladores
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robustos.
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