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Resumo

A TIdentificacao de Sistemas estuda como modelar e analisar sistemas a
partir de dados. Em situacoes praticas é comum coletar um conjunto limi-
tado de dados, corrompido por ruido e de carater local. Nessas situacoes,
se forem considerados apenas os dados coletados, dificilmente um modelo
nao-linear adequado serd obtido. As primeiras tentativas de resolver esse
problema usam uma metodologia mono-objetivo, em que o erro de predi-
cao é o objetivo a ser minimizado e a informacao auxiliar é incorporada na
forma de restricao, usando técnicas de otimizacao mono-objetivo. Tal abor-
dagem, contudo, nao coloca em perspectiva a determinacao de um conjunto
de solucoes dentro do qual se verifica o compromisso entre os diversos ob-
jetivos. O conjunto dessas solucoes é chamado Pareto-otimo. Este trabalho
emprega técnicas multiobjetivo na identificacao de sistemas nao-lineares e
apresenta uma estrutura sistematica de incorporacao de informacao auxiliar.
Tal procedimento recebeu o nome de identificacao multiobjetivo. A repre-
sentagio NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average model with
eXogenous input) foi escolhida por permitir a incorporagao de informacao
auxiliar, particularmente a respeito de pontos fixos e da curva estatica. A
metodologia proposta foi aplicada na modelagem de dois sistemas cadticos
(o circuito de Chua e o mapa senoidal), um aquecedor elétrico, um conversor
buck e um compensador de reativos (o TCSC — Thyristor Controlled Series
Capacitor, ou capacitor série controlado a tiristor). As solugoes finais dos
diversos problemas, que pertencem ao Pareto-otimo em cada caso, foram es-
colhidas através da andlise de preferéncia a priori e a posteriori e de dois
decisores: um baseado no equilibrio de polarizacao e variancia e outro, desen-
volvido nesse trabalho, baseado na norma minima dos objetivos normaliza-
dos. Verificou-se que a identificacao multiobjetivo de sistemas nao-lineares é
realizavel. A determinacao de solucoes pertencentes ao Pareto-otimo permite
o estudo, nesse conjunto, da maneira como variam propriedades relevantes
dos modelos e, com base nessa andlise, a escolha dos modelos identificados
mais adequados as necessidades especificas de cada situacao. A possibilidade
dessa analise ¢ a principal vantagem da metodologia multiobjetivo.
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Abstract

System Identification studies how to model and analyse systems from
data. In practical situations it is common to acquire a limited set of data,
corrupted by noise and of local character. In these situations, if only the
collected data are considered, a suitable model would hardly be yielded.
The first attempts to solve this problem used a mono-objective methodology,
where the prediction error was the objective to be minimized and the auziliary
information was incorporated in the form of constraint, using mono-objective
optimization techniques. This mono-objective approach, however, does not
put in perspective the search for a set of solutions in which the trade-off
between solutions is verified. This set of solutions is called Pareto-optimal.
This work applies multiobjective techniques in the identification of nonli-
near systems and presents a systematic approach to incorporate auxiliary
information. Such procedure is referred to as multiobjective identification.
NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average model with eXoge-
nous input) models have been chosen because in this context it is possible to
use auxiliary information, particularly, about fixed points and static curve.
The proposed methodology was applied in the modelling of two chaotic sys-
tems (Chua’s circuit and the sine-map), an electric heater, a buck converter
and a reactance compensator (the TCSC - Thyristor Controlled Series Ca-
pacitor). The final solutions, which belong to the Pareto-optimal set in each
case, were chosen by means of preference analysis a priori and a posteriori
and two decisors: one based on the bias-variance tradeoff and other, which
was developed in this work, based on the minimum norm of the normali-
zed objectives. It was verified that multiobjective identification of nonlinear
systems is feasible. The determination of solutions belonging to the Pareto-
optimal allows the study, in this set, of the variation of the relevant properties
of the models and, on the basis of this analysis, the choice of the identified
models that better fit to the specific needs in each situation. The possibility
of this analysis is the main advantage of the multiobjective methodology.
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Lista de Abreviacoes

AC
AIC
CC
CLS
ERR
FACTS
ICB
ICC
ICP
IM
MIMO

MA
ML
MQ
MQE
MQR

Corrente alternada;

Critério de informacao de Akaike;
Corrente continua;

Minimos quadrados grampeados;
Taxa de reducao de erro;

Sistema flexivel de transmissao AC;
Identificacao caixa-branca;
Identificacao caixa-cinza;
Identificacao caixa-preta;
Identificacao multiobjetivo;
Muiltiplas entradas e miltiplas saidas
(Multiple-Input and Multiple-Output);
Média moével,

Maior expoente de Lyapunov;
Minimos quadrados convencionais;
Minimos quadrados estendidos;

Minimos quadrados restritos;

XXIX



XXX

NARMAX Modelos nao-lineares auto-regressivos com média mével e
entrada exégena (nonlinear autoregressive moving average
model with exogenous input);

NARMA Modelos nao-lineares auto-regressivos com média movel
(nonlinear autoregressive moving average model);

NARX Modelos nao-lineares auto-regressivos com entradas exégenas
(nonlinear autoregressive model with exogenous input);

NAR Modelos nao-lineares auto-regressivos

(nonlinear autoregressive model);

p.u. Valor por unidade;

PCA Andlise em componentes principais;

PRBS Sinal binario pseudo-aleatoério;

PWM Modulacao por largura de pulso;

QP Programacgao quadratica;

RMSE Raiz do erro médio quadratico;

SISO Uma entrada e uma saida (Single-Input and Single-Output);
SNR Relacao sinal-ruido;

SQEP Somatério do quadrado dos erros de predicao;

SQPF Somatério do quadrado dos erros da localizacao dos pontos fixos;
SVD Decomposicao em valores singulares;

TCSC Capacitor série controlado a tiristor.



Capitulo 1

Introducao

“No principio criou Deus os céus e a terra. E a terra era
sem forma e vazia; e havia trevas sobre a face do abismo;
e o Espirito de Deus se movia sobre a face das dguas. E

disse Deus: Haja luz; e houve luz. ”

Génesis, 1,1-3

A Identificacao de Sistemas é a area do conhecimento que estuda maneiras
de modelar e analisar sistemas a partir de observacoes, ou seja, de dados
(Aguirre, 2000a, p. 39). E uma das atividades mais antigas e relevantes da
ciéncia, como bem expressa um dos mais importantes pesquisadores nesse
campo, o cientista sueco Lennart Ljung, em seu livro System Identification:
theory for the user:

“Inferir modelos a partir de observacoes e estudar suas proprieda-
des é o que realmente faz a ciéncia. Os modelos (“hip6teses”, “leis
da natureza”, “paradigmas”, etc.) podem apresentar um carater
mais ou menos formal, mas todos eles possuem uma mesma ca-
racteristica basica, que é a tentativa de encontrar algum padrao
em observacoes.”!

Para melhor compreensao do que se trata a Identificacao de Sistemas,
os conceitos de sistema e modelo sao apresentados. Segundo (Haykin e Van
Veen, 2001) um sistema é formalmente definido como uma entidade que ma-
nipula um ou mais sinais para realizar uma funcao, produzindo assim, novos
sinais. A interacao entre um sistema e seus sinais associados ¢ ilustrada
esquematicamente na Figura 1.1.

Y(Ljung, 1987, p. 1)
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Sinal de Entrada Sinal de Saida

Y

SISTEMA

Figura 1.1: Representacao em diagramas de blocos de um sistema.

O termo modelo significa o conjunto de hipéteses sobre a estrutura ou
o comportamento de um sistema fisico pelo qual se procuram explicar ou
prever, dentro de uma teoria cientifica, as propriedades do sistema (Holanda,
1988). Do ponto de vista matemdtico, um modelo nada mais é do que uma
abstragao, comumente expressa através de equagoes, de um sistema real (Se-
borg et al., 1989). Os modelos podem ser classificados principalmente como:

e Modelos estdticos: relacionam varidveis sem quantificar sua dependén-
cia temporal, ou seja, a saida no instante t; depende apenas da entrada
no instante £;;

e Modelos dinamicos: sao usados para representar sistemas cujo estado
atual depende de seus estados em outros instantes de tempo;

e Modelos autonomos: sao modelos que nao contém sinais de entrada de
forma explicita;

e Modelos nao-autonomos: sao modelos que apresentam pelo menos uma
entrada;

e Modelos continuos: sao representados por equacoes diferenciais e re-
presentam a evolugao do sistema continuamente no tempo;

e Modelos discretos: representam a evolucao do sistema em instantes
discretos e sao descritos por equacoes de diferenca.

e Modelos lineares: sao representados por equacgoes que satisfazem o prin-
cipio de superposicao?.

e Modelos nao-lineares: sao representados por equacoes que nao satisfa-
Zem o principio de Superposicao;

2Uma equagdo y = f(z) satisfaz o principio de superposi¢do, e portanto é linear, se e
somente se y1 = f(x1), y2 = f(x2) e ayr + bys = f(ax1 + bxs), para quaisquer constantes
aeb.
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Dentre os tipos de modelos listados acima, os modelos nao-lineares sao de
consideravel importancia e vém sendo largamente estudados. A motivagao
para essa especial atencao é discutida a seguir.

1.1 Motivacao

Devido ao fato de que a maioria dos sistemas no mundo real ser de na-
tureza nao-linear, faz-se necessario o desenvolvimento de identificacao de sis-
temas, processamento de sinais, técnicas de controle e andlise de sistemas
que sejam aplicaveis a esses sistemas (Billings, 1980; Corréa, 2001). Signi-
ficantes estudos incluem, recentemente, redes neurais aplicados a estes pro-
blemas (Braga et al., 2000). Embora, redes neurais apresentem excelentes
propriedades, nao se pode extrair facilmente informagoes analiticas do mo-
delo encontrado (Corréa, 2001). Isso nao é importante em predi¢ao pura e
reconhecimento de padroes, mas é uma consideravel desvantagem em FEn-
genharia e aplicacoes cientificas, em que é importante entender, analisar e
simular os mecanismos que produzem a relagao entre causa e efeito das en-
tradas e saidas do sistema (Eykhoff, 1981). Entretanto, esforcos tém sido
canalizados no sentido de entender melhor como informacoes do sistema sao
representadas em redes neurais (Amaral, 2001).

A estrutura de modelo conhecida como NARMAX (Nonlinear Auto Re-
gressive Moving Average model with eXogenous inputs, ou modelo nao-linear
auto-regressivo de média mével com entradas exdgenas)(Leontaritis e Bil-
lings, 1985a,b; Chen e Billings, 1989) pode levar em conta as preocupagcoes
acima citadas. Em particular, modelos polinomiais NARMAX permitem,
com relativa facilidade, a obtencao analiticamente de algumas informagoes
sobre a dindmica do sistema (Aguirre et al., 2000).

Nas tltimas duas décadas houve um grande volume de trabalhos a res-
peito de identificagao de sistemas nao-lineares (Aguirre, 2000a). E apesar de
grandes conquistas, a identificacao de sistemas nao-lineares possui grandes
dificuldades. Um dos desafios desse campo é a escolha de uma estrutura
adequada e compacta para o modelo (Lindskog, 1996; Aguirre et al., 2000).
Uma solugao geral para esse problema estd ainda longe de ser encontrada.

No inicio da década de noventa, alguns trabalhos comecaram a utilizar
conhecimento a priori (Bohlin, 1991; Tulleken, 1993; Eskinat et al., 1993).
Aguirre e colegas (2000) sugerem que o uso de informagao a priori pode ser
usado na escolha da estrutura do modelo. O termo conhecimento a priori
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é largamente usado na literatura para descrever toda informagao disponivel
antes de iniciar o processo de identificacao. Entretanto, Eskinat e colegas
(1993) cunharam o termo informagao auziliar para designar qualquer infor-
magao sobre o sistema adicional aos dados de entrada e saida. Tal nomencla-
tura parece ser mais consistente, pois nao € raro, adquirir conhecimento sobre
o sistema durante o processo de identificacao e incorporar esse conhecimento
em etapas subseqiientes.

Intimeros artigos continuaram a ser produzidos durante a década de no-
venta (Duran e White, 1994; Sjoberg et al., 1995; Bohlin e Graebe, 1995;
Johansen, 1997; Alessandri e Parisini, 1997) e vérios outros ja foram pu-
blicados nos tltimos anos (Pearson e Pottmann, 2000; Murakami e Seborg,
2000; Aguirre, 2000b; Barroso, 2001; Nepomuceno et al., 2002b). Apesar
disso, poucos trabalhos mostraram alguma metodologia sistematizada para
incorporar a informacao auxiliar no processo de identificacao de sistemas
nao-lineares. Alguns trabalhos como (Tulleken, 1993; Johansen, 1997; Pe-
arson e Pottmann, 2000) incorporam a informagao auxiliar utilizando uma
metodologia mono-objetivo.

Um dos primeiros trabalhos que abordam o uso de informagcao auxiliar
em uma metodologia multiobjetivo é (Johansen, 2000). Tal método, dife-
rentemente da abordagem mono-objetivo, é capaz de encontrar solugoes in-
termedidrias que levam em conta o compromisso entre os objetivos, e nao
apenas solucoes individuais, sendo que o conjunto dessas solucoes é chamado
Pareto-dtimo. Porém, o sistema utilizado em (Johansen, 2000) é simulado
e os modelos produzidos sao lineares. De fato, essa dissertacao juntamente
com o trabalho de Nepomuceno e colegas (2002a), parece ser a primeira ten-
tativa de identificar sistemas nao-lineares usando informacao auxiliar através
de uma abordagem multiobjetivo.

1.2 Objetivo

Em situagoes préaticas é comum coletar um conjunto limitado de dados,
corrompido por ruido e de carater local. Nessas situacoes, se forem considera-
dos apenas os dados coletados, dificilmente um modelo nao-linear adequado
sera obtido. As primeiras tentativas de resolver esse problema usaram uma
metodologia mono-objetivo, em que o erro de predicao é o objetivo a ser
minimizado e a informacao auziliar é incorporada na forma de restricao,
usando técnicas de otimizagao mono-objetivo. Tal abordagem, contudo, nao
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coloca em perspectiva a determinacao de um conjunto de solugoes dentro do
qual se verifica o compromisso entre os diversos objetivos. O conjunto dessas
solucoes é chamado Pareto-otimo.

O objetivo deste trabalho é empregar técnicas multiobjetivo na identifi-
cacao de sistemas nao-lineares através de uma estrutura sistematica de in-
corporacao de informacgao auxiliar. Tal procedimento recebeu o nome de
identificagao multiobjetivo (IM). A representacado NARMAX foi escolhida
por permitir a incorporacao de informacao auxiliar com relativa facilidade,
particularmente, de pontos fixos e da curva estatica.

1.3 Justificativa epistemolégica

A epistemologia®, também chamada teoria do conhecimento, é o ramo
da filosofia interessado na investigacao da natureza, fontes e validade do co-
nhecimento. Entre as questoes principais que ela tenta responder estao as
seguintes. O que é o conhecimento? Como o alcancamos? Podemos conseguir
meios para defendé-lo contra o desafio cético? Essas questoes sao, implicita-
mente, tao velhas quanto a filosofia, embora seu primeiro tratamento explicito
seja o encontrado em Platao (427-347 AC), em particular no Theaetetus. Mas
primordialmente na era moderna, a partir do século XVII, com o resultado
do trabalho de Descartes (1596-1650) e Locke (1632-1704) e em associa¢ao
com a emergéncia da ciéncia moderna é que a epistemologia tem ocupado
um plano central na filosofia (Grayling, 1996).

Um passo 6bvio na direcao de responder a primeira questao é tentar uma
definicao. A definicao padrao, preliminarmente, é a de que o conhecimento
é crenca verdadeira justificada. Esta definicao parece plausivel porque, ao
menos, ela da a impressao de que para conhecer algo, alguém deve acreditar
nisso, que a crenca deve ser verdadeira, e que a razao de alguém para acre-
ditar deve ser satisfatéria a luz de algum critério, pois alguém nao poderia
dizer conhecer algo se sua razao para acreditar fosse arbitrdria ou aleatoria.
Assim, cada uma das trés partes da definicdo parece expressar uma condi¢ao
necessaria para o conhecimento, e a reivindicacao é a de que, tomadas em

3[Do gr. epistéme, ’ciéncia’; ’conhecimento’, + -o- + -logia.] S. f. 1. Conjunto de
conhecimentos que tém por objeto o conhecimento cientifico, visando a explicar os seus
condicionamentos (sejam eles técnicos, histéricos, ou sociais, sejam 16gicos, mateméticos,
ou lingiifsticos), sistematizar as suas relagdes, esclarecer os seus vinculos, e avaliar os seus
resultados e aplicacoes.
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conjunto, elas sao suficientes.

Desde os primérdios da humanidade uma das estratégias mais utilizadas
para auxiliar o homem na busca de conhecimento é a criacao de modelos. Se-
jam gréficos, fluxogramas, descricao textual de processos ou representacoes
matematicas. As representagoes matematicas tiveram um grande avanco com
o advento do célculo diferencial. Sistemas dinamicos passaram, entao, a ser
modelados. Uma outra etapa importante foi o ajuste de modelos matemati-
cos a dados observados. Um dos exemplos mais importantes na histéria da
ciéncia é o trabalho de Johann Kleper (1571-1630). A partir de dados coleta-
dos por Tycho Brahe (1546-1601), Kleper formulou um modelo matematico
capaz de descrever o movimento dos corpos celestes. Esse modelo, posto a
prova, era capaz de prever, com consideravel precisao, a posicao dos corpos
celestes. Era a teoria submetida ao teste da observacao. Nesse sentido, um
modelo matematico pode ser entendido como um objeto intelectual, no qual
o homem deposita a sua fé, uma crenca verdadeira; e que através de critérios
de validacao, normalmente associados a observagao do fenémeno, tem a sua
crenca justificada.

Entretanto, a observacao nem sempre corrobora os intuitos humanos: um
cientista pode ser levado a considerar vélida ou falsa uma teoria, contrariando
suas expectativas a priori. A ciéncia, sob uma perspectiva fenomenolégica,
procura observar fenomenos de seu interesse, descrevé-los, classifica-los e en-
contrar ordem. Vez por outra, o fendomeno, ao invés de corroborar uma teoria,
revela a sua falsidade. E o que aconteceu com Max Plank (1858-1947) ao for-
mular a teoria do quanta de energia. Como atestado em sua autobiografia,
tal evidéncia era surpreendente e, em principio, deixou-o desesperado:

“...posso qualificar todo o feito como um ato de desespero. Pois
por natureza eu sou pacifico e avesso a aventuras. Mas, uma
interpretacao tedrica tinha que ser encontrada a qualquer preco,
mesmo que tao alto. As duas primeiras leis da Termodinamica
me parecem a unica coisa que em todas as circunstancias tinha
que ser mantida. De resto, estava pronto para qualquer sacrificio
em minhas conviccoes fisicas anteriores.™

Embora ainda esteja por ser formulada uma teoria do desenvolvimento
cientifico nas ciéncias da Engenharia (ciéncias que investigam a possibilidade

4(Martins, 1992, p. 298)
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de se construir mecanismos nao existentes na natureza), pode-se extrapolar
a sistematizacao filoséfica que ja foi elaborada para as ciéncias da natureza
(Takahashi, 1998). A Engenharia, entao, também se beneficia da modelagem
de sistemas. E além de ampliar o conhecimento acerca de um fenomeno, um
modelo matematico, permite que a Engenharia desenvolva novos processos,
otimize sistemas, crie novos dispositivos nao existentes na natureza. E inte-
ressante observar a relacao entre a teoria que estuda como obter modelos e
seu emprego. De certa forma, essas duas linhas de atuacao, podem ser en-
quadradas no campo da ciéncia pura e da tecnologia, respectivamente. Um
equilibrio entre essas duas linhas é de fundamental importancia, como atesta
Simon Schwartzman:

“A nova politica de C&T deve implementar tarefas aparentemente
contraditérias: estimular a liberdade, a iniciativa e a criatividade
do pesquisador e, ao mesmo tempo, estabelecer um forte vinculo
entre o que eles fazem e as necessidades da economia, do sistema
educacional e da sociedade como um todo.”

Dentro do contexto da Engenharia e particularmente dentro da teoria de
controle, a modelagem matematica pode ser atingida através de técnicas de
Identificagcio de Sistemas. Ljung (1987) afirma que “Identificacio de Siste-
mas lida com a construcao de modelos matematicos de sistemas dinamicos
baseado em dados observados dos sistemas fisicos.” A sua importancia, sob
a perspectiva do que acima foi mencionado, é crucial para o desenvolvimento
da ciéncia e da Engenharia.

A utilizacao de informacao auxiliar no processo de identificacao é justifi-
cavel do ponto de vista epistemolégico, pois utiliza toda evidéncia disponivel.
Tal argumento parece tautolégico, porém ha correntes de pesquisadores que
seguem o principio enunciado por Fisher: “Deixem os dados falarem por si
mesmos”. Apesar de Fisher ter o intuito de tornar imparciais os resultados
obtidos ao analisar uma massa de dados, em muitos casos caracteristicas
importantes do sistema nao estao presentes nos dados.

1.4 Estrutura da dissertacao

Essa dissertacao estd organizada em oito capitulos da seguinte forma:

®(Schwartzman, 2001, p. xxii)
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No Capitulo 1 a Identificacao de Sistemas é introduzida. Os conceitos de
sistema e modelo, bem como algumas classificacoes de modelos sao aborda-
dos. E também apresentada a motivacao e a justificativa epistemoldgica para
o assunto em questao. O objetivo da dissertacao é definido e sua estrutura
apresentada.

No Capitulo 2 sao abordadas questoes relativas a identificacao caiza-preta.
As principais etapas de identificagao (testes dinamicos e coleta de dados; es-
colha da representacao matematica, determinacao de estrutura; estimacao de
parametros; validacao do modelo) sao discutidas. Sao apresentadas algumas
das mais importantes representacoes matemaédticas presentes na literatura,
sendo dada particular atencao aos modelos NARMAX.

O Capitulo 3 traz uma revisao bibliografica de metodologias utilizadas
para a incorporacao de informacao auxiliar na identificacao de sistemas.
Os conceitos de informagao auxiliar, informacao (ou conhecimento) a pri-
ori, identificacdo caixa-preta, caixa-branca e caixa-cinza sao investigados.
Também sao mostradas algumas vantagens e desvantagens desses tipos de
identificacao.

No Capitulo 4 é apresentada a metodologia para identificacao multiobje-
tivo de sistemas nao-lineares. A formulacao de um problema multiobjetivo
é mostrada e o conceito de conjunto Pareto-otimo é destacado. E mostrada
uma formulacao computacional que permite estimar parametros usando de-
terminados tipos de informacao auxiliar. Também é mostrado como conhe-
cimento a respeito de pontos fixos e da curva estatica pode ser incorporado
na identificacao de modelos NARMAX. Em seguida, o problema da decisao,
ou seja, a sistematica para escolher a solucao étima pertencente ao conjunto
Pareto-otimo é discutido.

No Capitulo 5 o uso da informacao acerca de pontos fixos é empregado
para a identificacao de dois sistemas cadticos: o circuito de Chua e o Mapa
senoidal com linearidades cubicas. Anadlise qualitativa e o equilibrio entre
polarizacao e variancia sao empregadas para a escolha da solugao 6tima.

No Capitulo 6 o uso da informacao acerca da curva estatica é aplicado na
identificacao de dois sistemas: um aquecedor elétrico e um conversor buck.

No Capitulo 7 é apresentada a identificacao multiobjetivo de um TCSC
(Thyristor Controlled Series Capacitor, ou capacitor série controlado a tiris-
tor) usando informagao auxiliar a respeito da curva estdtica. A soluc¢ao 6tima
é escolhida com base em propriedades qualitativas.

O Capitulo 8 discute sobre as caracteristicas da identificacao multiob-
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jetivo de sistemas nao-lineares. Conclusoes sobre o método proposto sao
formuladas e as propostas para pesquisas futuras sao apresentadas.
Um Apéndice traz as principais rotinas computacionais usadas na disser-

tacao.






Capitulo 2

Identificacao Caixa-Preta

“Let the data speak for themselves.”

Sir Ronald Aylmer Fisher!

2.1 Introducao

A Identificagao de Sistemas envolve, em linhas gerais, as seguintes etapas
(Ljung, 1987; Aguirre, 2000a, p. 66):

1. Testes dinamicos e coleta de dados;

2. Escolha da representacao matematica a ser usada;
3. Determinacao da estrutura do modelo;

4. Estimacao de parametros;

5. Validacao do modelo.

Essas etapas sao comuns tanto para sistemas que apresentam compor-
tamento aproximadamente linear quanto para sistemas nao-lineares. Nas
situacoes em que s6 se utilizam os dados de entrada e saida a identificacao
é normalmente chamada de identificacio caiza-preta (ICP). As segoes se-
guintes comentam brevemente essas etapas. As etapas de determinacao de
estrutura e estimacao de parametros utilizaram a representacaio NARMAX.
A Secao 2.4 fornece algumas propriedades dos modelos NARMAX.

!Deixe os dados falarem por si mesmos (Jaynes, 1996, p. 641).
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2.2 Testes dinamicos e coletas de dados

Uma vez que a identificacao se propoe a obter modelos a partir de dados,
é necessario coletar tais dados. Em muitos casos, os dados disponiveis sao ob-
tidos do sistema em operacao normal. Em outras situacoes, entretanto, serd
possivel e desejavel efetuar testes de forma a extrair informacao dinamica
do sistema. Costuma-se chamar dados de identificacdio o conjunto de dados
destinados as etapas de escolha da representacao matematica, determinacgao
de estrutura e estimacao de parametros; como dados de valida¢do, o conjunto
de dados destinados a validacao do modelo. Problemas importantes relacio-
nados a esta etapa sao a execucao de testes, escolha dos sinais de excitacao,
a escolha do tempo de amostragem e a deteccao de nao-linearidades.

2.2.1 Execucao do teste

A execucao do teste envolve aspectos de medicao e instrumentacao até
a escolha das variaveis que serao usadas como entrada e saida. A medicao
deve procurar minimizar os efeitos de ruido nos sinais coletados. Em muitas
situagoes, a escolha das varidveis é simples de ser feita. Contudo, para siste-
mas em que as malhas de controle nao sao ébvias, como sistemas bioldgicos
e economicos, nao é uma tarefa 6bvia escolher quais e quantas varidveis de-
vem ser usadas para compor o modelo. Nesses casos, procedimentos como
decomposicao em valores singulares (SVD) (Chen, 1999, p. 76) ou a andlise
em componentes principais (PCA) (Hotelling, 1933; Jolliffe, 1986) podem ser
adotadas.

2.2.2 Sinais de excitacao

E desejavel que os sinais de excitagao do sistema tenham espectros de
freqiiencia que lhes permitam excitar persistentemente a dinamica de inte-
resse 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, 2000a, p. 362).

Intuitivamente, um sinal persistentemente excitante de ordem n é um
sinal que tem poteéncia espectral em n ou mais freqiiéncias distintas. Uma
condicao para estimar n parametros é que o sinal de excitagao deve ser per-
sistentemente excitante de pelo menos ordem n. Um sinal geralmente usado
é o sinal bindrio pseudo-aleatério (PRBS) do inglés pseudo random binary
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signal. Uma descri¢ao desse sinal pode ser encontrada em (Aguirre, 2000a,
p. 170). Em (Aguirre et al., 2000) o sinal PRBS ¢é utilizado para identificar
um conversor buck.

2.2.3 Tempo de amostragem

Grande parte dos sistemas reais sao processos continuos. Em vérias apli-
cacoes cientificas e tecnolégicas é necessario, entretanto, amostrar o sinal
de interesse. O periodo entre amostras é chamado de periodo ou tempo de
amostragem, T;. Para que o sinal amostrado possua as caracteristicas fun-
damentais do sinal original, é necessario que o tempo de amostragem seja
suficientemente curto. De acordo com o Teorema de Shannon (Shannon,
1949), o sinal deve ser amostrado em pelo menos duas vezes o valor da maior
componente de freqiiéncia desejada. Nas situacgoes praticas aqui considera-
das, costuma-se amostrar em 5 a 10 vezes tal freqiiéncia.

Quando se deseja utilizar um sinal para identificacao, costuma-se supe-
ramostrar o sinal, ou seja, amostra-lo com T, bastante reduzido. A questao
passa a ser a definicdo de uma taxa pela qual o sinal observado y*(k) sera
decimado de forma a gerar o sinal de trabalho y(k), devidamente amostrado.
Um procedimento pratico é a andlise da autocorrelacao linear r,(7) (2.1) e
nao-linear r,2(7) (2.2) do sinal de trabalho (Aguirre, 1995)

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

ry2 (1) = El(y* (k) — y2(k)) (y*(k — 7) — y2(k))], (2.2)

sendo que E[-] indica a esperanga matemdtica. O sinal y(k) é considerado

ergddico, permitindo, entao, substituir a esperanca matematica pela média

temporal. Com base nas funcoes de autocorrelacao descritas acima pode-se
chegar a seguinte constante:

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

em que 7, é o instante do primeiro minimo de 7,(7) e 7,2 é o instante do
primeiro minimo de r,2(7). Finalmente, escolhe-se o fator de decimacao,
A, de forma que as fungoes (2.1) e (2.2) do sinal decimado y(k) = y*(Ak)
satisfacam

10 < 7 < 20, (2.4)
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sendo que os limites inferior e superior de (2.4) podem ser relaxados para 5
e 25, respectivamente (Aguirre, 2000a, p. 368).

Um exemplo de aplicagao dessa técnica pode ser encontrado em (Aguirre,
2000a, p. 371). Uma outra abordagem pode ser encontrada em (Rosenstein
et al., 1994) que utiliza conceitos da geometria do sistema em estudo. Re-
centemente, Tseng (2002) propos um critério especifico para amostragem de
sistemas nao-lineares, que permite, em alguns casos, amostrar o sinal com
freqiiéncia abaixo da freqiiéncia de Nyquist.

2.2.4 Deteccao de nao-linearidades

Por fim, os dados de identificacao devem passar por testes de deteccio 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 necessaria
a utilizacao de modelos nao-lineares para aproximar as caracteristicas do
mesmo.

Em (Haber, 1985) podem-se encontrar alguns algoritmos simples para
verificacao se ha ou nao indicios de nao-linearidades nos dados. Dentre tais
algoritmos, o mais simples consiste em realizar dois testes independentes
no sistema a ser modelado operando em condicoes diferentes. Em seguida,
verifica-se se o principio da superposicao é aplicavel.

Um outro procedimento consiste em calcular

ryy (1) = Ely (k +7)y 2 (k)], (2.5)
sendo 42 = (y(k) — E[y(k)])? e o sinal de apéstrofe significa que a média foi
removida do sinal. Portanto, r,,» (7) = 0,V7 se o sistema for linear (Billings
e Voon, 1983).

2.3 Escolha da representacao matematica

A escolha da representacao nao tem sido uma etapa cumprida criteriosa-
mente na identificacao de sistemas dinamicos nao-lineares. Tal auséncia pode
ser em parte justificada pela falta de estudos mais consistentes a respeito das
caracteristicas de cada representagao (Corréa, 2001).

H& uma grande variedade de representacoes nao-lineares que, pelo menos
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em principio, podem ser utilizadas na identificacao de sistemas. As segoes
seguintes apresentam de forma muito breve algumas representacoes estudadas
nos ultimos anos.

2.3.1 A série de Volterra

A saida y(¢) de um sistema nao-linear com entrada u(t) pode ser repre-
sentada pela chamada série de Volterra definida como

J

y(t) = i/_:--/_:hj(ﬁ,...,Tj)Hu(t—Tj)dn, (2.6)

=1

sendo que as funcoes h; sao denominadas kernels e claramente sao generali-
zagoes nao-lineares da resposta ao impulso hy(%).

Uma dificuldade pratica da aplicacao da série de Volterra na identificagao
de sistemas é que, mesmo para sistemas pouco nao-lineares, o nimero de pa-
rametros a determinar é muito grande. A grande necessidade de parametros
é conseqiiéncia da série de Volterra tentar explicar a saida y(t) apenas em
funcao da entrada. Uma forma de reduzir o nimero de parametros é utilizar
valores da prépria saida, além de valores da entrada, para determinar y(¢), ou
seja, utilizar recorréncia ou auto-regressao da saida. Uma boa revisao a res-
peito da série de Volterra pode ser encontrada em (Billings, 1980). O uso das
séries de Volterra para mapeamento no dominio da freqiiéncia usando a téc-
nica explorativa pode ser encontrado em (Bedrosia e Rice, 1971), e, em (Bui
et al., 2001) uma recente aplicagdo na descrigao de distor¢oes nao-lineares
em ressonancia magnética.

2.3.2 Modelos de Hammerstein e de Wiener

Os modelos de Hammerstein e de Wiener foram bastante populares até
duas ou trés décadas atras. Recentemente o uso desses modelos tem atraido
atencao de varios pesquisadores (Wigren, 1993; Greblicki, 1996; Pearson e
Pottmann, 2000).

Os modelos de Hammerstein e de Wiener sao uma composicao de um
modelo dindmico linear? H(s) em cascata com uma fun¢ao estdtica nao-

2Um modelo dindmico nas representacdes de Hammerstein e de Wiener é normalmente
descrito no dominio da freqiiéncia s. H(s) é a transformada de Laplace da resposta ao
impulso h(t).
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linear f(-). No caso do modelo de Hammerstein, a nao-linearidade estatica
precede o modelo dinamico linear, ou seja,

U™(s) = f(U(s)); e Y(s) = H(s)U"(s). (2.7)

No caso do modelo de Wiener, o modelo dinamico linear precede a nao-
linearidade estatica, isto é,

Yi(s) = H(s)U(s); e Y(s) = f(Y"(s)). (2.8)

Recentes trabalhos (Coelho et al., 2001; Coelho, 2002) apresentam uma
metodologia de obter modelos Wiener e Hammerstein a partir de modelos
NARX (Nonlinear AutoRegressive Model with eXogenous input, ou modelo
nao-linear auto-regressivo de média mével com entradas exdgenas), contor-
nando assim, o problema de obté-los a partir de dados de entrada e saida.

2.3.3 Modelos polinomiais continuos

Um modelo polinomial continuo pode ser formado utilizando um sinal e
suas derivadas como base. No caso de um polinémio de ordem trés, o modelo
pode ser representado da seguinte forma (Gouesbet e Letellier, 1994)

X = 4
Y = i) (2.9)

Z = ielwl,
=1

sendo ¢! = X'Y7Z* e i, j, k € N. Nesse caso os regressores (X,Y, 7Z) sao o
sinal y(t) e suas derivadas primeira e segunda. A grande dificuldade dessa
representacao é estimar as derivadas do sinal medido. Trabalhos recentes sao
(Aguirre et al., 2001; Freitas, 2001), em que os autores aplicaram técnicas de
selecao de estruturas para a obtencao de modelos continuos.
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2.3.4 Funcoes de base radial

As fungoes de base radial (RBF), do inglés radial basis functions (Bro-
omhead e Lowe, 1988) sao mapeamentos do tipo

fly) = wo+Zwi¢(|| y—cill), (2.10)

sendo que y € R", || - || é a norma euclidiana, w; € R sdo pesos, ¢; € R" sdo
os centros e ¢(-) : R" — R é uma fungao, normalmente escolhida a priori,
como por exemplo:

oy el = e (-Ll) (2.11)

0;

sendo o; constante. A funcao (2.11) é chamada de gaussiana. Vérias outras
fungoes sao utilizadas, tais como linear, cibica, multiquadrdtica (Haykin,
1994; Braga et al., 2000).

Essa representacao pode ser interpretada como uma técnica de interpo-
lacao global com boas propriedades locais. As funcoes de base radial sao
casos particulares de redes neurais, mas sao lineares nos parametros w;, ao
contrario de redes neurais.

E comum, no contexto de Identificacao de Sistemas, acrescentar termos
auto-regressivos lineares e termos de entrada, a fun¢ao (2.10), resultando em

y(k) = wo+ 3 wio(lly(k—1) —ei ) +
+ Znyaiy(k —1)+ Znuai(k — i) + e(k), (2.12)

sendoy(k—1)=[y(k—1)...y(k—ny)u(k—1)...u(k —ny)]" e e(k) o erro.
No caso do sistema possuir atraso puro de tempo, 74, os termos lineares de
entrada comecariam com u(k — 74 — 1).
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2.3.5 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sao compostas por camadas de “neuronios”
interconectados. A saida de um 1nico neurénio com n entradas é do tipo

y(x) = fD wm+b], (2.13)
j=1

sendo que b (bias)® e w; sdo constantes e f é chamada de funcao de ativacao.
Ha varios tipos de funcao de ativacao sendo que uma das mais usadas é a
sigmoide

flz) = b (2.14)

1+e %

Deve ser notado que, como é normalmente o caso nas redes neurais mul-
ticamadas, a saida de um neurénio do tipo mostrado na Equacao (2.13) é
conectada a entrada de um outro neurdnio. Assim a saida sera uma com-
posicao das funcoes de cada camada. Modelos que levam em conta termos
auto-regressores e termos de entrada podem ser obtidos de maneira seme-
lhante aos modelos descritos em (2.10) e (2.12).

A fim de estimar os parametros de uma rede neural multicamada, sao
utilizadas algoritmos de estimacao nao-linear, tais como o de retropropagacao
do erro (do inglés backpropagation).

H&a inimeros trabalhos sobre modelos que usam RBF ou redes neurais.
Uma introdugao geral a respeito do assunto pode ser encontrada em (Haykin,
1994; Braga et al., 2000).

2.3.6 Wavelets

Wawvelets sao fungoes matematicas que ampliam intervalos de dados, sepa-
rando-os em diferentes componentes de freqiiéncia, permitindo a analise de
cada componente em sua escala correspondente. A transformada wavelet
permite representar uma série temporal ou uma fun¢ao no tempo. Além disso,
essa transformada é um poderoso e genérico método usado para detectar
comportamentos singulares em sinais. Em geral, a transformada wavelet
revela determinadas caracteristicas que outros métodos nao conseguem obter

3 Apesar de possuir um termo em portugués, polarizacdo, o termo bias é consideravel-
mente usado na literatura cientifica brasileira.



2.3 Escolha da representacao matematica 19

(Combastel et al., 2002). Teoricamente, a aplica¢ao da transformada wavelet
a um sinal é equivalente a aplicacao de um filtro.

A idéia fundamental da transformada wavelet é representar simultanea-
mente uma funcao nos dominios do tempo e da freqiiéncia. Para se ter uma
breve idéia da transformada wauvelet, considere a classica transformada de
Fourier

Flw) = / e, (2.15)

que nada mais é do que a soma ao longo do tempo do sinal f(¢) multiplicado
por e 7% Os resultados dessa transformacao sao os coeficientes de Fourier
F(w), que quando multiplicados por sendides de freqiiéncia w apropriada,
produzem as componentes do sinal original.

Similarmente, a transformada wawvelet é definida como o somatério ao
longo do tempo de um sinal multiplicado por escalonadas e deslocadas versoes
da funcao wavelet Y:

C'(escala, posi¢ao) = / f(t)Y (escala, posigao, t)dt. (2.16)

O resultado de (2.16) sao vérios coeficientes, que sao funcao da escala e
da posi¢ao (MathWorks, 1997).

O mundo cientifico passou a dar atencao a wavelets ap6s o trabalho de
Daubechies (1988). Em trabalhos recentes a representacao wavelet tem sido
usada também na identificacdo de sistemas nao-lineares (Cao et al., 1995;
Billings e Coca, 1999a). Combastel et al. (2002) utilizam modelos baseados
em wavelets para detectar falhas em motores de inducao.

2.3.7 NARMAX

A representagdo matematica  NARMAX (Nonlinear AutoRegressive
Moving Average with e Xogenous input) (Leontaritis e Billings, 1985b; Chen
e Billings, 1989) que, traduzindo, seria modelo nao-linear auto-regressivo de
média moével com entradas exdgenas, vem sendo largamente empregada nas
ultimas duas décadas.

Modelos NARMAX podem ser descritos pela equacao:
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y(k - 1)7 vy(k - ny),
y(k)y=F" | ulk —d),...,ulk —d—n, +1), |, (2.17)
e(k),...,e(k —n.)

sendo k = 1,...,N. F*é uma funcdo nao-linear qualquer, y(k) e u(k) sdo,
respectivamente, saida e entrada do sistema, que tém seus atrasos representa-
dos por n,, n, respectivamente. d representa o tempo de retardo do sistema,
e(k) representa incertezas e n,, o atraso de e(k).

O presente trabalho utilizara a representacao NARMAX polinomial, ou
seja, quando F' é um polinémio de grau / € N. Apesar de ser quase impossivel
definir a melhor representacao em termos gerais, podem-se destacar algumas
vantagens dos modelos polinomiais sobre outras representagcoes. E possivel
obter modelos NARMAX polinomiais que representem sistemas nao-lineares
com boa exatidao, contanto que em tais sistemas nao haja uma variacao
muito brusca do sinal de interesse no tempo, evitando uma taxa de varia-
¢ao muito elevada. Além disso, o modelo NARMAX 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 vanta-
gem é a facilidade de se obter informacoes analiticas sobre a dinamica e as
caracteristicas em estado estaciondrio do modelo (Jacome, 1996).

As funcoes nao-lineares polinomiais sao lineares nos parametros*, o que
permite a utilizacao de algoritmos de estimacgao de parametros para sistemas
lineares (Billings e Voon, 1984). Esses algoritmos de estimagao sao faceis
de implementar, convergem rapidamente e ja foram estudados em um vasto
nimero de trabalhos (Korenberg et al., 1988; Chen et al., 1989; Astrém e
Witternmark, 1990).

E importante citar que a representacao NARMAX racional pode ser con-
siderada como uma extensao natural do modelo polinomial nao-linear. Um

4A rigor, os modelos NARMAX sio nio-lineares nos parametros, pois o vetor estendido
de regressores depende dos parametros e ndo apenas das medigoes (Aguirre, 2000a, p. 251).
A estimagao é feita através de algoritmos iterativos (ver Segao 2.6.1). Modelos com esta
propriedade sdo as vezes chamados de modelos pseudolineares.
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modelo racional estocastico é definido como (Billings e Chen, 1989)

a(y(k—1),...,y(k—ny),u(k—1),..., )

(k) = u(k —ny),e(k—1),...,e(k —n.) (k) (2.18)

Y b(y(k:—1),...,y(k—ny),u(k—1),...,) '
u(k —ny),e(k—1),...,e(k —ne)

sendo que a(+) e b(-) sao fungoes polinomiais nao-lineares quaisquer.

A fim de simplificar, os polinomios do numerador e denominador da Equa-
¢ao (2.18) sao definidos, respectivamente, como

num

a(k) =D oo (k)0 (2.19)

den

b(k) = Zpdj(k)edj (2.20)

sendo py; € pqj 0s regressores dados por y(k—1),...,y(k—n,),u(k—1),..., u(k—
ny),e(k—1),...,e(k —n,) ou combinacoes lineares dos mesmos; 6,,; e f4; 0s
parametros, todos se referindo, respectivamente, ao numerador e denomina-
dor. num é o nimero de termos no numerador e den o nimero de termos
no denominador. Assim, o nimero de termos a ser estimado é dado por:
num + den.

2.4 Propriedades dos modelos NARMAX

Como ja foi dito, uma das grandes vantagens dos modelos NARMAX é
a facilidade com que certos tipos de conhecimento podem ser extraidos e
incorporados. As préximas se¢oes mostram os tipos de informacao, a saber,
pontos fixos e curva estatica, e a sua extracao a partir de modelos NARMAX.
Grande parte das propriedades descritas estao em mais detalhes em (Corréa,
2001). Os conceitos abordados nessa se¢ao serao usados nesse capitulo e no
Capitulo 4.
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2.4.1 Agrupamento de termos

A parte deterministica do modelo (2.17) definido na secao (2.3.7), isto é,
o modelo NARX, pode ser escrita como (Peyton-Jones e Billings, 1989)

l m Ny,Ny p m
y(B) =" cpmep(nr, o oon) [Tk = i) ] ulk—ni), (2.21)
m=0 p=0 ni,nm =1 i=p+1
sendo que
Ny Ny Ny Ny
DD IS B 222
ni,Nm ni=1 nm=1

Os mondmios da Equagao (2.21) sao agrupados de acordo com sua ordem
m (0 < m < {). Cada termo de ordem m contém p fatores multiplicativos
em y(k — i) e (m — p) fatores multiplicativos em u(k — j). Os parametros
destes termos sao representados por ¢, m—p(N1, ..., Ny ), NOS qUAIS (N1, ..., Ny,)
indicam os atrasos de cada fator constituinte do monémio considerado. Para
efeito de ilustragao, um polinomio de grau dois, F?[-], em (2.21), torna-se:

y(k) = coo+ i‘: cro(n)y(k —ni) + i: co,1(n1)u(k —ny)

ni=1 ni=1

Ny Ny
+ Z Z C2,0(”1, n2)y(k —ni)y(k — ny)
ni no

+ i: i: c1a(ny,n2)y(k — ny)u(k — no)

ni  n2
Ny Ny

+ Z Z co2(ni, na)u(k — ny)u(k — ns). (2.23)

ni n2

O primeiro somatério da Equagao (2.21) faz referéncia aos monomios da
Equacao (2.17), separando-os de acordo com sua ordem. O segundo somaté-
rio faz referéncia ao nimero de fatores em y(k — n;) no termo considerado.
Dentro do conjunto de termos de ordem m, um termo qualquer pode ser aces-
sado através do ajuste do valor de p adequado. Por fim, o 1ltimo somatorio
permite que seja feita a distingao entre os termos de (2.17), através do ajuste
dos atrasos de cada um dos fatores constituintes do termo. Analisando-se o
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modelo em regime permanente para entradas constantes, tem-se

ylk=1) = ylk—2)=---=ylk—ny)
uk—1) = ulk—2)=---=ulk —ny), (2.24)
aplicando (2.24) na Equacao (2.21), chega-se a
Ny Ny L m
y(k) = > cpmep(na, i) DY y(k = 1)Pu(k — 1)™7 (2.25)
n1,Mm m=0 p=0

e a Defini¢ao 2.4.1 pode ser apresentada (Aguirre e Billings, 1995b).

Definicdo 2.4.1 3 0™ ¢ p(N1, -0 M) 10 Equagdo (2.25) sio os coefi-
cientes dos agrupamentos de termos yp,m-», que contém termos da forma
y(k—1)Pu(k —1)"P param =0,...,L ep=0,...,m. Tais coeficientes sao

chamados coeficientes de agrupamento e sao representado por Zypum,p.
O

Os modelos NARX polinomiais sao bastante sensiveis a sobreparametriza-
¢ao de sua estrutura (Mendes e Billings, 1998; Aguirre e Billings, 1995a).
Assim, um modelo que contenha termos que nao estejam dentro dos agrupa-
mentos efetivos pode apresentar regimes dinamicos espiirios, ou seja, regimes
dinamicos que nao sao exibidos pelo sistema real.

A importancia de um agrupamento de termos pode ser quantificada pelos
seus coeficientes (Aguirre e Billings, 1995b). Agrupamentos de termos que
possuem coeficientes nulos podem indicar, em principio, que aqueles agru-
pamentos nao contribuem em nada para o modelo. Ou, se o coeficiente de
algum agrupamento tiver o seu valor muito menor que dos agrupamentos efe-
tivos, esse provavelmente pode ser descartado. Os agrupamentos nao efetivos
ou apresentam variacao de sinal dos seus coeficientes em relacao ao niimero
de termos incluidos no modelo ou sua amplitude é insignificante comparada
a outros agrupamentos. Embora essas andlises sejam relevantes, nem sem-
pre seus resultados sao determinantes para se descartar um agrupamento
de termos. Além disso, foi mostrado que o fato de certos agrupamentos de
termos praticamente se anularem, nao significa necessariamente que sao es-
pirios (Aguirre e Jicome, 1998). O modelo polinomial, identificado a partir
da andlise dos agrupamentos de termos efetivos, tem melhores chances de
reproduzir as dinamicas dos sistemas que se deseja estudar.
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2.4.2 Pontos fixos em sistemas autonomos

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

y(k) = y(k +1i), Vi €Z*. (2.26)

Sistemas dinamicos lineares apresentam apenas um ponto fixo trivial. Em
sistemas nao-lineares polinomiais o nimero de pontos fixos vai depender do
grau de nao-linearidade ¢ do sistema. Por exemplo, um sistema que apresenta
nao-linearidade ciibica em y (varidvel de saida) pode apresentar trés pontos
de equilibrio, ou seja, trés pontos de operagao na saida do sistema.

Os pontos fixos podem ser obtidos a partir de modelos NARX polinomi-
ais através da Definicao 2.4.1 de agrupamentos de termos e coeficientes de
agrupamentos, resolvendo a Equacao (2.27) polinomial em que o argumento
k foi omitido:

Sy yf 4+ B g 4 (B = 1) y+ 5 =0, (2.27)

sendo que Yy é o termo constante do modelo. O modelo podera apresentar
até ¢ pontos de operacao na saida se o termo ¥, # 0. Os pontos fixos do
modelo sao os valores que zeram o lado esquerdo da Equacao (2.27), isto é,
os pontos fixos sao as solugoes de (2.27).

2.4.3 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 L me
y(k)= D Cpmep(ne - nme) D> y(k)u(k)™ (2.28)
n1,Mme ml=0 p=0

sendo que m/ corresponde ao grau de nao linearidade de cada termo e estd 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
Cpmt—p(Mey -+ Nime)-

Para melhor compreensao, a Equacao (2.28) pode ser reescrita como:
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¢ l—(0—1)1,,4—1
ml=(— 1[ umt’—(f—l)yzflum ( )]y +

Zl
Zmé p[ umt— pypuméip]yp +
>

Yyt Yyt

T (2.29)

_|_
_|_
+ mé 1[ wmt—1y U™ _1]y +
+ Zmé 1 Zumlu + 20 =0.

Para a determinagao do niimero de pontos fixos em sistemas nao-autonomos
o procedimento é idéntico ao adotado para sistemas autonomos, mas a loca-
lizacao apresenta diferenca. Como exemplo, serd mostrada a seguir a forma
para modelos lineares e modelos quadraticos.

Para um modelo linear representado em sua forma de agrupamento de

termos
(X, —Dy+X,u=0, (2.30)
o ponto fixo é dado por:
Yl
7 = ) 2.31
Y717y, (2.31)

Para modelos quadraticos escritos sob a mesma forma de (2.30) tem-se
(E2)y? + (S — 1+ Zu)y + Z2u® + Suu + S = 0, (2.32)

sendo que os pontos fixos sao dados por:

1-%, — uyuj:\/_
2%,

Yo = (2.33)
sendo A = (8, — 1 + X, u)? — 45,2(Z,20” + S,u + o).

Modelos quadraticos também podem apresentar apenas um ponto fixo,
bastando para isto que o coeficiente do agrupamento €2,> seja igual a zero
(X,2 =0). Entao o ponto fixo serd determinado por:

Yo+ Xu+ X,2u’
y= .

1 -3, —Xyu

(2.34)

Pode-se notar que a localizacao dos pontos fixos depende dos valores de
entrada (constante) do sistema, ou seja, a localizagdo dos pontos fixos varia
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 gera-
dos por estes mapeamentos caracterizam uma curva estatica para o sistema.
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Entao dessa forma, a funcao estatica de sistemas nao-autonomos esta relacio-
nada com seus modelos dinamicos. Nesse caso os conceitos de agrupamentos
de termos e seus coeficientes sao uteis para representar o procedimento de
forma compacta.

2.4.4 Simetria de pontos fixos

Considere a Equacao (2.27) com ¢ = 2:

Y2y’ + (3, — 1)y + S = 0. (2.35)

Ao se garantir ¥y # 0 e ¥, = 1, o modelo apresenta dois pontos fixos
nao-triviais (fora da origem) que sao simétricos com respeito a origem, e nesse
caso os pontos fixos sao dados por:

(2.36)

Utilizando a Equagao (2.28), é possivel determinar quais agrupamentos
de termos devem ser considerados no modelo para que este apresente pontos
fixos nao-triviais simétricos. Em (Aguirre e Mendes, 1996) foi apresentada
uma tabela indicando quais os agrupamentos de termos que um modelo NAR
polinomial deve possuir em funcao da localizacao dos pontos fixos. Parte
desses dados é reproduzida na Tabela 2.1.



2.4 Propriedades dos modelos NARMAX 27

Tabela 2.1: Agrupamentos de termos que devem ser considerados em modelos po-
linomiais para que este apresente pontos fixos nao-triviais simétricos
e pontos triviais na quantidade indicada na segunda coluna (Aguirre
e Mendes, 1996), de acordo com o grau de nao-linearidade (primeira
coluna).

12 ‘ N° de pontos fixos triviais Agrupamentos de termos

1 1 Q,
2 0 0,2,

3 1 05,9,

4 0 Q1,22

4 2 Q1,0

5 1 05,05,

5 3 Q5,0

6 0 Qy0,2,0,2,2,0
6 2 Oy, Q20,02

6 4 Q0,2

A dltima coluna da Tabela 2.1 mostra que, sempre que for desejado ter
pontos fixos nao-triviais e simétricos em relacao a um nimero impar de pontos
fixos triviais, nao pode haver no modelo termos pertencentes aos agrupamen-
tos Qp e Q,2 (Aguirre, 2000a, p. 318).

2.4.5 Curva estatica

Nesta secao sera utilizado o conceito de agrupamento de termos e de
coeficiente de agrupamento para derivar uma equagao para o ganho estatico.
Esta aproximacao é equivalente a utilizacao do teorema do valor final para a
resposta ao degrau com amplitude final 4. Conforme visto na Secao (2.4.3),
o modelo NARX polinomial pode ser escrito da seguinte forma:

-1 f—m V4 V4
§= S0+ S0+ Suti+ Y Y Sy B+ Y Sy + Y D™, (2.37)
m=1 p=1 p=2 m=2

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

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

termos lineares em w : >, U

-1 - i

e termos cruzados : Y7 = 3 Y by myPu™
~ . / _;

e termos nao-lineares em y : > ., X7’

~ . l _z
termos nao-lineares em u : ., X,iu’.

Dessa maneira a curva estatica pode ser calculada por:

Y !
0 ) —m—1
I m
i + 2 + E Zu u

= =\ g . m=2
K(y,u) === Y - ; . (2.38)
12, = 3% S e - 378,00
m=1 p=1 p=2

A funcao estatica de um modelo descreve a relacao entre a saida em
estado estacionario ¢ e a respectiva entrada, também em estado estacionario,
u. Esta funcao pode ser entendida também como a funcao de pontos fixos
para um sistema nao-autonomo.

Uma vez obtida a expressao para ganho estatico de um modelo, Equacao
(2.38), a expressao para a curva estdtica pode ser determinada por

V4
So+ Syt + Y Sy

— m=2
y= —1 L—m ¢ ’ (2.39)
=5, = 303 Spun g — 375,507
m=1 p=1 p=2

2.5 Determinacao de estrutura

No caso de modelos lineares, a escolha da sua estrutura se restringe, basi-
camente, a escolha do nimero de poélos e de zeros, bem como a determinagao
do atraso puro de tempo. Em representacoes nao-lineares ha inimeras téc-
nicas para cada tipo de representacao. Neste trabalho as consideracoes a
respeito da determinacao de estrutura limitar-se-ao a representacao NAR-
MAX polinomial.
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O grau de nao-linearidade é um dos fatores que vai definir o nimero de
termos candidatos, ou seja, termos possiveis nos modelos polinomiais NAR-
MAX. Os aumentos no grau de nao-linearidade ¢ e dos méximos atrasos n, e
Ny, provocam um aumento significativo no nimero de termos candidatos no
modelo polinomial. O nimero de termos em um modelo polinomial pode ser
determinado através da seguinte expressao (Korenberg et al., 1988):

ng =M +1, (2.40)

em que 1y é o nimero de termos (de processo e de ruido) no modelo e

0
M=) n (2.41)
i=1

(ny +ny +ne+i—1)
1 .

,no = 1. (2.42)
7

n; = n;—

O nimero de termos rapidamente se torna demasiadamente grande para
modelos polinomiais. Mas o problema nao é tao critico como em outras re-
presentacoes. 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 do modelo polinomial seja muito grande, em
muitos casos um pequeno nimero desses termos é suficiente para aproximar
a dinamica do processo. E desejavel a obtencao de uma representacao par-
cimoniosa, garantindo que os termos importantes sejam levados em conta e
descartando sé os termos que nao contribuem para a dinamica do sistema.
O procedimento para a escolha dos termos a serem incluidos no modelo é
chamado de determinacao de estrutura.

Vérias técnicas podem ser usada para fazer a determinacao de estrutura
como por exemplo algoritmos genéticos (Fonseca et al., 1993) e zeroing-and-
refitting (Kadtke et al., 1993).

2.5.1 Determinacao de estrutura utilizando ERR

A taxa de redugao de erro (error reduction ratio) ou ERR (Billings et al.,
1989) associa a cada termo candidato um indice correspondente & contribui-
cao deste na explicacao da variancia dos dados de saida.

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

N
. 1 T T
var{¢(k)} = Jim N [y y — ngwi wi] : (2.43)
i—1

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 quadrético da saida y(k). A cada termo acrescentado,
1
N

o termo incluido e g; o seu respectivo parametro. A reducao no valor da

a variancia de (k) decresce de um fator igual a +(g?w]w;), em que w; indica
variancia pode ser normalizada com relacao ao erro quadratico médio do
sinal de saida. Assim, o ERR de cada termo é definido como sendo:

(91'2 w; w;)

[ERR] = -7~
y'y

(2.44)

O ERR pode ser utilizado na determinacao de estrutura de modelos poli-
nomiais. Escolhe-se o nimero de termos desejado através de uma ferramenta
auxiliar, o critério de informacao de Akaike por exemplo, e consideram-se
aqueles que possuirem os maiores valores de ERR.

2.5.2 Critério de informacao de Akaike

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

J = Nlog(var{&(k)}) + 2n,, (2.45)

sendo N o comprimento do registro de dados e n, o niimero de termos de
processo no modelo. Esse critério estabelece um compromisso entre a qua-
lidade dos ajustes de identificacao, contida no primeiro termo da Equacao
(2.45) e a procura por representacoes parcimoniosas, revelada pelo segundo

Em Aguirre (2000a), o autor descreve um algoritmo baseado na transformacio de
Householder para a ortogonalizagao dos regressores (Chen e Billings, 1989).
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termo.

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

2.6 Estimacao de parametros

Essa etapa comeca com a escolha do algoritmo a ser utilizado. Serao des-
critos os procedimentos para estimacao de parametros apenas para modelos
NARMAX polinomiais.

Uma vez escolhida a estrutura de um modelo NARMAX polinomial,
devem-se estimar seus parametros 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 identificacao.

Para estimar os parametros de um mapa polinomial F*[-] com grau de
nao-linearidade ¢ € Z*, a Equagao (2.17) tem de ser expressa na forma de
regressao linear

y(k) =& (k= 1)8 +£(k), (2.46)

em que ¥(k — 1) é o vetor de regressores que contém todas as combinagoes
lineares e nao-lineares, dos termos de entrada, saida e ruido até o instante
k —1 inclusive. Os parametros correspondentes a cada termo nessas matrizes
si0 os elementos do vetor 6. (k) sao os residuos ou erros de predigao que
sao definidos como a diferenga entre os dados medidos y(k) e a predigao um
passo & frente ¢ (k — 1),

O modelo dinamico (2.46), tomado sobre uma massa de dados, gera res-
tricoes que podem se representadas pela Equacao matricial:

y=T0+¢, (2.47)

em que ¥ é chamada de matriz de regressores. O vetor de parametros @ pode



32 2 Identificacao Caixa-Preta

ser estimado por técnicas de minimos quadrados ao minimizar a funcao custo

A~ A

Jaq(0) = (y — U0)"(y — U8). (2.48)

A soluc¢ao do problema de minimizagao do erro quadratico (MQ) expresso
em (2.48) é dada pela seguinte expressao:

Onig = [9TU] 0Ty, (2.49)

em que [UTP] LU ¢ chamado de matriz pseudo inversa e WTW de matriz de
informacao .
A estimativa Oyq é dita nao-polarizada se

E[fmq] = 0, (2.50)

sendo @ o vetor de parametros “reais”. Isso nao acontecendo, os parame-
tros sao polarizados e os residuos apresentam alguma dinamica que nao foi
devidamente explicada pelo modelo. Uma alternativa para se evitar a polari-
zagao ¢ a inclusao ou troca dos regressores do modelo, na tentativa de melhor
explicar a dinamica nao modelada anteriormente.

Existem métodos de estimagao de parametros que garantem a obtencao
de estimativas nao-polarizadas mesmo quando o ruido e(k) nao for branco
ou quando o sistema apresentar ruido branco aditivo na saida do sistema. O
método utilizado neste trabalho é o denominado Minimos Quadrados Esten-
didos (MQE) (Aguirre, 2000a, p. 244).

2.6.1 Minimos quadrados estendidos

A polarizacao no estimador MQ ocorre quando o erro que aparece na
equacao de regressao, y = WO + e, for autocorrelacionado e ao mesmo tempo
o modelo incluir regressores da saida. Se os dados puderem ser modelados
com regressores de entrada apenas, o estimador MQ nao sera polarizado,
mesmo na presenca de erros do tipo ruido colorido.

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

e(k) = cv(k — 1) + v(k), (2.51)

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

y'=00" + e, (2.52)
sendo que y* =y, e* =[v(k)---v(k+ N —1)]",

v(k —1)
v(k)

v vk +1) (2:53)

I
S

v(k+ N —2)
e 0 =[0:¢]|". A parte parametrizada por ¢; da Equagao (2.51) foi incorpo-
rada a matriz de regressores. Por este motivo, pode-se notar que e* é ruido
branco, de forma que em (2.52) o termo e* é nao-correlacionado com W*.
Logo a estimativa por (MQ)

6 =[UTU] Ty (2.54)

niio apresentaria polarizacao, ou E['] = [@ © ¢]". Os elementos entre
colchetes da Equacgao (2.54), correspondem aos mesmos termos da Equagao
(2.49) na Pag. 32.

Um cuidado deve ser tomado com os termos de ruido no modelo: de
maneira pratica, o ruido é modelado apenas com o intuito de se evitar a
polarizacao do modelo NARX polinomial. O modelo final contém normal-
mente apenas termos de processo. Apenas em alguns casos, como em controle
adaptativo, a parte estocastica também ¢é usada.

Evidentemente, (2.54) ndo pode ser calculado como mostrado pois U*
inclui regressores do tipo v(k — i), que nao sdo medidos. A fim de resolver
este problema, tais regressores precisam ser estimados. Quando isso é feito,
o resultado é um processo iterativo que é equivalente a resolver (2.54). Em
Aguirre (2000a) o autor descreve um algoritmo iterativo para a estimacao de
v(k) da seguinte forma:

1. A partir da equacao de regressao y(k) = U"(k—1)0 +e(k) e dos dados
disponiveis, monte a Equacao matricial y = V@ + e, como no método
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de minimos quadrados, e determine éMQ = [OTU]7 Uy,
2. Calcule o vetor de residuos & =y — W@MQ;
3. Faca ¢ = 2 (i indica o nimero de iteragoes);

4. Com &;_1, monte a matriz estendida de regressores, U7, e estime é*MQE =
(W] Y

5. Determine o vetor de residuos & =y — \If;-‘é;[QEi;

6. Faca t =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 iteragao.

Para a simulacao do modelo, devem-se desprezar os termos de ruido do
modelo, conforme j4 foi dito.

2.7 Validacao do modelo

Tendo obtido uma familia de modelos, é necessario verificar se eles incor-
poram ou nao as caracteristicas de interesse do sistema original. Além disso,
¢ interessante poder comparar os modelos entre si e decidir se ha algum can-
didato significativamente melhor que os demais. Essa etapa é certamente
subjetiva, sendo que o resultado da validagao dependera da aplicacao preten-
dida para o modelo e da quantidade de informacao disponivel sobre o sistema
original.

A auséncia de algum termo importante no modelo pode provocar polari-
zagao dos parametros e o aparecimento de dinamicas espiirias na simulacao
do modelo. Por essa razao, faz-se necessaria a utilizacao de um critério para
determinar se o modelo incorpora as caracteristicas que lhe sao exigidas.
Neste trabalho foram considerados os seguintes aspectos:

—

. predicao infinitos passos a frente (simulagao livre);
2. capacidade de representar o comportamento estatico do sistema;
3. erro quadratico médio (RMSE - do inglés root mean squared error);

4. reconstrucao do espaco de estados;
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5. funcoes de correlagao de residuo.

Para casos de sistemas cadticos podem-se também citar:
6. expoentes de Lyapunov®;
7.
?

7. mapas de primeiro retorno

8. diagramas de bifurcacao®.

O indice RMSE é dado por:

RMSE = | > l(k) — (4], (2.55)

que, normalizado, é escrito como:

N _
(k) —g(k)?
e VE) 90
N _
VEN ly(k) - 9P
sendo que §(k) é a simulagao livre do sinal e § é o valor médio do sinal medido

y(k).

Esse indice mede o erro, em uma unidade de medida coerente com os

: (2.56)

dados reais, da simulacao livre do modelo em relacao aos dados reais. Neste
trabalho serao considerados bons modelos aqueles que apresentarem o RMSE
normalizado (2.56) menor que a unidade. Quanto menor for seu valor, melhor
serd considerado o modelo.

Outra maneira de verificar a validade dinamica do modelo é o uso de fun-
coes de correlacao. Essas funcoes podem ser aplicadas aos residuos para a

60s expoentes de Lyapunov medem a divergéncia exponencial de trajetérias vizinhas
em certas direcoes do espaco de estados de um sistema dinamico nao-linear. Os expoentes
de Lyapunov constituem uma generalizacao do conceito de autovalores para sistemas nao-
lineares (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994, p. 139).

"0 mapa de primeiro retorno (ou mapa de Poincaré) é a seqiiéncia de pontos em que
uma 6rbita do sistema intercepta a se¢do de Poincaré (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994,
p. 66).

8Uma bifurcagdo é uma mudanca qualitativa na dinAmica de um sistema em decorréncia
da variacdo de um parametro de bifurcacdo u,. O diagrama de bifurca¢ées mostra a
dindmica de um sistema em funcdo de u;. Este diagrama apresenta de maneira concisa
todas as bifurcagoes de comportamento do sistema analisado (Fiedler-Ferrara e Prado,
1994, p. 34).
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verificacao de correlagao 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 correlagoes cruzadas, lineares e nao lineares, entre os residuos e os dados
de entrada e saida do sistema (Ijung, 1987; Billings e Voon, 1983, 1986).

2.8 Conclusoes do capitulo

O presente capitulo teve como objetivo familiarizar o leitor com a identi-
ficagao caixa-preta (ICP). As cinco principais etapas da identificacao foram
brevemente abordadas e algumas representagoes foram ilustradas.

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

O proximo passo desse trabalho é fazer um apanhado geral sobre novas
técnicas em Identificacao de Sistemas que tenham como ponto de partida as
etapas descritas neste capitulo e a perspectiva de incorporacao de informacao
auxiliar.



Capitulo 3

Identificacao Multiobjetivo -
Estado da Arte

“Johann Kepler was one of the most speculative astrono-
mers of any age. He was forever theorizing, but such was
the peculiar quality of his mind that his theories never sa-
tisfied him for long unless he could put them to the test of
observation.”

Henry Smith Williams'

3.1 Introducao

O uso de varios tipos de informacao em identificacao de sistemas nao-
lineares é uma drea de recente e promissora pesquisa (Tulleken, 1993; Herbert
e Tulleken, 1993; Sjoberg et al., 1995; Bohlin e Graebe, 1995; Johansen, 1997,
Aguirre, 2000b; Corréa, 2001; Barroso, 2001; Nepomuceno et al., 2002b,a).
Tal drea tem sido comumente denotada por Identifica¢io Caiza-Cinza (ICC).
Entretanto, tal nomenclatura estd confusa e com significado divergente em
varios trabalhos. Exemplificando, Sjéberg et al. (1995) considera caiza-cinza
a identificacdo que utiliza um conhecimento a priori? estrutural do sistema,

LJohann Kepler foi um dos mais especulativos astrénomos de todas as épocas. Ele
estava sempre teorizando, mas a peculiar qualidade de sua mente era tal que suas teorias
nunca o satisfaziam, a menos que ele pudesse submeté-las ao teste da observacao (Williams,
1904, p. 69).

2 A informacdo a priori é aquela sabida anteriormente ao inicio do procedimento de
identificacdo. Normalmente, na literatura, bem como nesse texto, refere-se ao conheci-
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ou seja, as leis fisicas sao conhecidas parcial ou totalmente. Do mesmo modo,
Aguirre et al. (2000) utilizam o conhecimento a priori da curva estitica de um
conversor buck, adquirido a partir de equacoes do circuito eletronico, para
identificar um modelo global, considerando corretamente tal procedimento
como ICC. Por outro lado, (Corréa, 2001; Barroso, 2001) mostram a identi-
ficacao caixa-cinza de um aquecedor elétrico, em que se usa a informagcao da
curva estatica, adicionalmente ao critério convencional de minimos quadrados
(MQ). A informacao da curva estdtica é obtida experimentalmente, nao cons-
tituindo assim, uma informacao estrutural acerca do sistema. O conceito é
também utilizado de maneira ambigua por Pearson e Pottmann (2000). Nesse
trabalho, os autores afirmam que o uso da informacao do comportamento de
regime permanente serd um exemplo de ICC, sendo esse conhecimento ad-
quirido pela fisica do processo ou por dados coletados empiricamente. Além
disso, ha trabalhos que utilizam o procedimento de agregacao de informa-
¢ao ao MQ), denotando tal procedimento simplesmente de uso de informacao
auziliar na identifica¢io de sistemas (Eskinat et al., 1993); e outros, que uti-
lizam diferente nomenclaturas, tais como modelagem hibrida (Cubillos et al.,
1996; Forssell e Lindskog, 1997; Thompson e Kramer, 1994) e modelagem
semi-mecanica (Braake et al., 1999) para o uso de informagao auxiliar na
identificacao.

Essa confusao é de certo modo compreensivel, pois a razao para a no-
menclatura caiza-cinza vem do fato de que esse procedimento costuma usar
algum tipo de técnica para estimacgao de parametros, normalmente o critério
convencional de M(@Q — que isoladamente caracteriza a ICP — concomitante-
mente com algum tipo de informacao adicional. Entretanto, o que parece
mais evidente é que se essa informacao adicional for relativa a algum conhe-
cimento fisico do sistema, esse procedimento devera ser chamado de ICC.
De um modo mais genérico, a identificacao que utilizar um ou mais tipos de
informagcao auxiliar de qualquer procedéncia, associada a técnicas de estima-
cao de parametros, MQ ou outras, serd chamada Identificacao Multiobjetivo
(IM). A Figura 3.1 ilustra o posicionamento dos tipos de identificacdo. Note
que a IM pode situar-se dentro das trés faixas de identificacao.

O objetivo desse trabalho é fazer uma breve revisao da literatura a res-

mento estrutural do sistema. Entretanto, pode-se também possuir um conhecimento a
priori advindo de testes empiricos, e dessa forma, nao se referindo a estrutura do sistema.
O termo informacdo auziliar, por sua vez, é mais genérico, e denota qualquer informacao
utilizada na identificacdo adicionalmente ao critério dos MQ.
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Conhecimento do Sistema

Caixa—Preta Caixa—Cinza Caixa—Branca

MULTIOBJETIVO

Figura 3.1: Esquema ilustrativo dos tipos de identificacao

Esquema ilustrativo dos tipos de identificacao. Note que a Identi-
ficacao Multiobjetivo (IM) pode situar-se dentro das trés faixas de
identificacao.

peito da IM. Inicialmente, na Secao 3.2 é apresentada a motivacao para o uso
de IM. Em seguida, algumas definicoes apresentadas na literatura para os ti-
pos de identificacao serao apresentadas na Secao 3.3. Na Secao 3.4, sao feitas
comparagoes, destacando vantagens e desvantagens, para os varios tipos de
identificagdo. A Secao 3.5 discute algumas metodologias para a incorporagao
de informacao auxiliar e na Secao 3.6 sao apresentados varios estudos de ca-
sos. Trés trabalhos relacionados com a dissertacao sao destacados na Secao
3.7. E por fim, a Secao 3.8 traz as conclusoes do capitulo.

3.2 Motivacao

O emprego da IM pode ser assim justificado:
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e A minimizacao do erro de predicao é realizada sobre uma série finita
de dados, fazendo que haja sempre a presenca de incerteza no modelo,
que pode ser diminuida com a agregacao de mais informacao;

e Os dados na série podem apresentar algum tipo de erro sistematico
(polarizagao, por exemplo), que pode ser minimizado com o uso de
informacao auxiliar;

e A série temporal pode conter poucas amostras, ou mesmo nenhuma
amostra, em determinadas regioes de operacao do sistema, que con-
teriam alguma caracteristica particular que deveria ser modelada. A
informagao auxiliar pode ser usada para incorporar conhecimento na
identificacao a respeito desse comportamento particular que nao esteja
presente nos dados.

Além disso, a utilizacao de informacao auxiliar é justificavel do ponto de
vista epistemoldgico, pois assegura que toda evidéncia disponivel sera utili-
zada. Tal argumento parece tautolégico, porém ha correntes de pesquisadores
que seguem o principio atestado por Fisher: “Deixem os dados falarem por
si mesmos”. O principio de Fisher tem o intuito de tornar imparciais os
resultados obtidos ao analisar uma massa de dados.

3.3 Classificacao da identificacao

A utilizacao de informacao auxiliar originou uma classificacao nos méto-
dos de identificacao. De acordo com o nivel de informacao incorporada, os
métodos de modelagem podem ser classificados como (Herbert e Tulleken,
1993; Sjoberg et al., 1995; Bohlin e Graebe, 1995):

e Modelagem caiza-branca: consiste em procedimentos em que a estru-
tura do modelo ¢é totalmente conhecida, geralmente determinada pelas
equacoes fisicas ou quimicas que regem o comportamento estatico e di-
namico do sistema (Garcia, 1997). No inglés esse termo é escrito como
white-box. Mas hé trabalhos, como (Tan et al., 1997), em que o termo
clear-box é usado com o mesmo significado;

e Modelagem caiza-preta: nao se tem nenhuma informacao a priori do
sistema. Os parametros do modelo, geralmente, nao possuem nenhum
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significado fisico. O processo de modelagem, chamado de identificacao,
se baseia unica e exclusivamente em dados de entrada e saida medidos
do sistema. A estrutura é escolhida de tal forma a ser flexivel e usar
da experiéncia do cientista/engenheiro (Sjoberg et al., 1995);

e Modelagem caira-cinza: é a construcao de modelos que incorporam in-
formacao a priori do sistema, com um certo grau de incerteza na selecao
da estrutura da representacao (Jorgensen e 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
nimero desses sao estimados a partir dos dados;

b) Modelagem semifisica: informagoes do sistema sao usadas para su-
gerir combinacoes nao-lineares entre os sinais medidos, utilizando
tais informagoes da estrutura do modelo.

A ICP é uma modelagem fenomenoldgica, pois utiliza apenas as informa-
¢oes disponiveis nos dados observados dos fenomenos em estudo. A identifi-
cagao caixa-cinza, por sua vez, é a abordagem que faz uso da praticidade da
ICP com a preocupacgao de compreender o fenomeno em estudo da Identifi-
ca¢ao Caiza-Branca (ICB).

As Figuras 3.2 a 3.4 esquematizam os tipos de identificacao de acordo
com o uso de informacao auxiliar.

Jorgensen e Hangos (1995) afirmam que a modelagem caixa-cinza surgiu
a partir de duas disciplinas:

1. Construcao estatistica de modelos. Para projeto de controladores a
informacao a priori sobre o fenomeno fisico, adicionalmente aos dados
de entrada e saida, é usualmente levada em consideragao pela imposicao
através de restricoes no modelo caixa-preta;

2. Inteligéncia Artificial. Inclui todas as abordagens na fisica qualitativa
que considera a descri¢ao do fenomeno fisico. Um exemplo dessa abor-
dagem pode ser visto em (Bohlin, 1994).
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Entrada Saida
——p Estrutura Fisica———

Caixa—Branca

Figura 3.2: Identificagdo caixa-branca

Esquema ilustrativo da identificacao caixa-branca (ICB)

Entrada Saida

Caixa—Preta

Figura 3.3: Identificacdo caixa-preta

Esquema ilustrativo da identificacdo caixa-preta (ICP)

Informacé&o Auxiliar sobre
a Estrutura do Sistema

Entrada Saida

Caixa—Preta

I EQUIVALENTE

Entrada Saida

Caixa-Cinza

Figura 3.4: Identificagdo com o uso de informagao auxiliar

Identificacao de sistemas nao-lineares utilizando informagao auxiliar.
Se a informacao auxiliar for de qualquer natureza, a identificacao serd
chamada de Identificagio Multiobjetivo (IM). Caso a informagao au-
xiliar refira-se a algum conhecimento fisico estrutural do processo, a
identificagao serd chamada Identificagao Caixa-Cinza (ICC).
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3.4 Comparacao entre os tipos de identifica-
cao

Nessa secao, as abordagens caixa-branca, caixa-preta e caixa-cinza sao
comparadas e suas vantagens e desvantagens sao destacadas.

A vantagem da modelagem caixa-branca é o fato de que os parametros e
a estrutura do modelo possuem significado fisico e sao determinados a partir
de informacao a priori do sistema (Corréa, 2001). Dessa forma, o processo
de modelagem nao utiliza dados de entrada e saida medidos no sistema. Em
(Pottmann e Pearson, 1998) sao apresentadas duas desvantagens. A pri-
meira refere-se a maior complexidade que, em geral, tem-se na estrutura das
equacoes, normalmente envolvendo equacoes diferenciais ordinarias, equacoes
diferenciais parciais e/ou integrais. A segunda é que os modelos sdo geral-
mente constituidos por equacgoes continuas no tempo, enquanto os processos
de medicao e controle sao em geral discretos.

A modelagem caixa-preta, por sua vez, possui a flexibilidade da escolha
de estrutura, facilitando a formulacao e a resolucao de problemas de con-
trole (Pottmann e Pearson, 1998). Como desvantagem, apresenta um alto
grau de liberdade na selecao de estrutura do modelo, tornando o espaco de
procura dos modelos normalmente muito extenso. Além disso, a ICP apre-
sentara maior dificuldade na obtencao do modelo do que a ICC, em casos que
apresentem nimero limitado de observagoes (Tikhonov e Arsenin, 1977).

Entre os extremos: modelagem caixa-branca e identificacao caixa-preta,
situa-se a identificacao caiza-cinza, que utiliza informacao auxiliar de natu-
reza estrutural do sistema em conjunto com dados de entrada e saida medidos
(Corréa, 2001). A IM constitui-se de fato uma metodologia para a incorpo-
racao de informacao auxiliar que pode ser ou nao de natureza estrutural (ver
Figura 3.1). Intimeras vantagens tém sido apresentadas para a modelagem
caixa-cinza. Billings (1980) afirma: A escolha entre as vdrias abordagens
para o identificacao de sistemas nao-lineares serd freqiientemente conduzida
pelo processo, a quantidade de informacdo a priori e o objetivo da identifica-
¢ao. Tulleken (1993) cita que os modelos caixa-cinza podem trazer beneficios
ao projeto de controladores que requerem descricoes adequadas do processo.
Ja em (Johansen, 1996), o uso de informagao a priori é enfatizado pois re-
duz no caso estudado (que nao é a situacao geral) efetivamente o nimero de
parametros a serem determinados e torna o problema de identificagao me-
lhor condicionado. Como resultado, os modelos gerados sao mais robustos,
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mesmo com conjunto de dados escassos ou incompletos. Aguirre et al. (2000)
reafirma Billings (1980) e ressalta a utilizagao de informacao a priori na sele-
cao de uma estrutura adequada, mostrando que deve haver um compromisso
entre validagao e precisao na predigao. Em outras palavras, a modelagem se-
mifisica, ou simplesmente identificacao caira-cinza, combina caracteristicas
desejaveis da modelagem caixa-branca e da identificacao caixa-preta (Corréa,
2001). Enfim, como descrito em (Kérny et al., 1995b): “modelos caixa-cinza
sao balanceados pois geram modelos simples, adequados para tomadas de
decisao, predicao ou projeto de controladores, enquanto exploram as fontes
de informagodes disponiveis.”

No contexto de redes neurais (Cubillos et al., 1996; Cubillos e Lima, 1997)
citam que “... modelagem de processos baseados em redes neurais requerem
um grande nimero 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 e Lindskog, 1997; Lindskog e Ljung, 1995). Karny
et al. (1995a) alerta, entretanto, que se houver extragao incorreta de infor-
macao das varias fontes disponiveis, ha um grande risco de ocorrer sobrepa-
rametrizagao.

3.5 Incorporacao de informacao auxiliar

A seguir serd feito um levantamento dos principais tipos de informagao
auxiliar e como essa informacao é incorporada na selecao de estrutura e esti-
macao de parametros.

3.5.1 Selecao de estrutura

Sera apresentada uma breve lista de trabalhos que utilizam informagcao
auxiliar na selecao de estrutura em identificacao de sistemas.

Aguirre (1994) discute as abordagens construtivas (ERR) e eliminativas.
Também comenta como zeroing-and-refitting (Kadtke et al., 1993) pode ser
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utilizada para ajuste fino de modelos. Além disso, destaca que para modelos
que apresentem dinamica nao-linear a estrutura deve ser necessariamente
nao-linear. E por fim o autor destaca a influéncia da taxa de amostragem e
afirma a validade do critério de Akaike para determinar o niimero de termos
de um modelo.

Em (Bohlin, 1994) o programa IdKit é descrito para identificar um pro-
cesso de lavagem de barras de aco de maneira interativa com o usuario. A
l6gica empregada é continuar o processo de interacao enquanto houver fal-
seamento das hipéteses e do modelo.? Esse processo foi escolhido por ser
nao-linear, por parte do processo ser conhecido e por estar sujeito a incer-
tezas. 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 comparagao entra as abordagens
caixa-branca, caixa-preta e caixa-cinza, sendo que essa ultima apresentou
melhores resultados. Essa abordagem requer um alto grau de conhecimento
do usuério.

No trabalho de (Lindskog e Ljung, 1995) a modelagem semifisica é es-
tudada. A selecao de estrutura ocorre a partir do conhecimento fisico do
sistema sendo representado por equacoes de diferenca. Os parametros sao
estimados através de redes neurais. Em um outro trabalho, Aguirre (1997)
mostra como funcoes de correlacao e espectro de ordem superior podem ser
lteis na determinacgao da estrutura.

Em (Alessandri e Parisini, 1997) a estrutura é reduzida pois se aplica um
procedimento hibrido de identificacao. Assim partes do processo, no caso,
uma planta de sistemas de poténcia conhecida, sao modeladas segundo a
fisica do processo: caixa-branca. Enquanto que outras partes, dados foram
coletados e o modelo foi completado pelo uso de redes neurais.

Petrick e Wigdorowitz (1997) sugerem a utilizacao de expoentes de Lya-
punov, mapas de Poincaré e técnicas de dimensao para a selegao de estrutura
de modelos. O circuito de Chua é utilizado como estudo de caso. Apesar
de parecer promissoras, as técnicas sao desenvolvidas de maneira subjetiva
tendo mais caracteristicas de validacao do que propriamente de estimacao de
parametros ou selecao de estrutura.

3Essa l6gica é a idéia central presente em (Popper, 1974). O conceito de refutagao e
corroboracdo de teorias e hipdteses estd presente em quase todos os campos da ciéncia.
Em Identificacdo de Sistemas, essa metodologia é muito util em problemas de validacdo
do modelo.
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Em (Lorito, 1998), o autor usa a modelagem fisica e estima os parame-
tros através de estatistica Bayesiana. O autor afirma que essa abordagem
geralmente fornece modelos precisos e simples.

Braake et al. (1999) utiliza redes neurais e modelos fuzzy preliminares a
fim de gerar novos dados. Em seguida, faz uso de identificacao caixa-preta
na tentativa de obter modelos mais simples. A grave pressuposicao de que o
modelo preliminar seja bom ou passivel de melhora nao é investigada.

Aguirre et al. (2000) utiliza o conhecimento da curva estética de um con-
versor buck CC-CC para determinar que um modelo polinomial NARMAX
deva ser nao-linear e nao possuir termos cruzados*. Os autores sugerem que
se informacao a priori estd disponivel, entao tal informacao pode ser usa-
da para restringir a estrutura do modelo. Ainda nesse trabalho os autores
mostram que modelos obtidos usando técnicas caixa-preta sao modelos com
caracteristicas locais, apesar de serem nao-lineares, enquanto que “o uso de
informacao a priori forca o modelo a um comportamento mais global, au-
mentando a faixa sobre a qual o modelo é dinamicamente valido, com uma
pequena perda de precisao”. Em alguns casos, como relatado em (Barroso,
2001), a perda de precisao pode ser considerada insignificante.

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

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 solucao restringe quais combinagoes de parametros um modelo linear
nos parametros devera possuir.

3.5.2 Estimacao de parametros

O numero de trabalhos que levam em conta algum tipo de informacao
auxiliar na estimacao de parametros é significativo. Antes de listar os traba-
lhos que relatam estimacao de parametros com restricao, serd aqui enunciada
uma formulacao formal para a incorporacao de conhecimento apresentada em
(Tulleken, 1993). Considere-se o modelo ARMAX pertencente a classe MIMO

4Termos cruzados sdo termos de um modelo NARMAX polinomial que apresentam uma
multiplicacdo de regressores de entrada e safda. Sao termos na forma y(k — i)Pu(k — )™
comm #0ep#0.
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(Multiple-Input and Multiple-Output ou multiplas entradas e miltiplas sai-
das), linear nos parametros, caixa-preta:

MCp = {yk = sz + gk | AS RVXp; ke Z}, (31)

em que i é vetor v-dimensional de saida do processo, # é a matriz de pa-
rametros desconhecida, z, é um vetor de p regressores conhecidos e & sao
residuos®. A incorporacao de informacao a priori gerara um subconjunto, €,
que atenda a restrigoes de igualdade ou desigualdade:

Q= {0 € R | £(0) = 0: 9(0) > 0}. (3.2)

Dessa forma a estimacao de parametros com restricao resultard no se-
guinte modelo:

M ={yp =0z +& |0 e R k€ Z;0 € QF C MP. (3.3)

A formulacao acima pode ser facilmente estendida para modelos NAR-
MAX polinomiais. Fica evidente a necessidade de se conhecer o conjunto de
regressores, que nada mais é do que o resultado da determinacao da estrutura
do modelo.

Com ligeiras alteracoes, a lista de trabalhos a ser apresentada utiliza a
formulagao acima.

Bai e Sastry (1986) comentam que a utilizacao de informacao a priori na
etapa de estimacao de parametros de modelos lineares leva a uma diminuicao
do erro de estimagao com um menor custo computacional.

Em (Tulleken, 1993) mostra-se uma abordagem para a estimacao de pa-
rametros que é consistente com o conhecimento a priori do processo. Utili-
zando como conhecimento a priori a estabilidade do processo e o ganho em
estado estacionario, para selecionar o melhor estimador é utilizada estatistica
Bayesiana. Esse trabalho mostra aplicagoes em projeto de controladores para
controle avancado.

Em (Eskinat et al., 1993) usa-se o conhecimento da resposta em freqiién-
cia do sistema, particularmente da freqiiéncia de ressonancia, para estimar
os parametros de um modelo ARX. Também é apontada a importancia da
validade de modelos na regiao de freqiiéncia de ressonancia para o projeto de
controladores.

A notacdo usada na Equacdo (3.1) é a usada em (Tulleken, 1993).
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Em (Duran e White, 1994) encontra-se a seguinte afirmacao: “O método
Bayesiano é o procedimento estatistico que permite a incorporacao siste-
matica e a ponderacao apropriada de dados experimentais, conhecimento a
priori do modelo e parametros e de modelos probabilisticos das origens de
erro experimental.” O autor também afirma que a técnica Bayesiana permite
a melhor estimacao de parametros a um menor custo computacional.

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

1. quais os tipos de conhecimento a prior: 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 nos dados empiricos.

Nesse trabalho o autor utilizou um tanque de neutralizacao de pH como
exemplo para ilustrar os efeitos de imprecisao, de adequados e nao adequados
tipos de conhecimento a priori. Entre os tipos de conhecimento a prior:
utilizados estao:

e seqiiéncia de dados para uma regiao limitada de operagao;
e dados em regime permanente de cinco pontos de operagao;
e modelo simplificado de balanco de massa;

e faixa de variacao de pH (0 a 14);

e suavidade do comportamento do sistema;

e estabilidade em malha aberta do sistema.

Johansen (1996) mostra que a inclusao gradativa de conhecimento a pri-
ori pode melhorar a qualidade do modelo identificado, e, conclui que “se a
informacao a prior: for correta, o modelo obtido, em geral, serda melhor e
mais robusto mesmo quando o conjunto de dados for deficiente ou incom-
pleto”. Johansen (1997) diz que “...Essa abordagem pode ser 1til tanto para
determinacao da estrutura do modelo quanto para estimacao e regularizacao
dos parametros”.
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Alessandri e Parisini (1997) utilizam filtro de Kalman estendido para
estimar parametros através de medicoes e uso de informacao a priori sobre
a fisica do processo. Em (Omlin e Reichert, 1999) é feita uma comparagao
entre os métodos cldssicos e Bayesiano.

Em Johansen (2000) desenvolve-se uma abordagem multiobjetivo para
modelos de resposta ao impulso finito (FIR). Segundo o autor, a estima-
cao de parametros pode ser vista como um problema de miltiplos objetivos
e restri¢oes derivadas de dados empiricos (dinamicos e estaticos), modelos
fisicos e do bom senso, propriedades desejadas do modelo. Particular aten-
cao é dedicada a andlise e selecao do equilibrio entre objetivos e restricoes
conflitantes.

Pearson e Pottmann (2000) descrevem a identificagao caixa-cinza de mo-
delos nao-lineares do tipo: Hammerstein, Wiener e modelo realimentado ori-
entado por blocos. O conhecimento a priori utilizado em todos os casos é a
curva estdtica. E sugerido nesse trabalho o uso de MQR (Minimos Quadrados
Restritos)® para garantir ganho unitério em modelos dinamicos lineares.

Em (Murakami e Seborg, 2000) os parametros sao restritos a uma faixa de
operacao de acordo com o conhecimento da curva estatica e de constante tem-
poral. Dois métodos para estimacao dos parametros sao sugeridos: minimos
quadrados grampeados (CLS — do inglés clipped least squares) e programacao
quadrética (QP). O desempenho desses dois métodos é comparado ao método
convencional dos minimos quadrados.

3.6 Estudos de casos

A seguir, é apresentada uma breve lista de estudos de casos e aplica-
coes que utilizaram algum tipo de informacao auxiliar em alguma etapa do
processo de identificacao.

Modelos matematicos e dados simulados sao empregados nos seguintes
trabalhos: (Eskinat et al., 1993; Johansen, 1996, 2000; Pearson e Pottmann,
2000; Barany, 2001), dados simulados do circuito de Chua (Petrick e Wigdo-
rowitz, 1997).

Thompson e Kramer (1994) apresentam um método para a sintese de mo-
delos de processos quimicos que combina informacao a priori e redes neurais

6Uma descrigdo mais detalhada do método dos MQR. pode ser encontrada em (Draper
e Smith, 1998). Barroso (2001) aplicou com sucesso 0 MQR como método de otimizagao
mono-objetivo para identificacdo de sistemas dinamicos nao-lineares.
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artificiais.

Em (Duran e White, 1994) apresenta-se uma abordagem Bayesiana de
estimacao para analise e estimacao dos parametros de um modelo de trans-
feréncia de calor.

Lindskog e Ljung (1995) aplicam a metodologia desenvolvida em seu tra-
balho para o aquecimento solar em residencias.

Em (Alessandri e Parisini, 1997) uma se¢ao de um sistema real de poténcia
de 320 MW ¢ identificada.

Aplicagao em controle e otimizacao podem ser encontradas em (Simutis
et al., 1997).

Em (Lorito, 1998) é proposto um procedimento para identificacao de um
modelo dinamico nao-linear para um transformador de corrente a partir de
dados empiricos e de informacao a priori da fisica do processo.

Em (Bechmann et al., 1999) o fluxo de deposigao de poluentes em uma
estacao de esgotos é analisado e identificado.

Em (Braake et al., 1999) processos bioquimicos sao identificados a fim
de projetar controladores capazes de controlar temperatura, pH e fluxos de
massa.

Em (Weyer et al., 2000) é utilizada uma modelagem caixa-cinza para a
deteccao de falhas de um trocador de calor.

Em (Aguirre, 2000a) um conversor buck CC-CC ¢é modelado.

Barroso (2001) usa métodos de otimizacao mono-objetivo para identifica-
¢ao caixa-cinza de sistemas nao-lineares. Com esse proposito, esse trabalho
parte das definigoes gerais em identificacao caixa-preta (sem informagao au-
xiliar) e das caracteristicas gerais da estrutura dos modelos NARX polinomi-
ais, para definir uma metodologia que permita usar conhecimento a priori,
ou outro tipo de informacao auxiliar, nas etapas de escolha de estrutura e
estimacao de parametros de tais modelos utilizando-se ferramentas de oti-
mizagao. Para avaliacao da metodologia foram escolhidos dois sistemas: um
conversor CC-CC buck, sendo que os dados de identificacao estao contidos
em uma estreita faixa de operacao, o que torna a identificacao de um mo-
delo global dificil; e um sistema térmico, sendo que os dados estaticos estao
contidos nos dados dinamicos. Os resultados descritos sugerem que é pos-
sivel identificar modelos dinamicos na presenca de restri¢coes que forcam o
modelo a ter certas caracteristicas pré definidas em estado estacionario. Em
geral, os modelos identificados fazendo-se uso de informacao auxiliar, tém
um comportamento global melhor de que seus analogos obtidos por técnicas
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caixa-preta.

3.7 Alguns trabalhos relacionados

Nessa secao sao estudados trés trabalhos em maior profundidade. Sao os
seguintes:

1. Johansen, T. (1996). Identification of non-linear systems using empiri-
cal data and prior knowledge - an optimization approach. Automatica,
32(3):337-356;

2. Johansen, T. A. (2000). Multi-objective identification of FIR models.
In Proceedings of 14th IFAC Symposium on System Identification 2000,
Santa Barbara, USA;

3. Aguirre, L. A., Donoso-Garcia, P. F., e Santos-Filho, R. (2000). Use
of a priori information in the identification of global nonlinear model
— a case study using a buck converter. IEEE Transactions on Circuits
and Systems Part I: Fundamental Theory and Applications, 47(7):1081—
1085.

3.7.1 (Johansen, 1996)

Nesse trabalho o critério de padrao de predicao de erro é aumentado com
termos de penalidade e restricoes para incorporar o conhecimento a priori,
incluindo penalidade de regularizacao que garante a suavidade do modelo. O
projeto de parametros é discutido e a relevancia do trabalho é ilustrada por
um exemplo detalhado.

Logo na introducao, o autor mostra que a determinagao de um modelo
a partir de um amostra finita de observagoes sem nenhum conhecimento a
priori € um problema mal-condicionado, no sentido de que nao existe uma
unica solucao. Assim, o problema de identificacao é essencialmente que um
conjunto finito de amostras nao impoe restricoes suficientes no conjunto de
modelos. Para simplificar os estudos, o autor considerou que os sistemas
apresentavam suavidade nos sinais (ou seja, seriam diferencidveis até certo
limite). Em seguida, afirma que a estrutura proposta nesse trabalho é uma
formulacao de otimizacao juntamente com o problema de identificacao em
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que os diferentes tipos de informacao a priori sao tratados como penalidades
ou restricoes.
O problema, sob uma abordagem de otimizacao, pode ser expresso da

seguinte forma’.

JO) = 7Y€ F60) ] 50) P

+yD* (M (f(+50)), Ma) + B | O(6) — ¢ |I? (3.4)
sujeito a
H(9) < 0; P(h) = 0.

em que

J(-) : Funcgao custo

A, B . Constante nao-negativas

£ . Residuo de Predicao

M : Modelo

M, . Modelo ideal

D2M(f(-;0)) : Distancia entre M e M,

S . Penalidade de suavidade

O : Restricoes leves de igualdade

Observa-se que, além da minimizacao do erro quadrético, uma série de
outras caracteristicas podem ser incorporadas nessa metodologia. Um incon-
veniente presente é a sintonia das constantes A, vy, 3, ocorrendo situagoes em
que procedimentos automaticos levarao a resultados espirios.

A metodologia é empregada na simulagao de um tanque de neutralizagao
de pH. Nessa situagao vérios tipos de informacao a priori (veja Segao 3.5.2)
foram utilizados. A conclusao dos resultados foi de que a incorporacao de
gradual quantidade de informacao a prior: pode melhorar a qualidade do mo-
delo identificado. Além disso, uma sistematica para a sintonia das constantes
A, 7, B parece ser necessaria.

3.7.2 (Johansen, 2000)

Johansen (2000) mostra que estimacgao dos parametros do modelo pode

"Notacdo fidedigna ao trabalho de Johansen (1996)
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ser visto como um problema de multiplos objetivos e restricoes derivados de
dados experimentais (dinamicos e estéticos), modelos fisicos, experiéncia do
usudrio, e propriedades desejadas do modelo. Nesse trabalho, uma aborda-
gem multiobjetivo para identificacdo de sistemas é sugerida e formalizada
para a identificacao de modelos FIR lineares. Particular atencao é dada para
a analise entre objetivos e restricoes conflitantes.

Logo no principio do trabalho, o autor identifica as razoes para o uso de
identificagdo multiobjetivo: (i) seqiiéncia incompleta de dados; (ii) elevado
grau de liberdade; (iii) informagao adicional normalmente é disponivel. O seu
uso reduz a variancia dos parametros do modelo; e (iv) propriedades, como
suavidade, aumenta a aplicabilidade do modelo. E mostrada uma metodolo-
gia para identificacao de sistemas usando otimizacao multiobjetivo aplicada
para um modelo FIR

yi(t) iy DY, ur(t — k)
S D DFNY B : o (39)
Ym(t) P+ i (1) ur(t = k)
em que y(k) é a saida do sistema, u(k) a entrada e h(k) é a resposta ao

impulso.
Os objetivos e restri¢oes usados sao

Série temporal;

Ganho em estado estaciondrio;

Regularidade (redugao da variancia do modelo);

Limites dos parametros;

Limite da incerteza de precisao do parametro.

A estratégia para solucao do problema de Otimizacao Multiobjetivo ado-
tada é P, (soma ponderada de objetivos). Utiliza-se como objetivo adicional
o ganho em estado estacionario e a analise geométrica permite verificar o
quanto cada objetivo ou restricao esta distante de seu minimo. Além disso,
limites dos parametros e incerteza inerente na estimacao também sao levados
em conta.
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A metodologia é empregada em um sistema dinamico linear continuo de
3* ordem (que de uma certa forma pode ser considerado bem simples). O
autor conclui que os resultados permitem avaliar a consisténcia do modelo
e das técnicas de otimizacao e evita o calculo de parametros, semelhante ao
mostrado em (Johansen, 1997).

3.7.3 (Aguirre et al., 2000)

Esse artigo investiga algumas questoes relacionadas a identificacao caixa-
cinza. E discutido como a informacao a priori sobre a nao-linearidade esta-
tica pode ser incorporada no modelo. Mostra-se também que, em algumas
aplicacoes envolvendo sistemas nao-lineares, ha um compromisso entre a pre-
cisao do modelo da nao-linearidade estatica e a qualidade de predicao. Esses
conceitos foram aplicados na identificacao de um conversor buck CC-CC ope-
rando em modo continuo. Mostra-se que o modelo se torna estavel em uma
faixa mais ampla quando se incorpora informacao a priori.

Os autores comecam o artigo destacando a importancia da modelagem de
conversores de poténcia e afirmando que o procedimento de identificacao on-
line permite superar problemas como variacao de valores de parametros em
aplicacoes de controle. Logo em seguida, ressaltam que o grande desafio no
campo da identificacao é a selecao de uma adequada e compacta estrutura.
Mas apontam que informacao a priori pode ser utilizada para a restringir a
estrutura do modelo, conseqiientemente, facilitando a selecao.

Preliminarmente, o conversor buck é brevemente descrito. Tal dispositivo
constitui-se em um conversor CC-CC controlado por técnica de largura de
pulso modulado (PWM), cuja relagdo da tensdo em regime permanente é
dada por

V,=(1- D)V, (3.6)

em que V, é a tensao na carga e D é a proporcao de tempo que o dispositivo
fica no estado “ligado” (duty-cycle ou ciclo de trabalho).

Para realizar os testes dinamicos e aquisicao de dados, foram considerados
os seguintes aspectos:

e A entrada deve ser persistentemente excitante(foi usado PRBS);

e A entrada deve ser segurada por um tempo suficiente para que o sistema
responda adequadamente;
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e Sinal de saida: tensao de saida do conversor. Sinal de entrada: sinal
CC usado para gerar o PWM.

Coletados os dados de entrada e saida, foi utilizada um modelo NARMAX
polinomial. De acordo com (3.6) pode-se concluir em relagao a sele¢ao de
estrutura:

e Um modelo linear seria inadequado para representar a relacao estatica
entre entrada e saida;

e O modelo polinomial nao pode conter termos cruzados de u e y nos
regressores.

Como conclusao os autores destacaram que o conhecimento do formato
geral da curva estatica permite restringir a selegao da estrutura e que a iden-
tificacao caixa-cinza para o caso estudado apresentou melhores resultados.
Além disso, a identificacdo com a inclusao da informacao da curva estatica
mostra aparentemente um compromisso de qualidade entre a caracteristica
dinamica e estdtica.

3.8 Conclusoes do capitulo

O presente capitulo procurou mostrar os recentes desenvolvimentos da
Identificacdo Multiobjetivo (IM), destacando o uso da informacao auziliar
nas etapas de selecao de estrutura e estimacao de parametros.

Inicialmente, os conceitos de identificacao caixa-cinza, caixa-preta e caixa-
branca e outras nomenclaturas presentes na literatura foram elucidadas. Foi
adotada a nomenclatura Identificacio Multiobjetivo (IM) como o procedi-
mento que utiliza um ou mais tipos de informagao auxiliar de qualquer na-
tureza, associada a técnicas de estimacao de parametros.

A secao seguinte destacou a motivacao para o uso da IM. Foram mos-
tradas as nomenclaturas presentes na literatura e um comparativo entre os
tipos de identificacao, particularmente a identificacao caiza-branca, identifi-
cacao caixa-cinza e identificacdo caira-preta. Procurou-se deixar claro que
a identificacao caixa-cinza constitui-se em caso particular da IM, quando a
informacao auxiliar for relativa a um conhecimento estrutural do sistema.

Na Secao 3.5 foram apresentados varios trabalhos em que a informacao
auxiliar foi incorporada nas etapas de selecao de estrutura e estimacao de
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parametros. Para mostrar a relevancia do assunto, seja no aspecto cientifico
ou tecnolégico, foram mostrados varios estudos de casos na secao seguinte,
e posteriormente, trés trabalhos mais diretamente relacionados com essa dis-
sertacao foram apresentados.

Por fim, pode-se concluir que o uso de informacao auxiliar na identifica-
cao de sistemas nao-lineares é uma area de grande concentragao de trabalhos
nos ultimos anos. A formulacao de conceitos claros para caracterizar as
varias formas de incorporar informacao auxiliar e a criacao de um procedi-
mento sistemdtico para incorporar essa informacao sao de grande relevancia
e constituem-se nas principais contribuicoes dessa dissertacao.



Capitulo 4

Metodologia para Identificacao
Multiobjetivo

“Sempre que estiver em um dos extremos, estard fora da
realidade.”

Buda

4.1 Introducao

A identificagao caiza-preta (ICP) convencional de sistemas utiliza os da-
dos de entrada/saida do sistema, que sao obtidos através de testes dinamicos,
como unica fonte de informagao. Mas a observacao das caracteristicas dina-
micas nao precisa ser o Unico critério utilizado para definir um bom modelo.
Caracteristicas em estado permanente como, por exemplo, a funcao estatica,
o seu ganho em regime permanente, o niimero e localizacao dos pontos de
equilibrio, entre outros, podem ser importantes ingredientes na obtencao de
um bom modelo dinamico.

O que se espera de modelos em geral é que sejam capazes de representar
o sistema real tanto dinamicamente quanto em regime permanente. Por
isso, caracteristicas em regime permanente também devem ser usadas (se
estiverem disponiveis) na validagdo de modelos.

Este capitulo descreve, de forma sucinta, a incorporacao de informacao
auxiliar através de uma metodologia multiobjetivo. Em seguida, apresenta-
se um caso particular em que determinados tipos de informacao podem ser
enquadrados e incorporados na representacao NARMAX polinomial.
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4.2 Formulacao do problema

10 P1 b

objetivo fs

IS
T
I
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Do D2

1 1 1 1 1 1

4 6
objetivo f;

Figura 4.1: Conjunto pareto hipotético de um problema bi-objetivo

A linha continua ligando o ponto p; ao ponto py é um hipotético con-
junto Pareto-6timo de um problema bi-objetivo de otimizagao. As
solucoes py e po denotam os étimos individuais das fungoes objetivos
f1 e fa. pa e pp sao solugoes pertencentes ao conjunto Pareto-6timo.

A Figura 4.1 representa o conjunto solucoes eficientes ou Pareto-étimo de
um problema bi-objetivo de otimizacao. Isso significa que nao existe nenhuma
solucao “abaixo” daquele conjunto, no grafico da Figura 4.1, e qualquer mé-
todo de otimizagdo que minimize f; e/ou fo, no melhor caso, encontrara
solucoes pertencentes aquele conjunto.

As técenicas de identificagao caixa-preta (que utilizam algoritmos de oti-
miza¢ao mono-objetivo sem restrigdes) normalmente resultam em solugoes
como pq, pois levam em consideracao apenas um dos objetivos, nao possuindo
controle nos outros objetivos (sejam eles explicitos ou nao). A identificagdo
caixa-cinza baseada em otimizacao mono-objetivo forneceria uma tnica so-
lugao que é provavelmente uma solucao como py, ja que nao ha razao para
que esse procedimento encontre a solucao p,. A solucao p, é provavelmente
inadequada, ja que ha outras melhores, que representariam uma pequena
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degradagao em um dos objetivos, com uma grande melhoria no outro.
A abordagem multiobjetivo abrange duas situagoes:

e Se os critérios a serem considerados na escolha final de uma solucao
sao objetivos f1 e fy apenas, a solucao p, é possivelmente inadequada,
pois ha melhores solucgoes, que representariam um pequeno decréscimo
de qualidade em um objetivo e um grande aprimoramento para o outro
objetivo. Nesse caso, a solucao p, seria possivelmente “a melhor”. Essa
solugao é préxima (no espago dos objetivos) a ambos 6timos individuais
dos objetivos fi e fo. Em outras palavras, a solucao p,, se modificada,
levaria a uma pequena melhoria em um dos objetivos, enquanto que o
outro objetivo sofreria uma grande depreciacdo em seu resultado. A
abordagem multiobjetivo é um procedimento adequado para encontrar
solugoes como p,.

e Se, entretanto, ha outros critérios que nao podem ser expressos em
termos de f; e f, mas também sao importantes na caracterizacao de
solucoes significativas, entao todo o conjunto de solucoes eficientes de-
verd ser examinado para encontrar a melhor solucao. A solucao, neste
caso, é encontrada com alguma interacao com o usuario.

Em ambas situagoes, quando algum tipo de anélise de compromisso ocorre,
a estrutura multiobjetivo serd provavelmente mais 1til do que técnicas mono-
objetivo.

4.3 Identificacao mono e multiobjetivo

O problema de identificacao de sistemas pode ser considerado como um
caso particular de otimizacao, que usualmente minimiza o erro de predicao de
um passo a frente associado ao modelo dinamico, ou seja, ajustando a estru-
tura matemdtica aos dados. Em uma estrutura mono-objetivo, a incorpora-
cao do conhecimento a priori pode ser executada ao menos de duas maneiras
basicas: aumentando a fun¢ao objetivo ou introduzindo novas restri¢oes, de
tal forma a representar aquele conhecimento. Em (Johansen, 1996) o crité-
rio padrao de minimizacao do erro de predicao é aumentado com termos de
penalidade e restricoes para incorporar o conhecimento a priori, incluindo
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penalidade de regularizacdo, que garante a suavidade do modelo. Em (Cor-
réa, 2001) o algoritmo elipsoidal é usado para estimar os parametros sujei-
tos a restrigoes que representam o conhecimento disponivel. Barroso (2001)
aprimorou as técnicas desenvolvidas por Corréa (2001) utilizando algoritmo
elipsoidal e algoritmo Quase-Newton BFGS.

Varios tipos de informacao no procedimento de identificacdo podem ser
representados como varios objetivos, que usualmente tendem a ser conflitan-
tes (Aguirre et al., 2000). A fim de permitir uma anélise do compromisso
entre os diferentes tipos de objetivo, a otimizacdo multiobjetivo se apresenta
como uma conveniente alternativa (Chankong e Haimes, 1983).

A seguir serd apresentada a formulacao mono-objetivo e em seguida a
formulagao multiobjetivo.

4.3.1 Formulacao mono-objetivo
A abordagem mono-objetivo para incorporacao de informacgao auxiliar

pode ser conduzida, em geral, como proposto em (Johansen, 1996). A Equa-
¢ao (4.1) representa um caso genérico

=1

IN
o
&
I
‘.I—‘
=

. { Gi(6)
sujeito a : 6

A~ A~ A~ A~

em que Jyq(@) é o somatério do erro quadratico, Jpk (0), G(0) e H(0) sao
a penalidade, restricoes de desigualdade e restricoes de igualdade, respecti-
vamente. K; sao constantes nao negativas. Obviamente, o conhecimento a
priori e a escolha das constantes K; terd uma grande influéncia no modelo.
A escolha das constantes K; ndo é uma tarefa trivial (Johansen, 1996).

De fato, a Equacao (4.1) apresenta mais de um objetivo. Entretanto,
sua formulacao permite apenas que se extraia uma solucdo desse problema.
Conforme ja discutido na Secao 4.2, a geracao do conjunto Pareto-6timo
é uma atraente estratégia para elencar solucoes intermediarias e facilitar o
processo de escolha da solucao étima.
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4.3.2 Formulacao multiobjetivo

Ao invés de tratar o problema de incorporacao de informacao auxiliar
como em (4.1), a abordagem multiobjetivo considera um vetor de fungoes
definido como

J(6) = : . (4.2)

A

Cada uma das funcoes Ji(@)...J,(0) representa o critério dos MQ e
(n—1) tipos de informagoes auxiliares incorporadas no sistema. O problema
multiobjetivo pode ser, entao, denotado por

min J(6)
R (4.3)
sujeito a {9 eD

em que D representa o conjunto factivel do problema.

Geralmente, a minimizagcao dos funcionais .J; possuem solucoes compe-
titivas. Isso é razoavel, pois na maioria dos casos, a melhor solucao nao
coincidird com o 6timo individual de todos os funcionais. Uma metodologia
adequada para caracterizar esse compromisso entre as solucoes é produzida
pela teoria de programagao multiobjetivo (Chankong e Haimes, 1983). O
problema ¢ minimizar um vetor de funcoes J(@). O conceito central na pro-
gramacao multiobjetivo é o conjunto Pareto-dtimo ou solucoes eficientes. O

conjunto 0" de solucoes eficientes 0 pode ser caracterizado por
6 cO® < {F6ecD : JO)<IO)eI) £I6)), (4.4)

Uma solugao eficiente deve pertencer a D. Na Equacgao (4.4), as relacoes
de igualdade, diferenca e desigualdade sao definidas como:

V <Z & vy,<z,Viel....n
(4.5)
V £7Z & Fiel,....n|v#z

em que v; e z; sao as componentes de um vetor n-dimensional V e Z. A
solucao é eficiente se e somente se nao existir nenhuma outra solugao que
minimize um dos objetivos sem degradar ao menos um outro objetivo. Em
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outras palavras, as solucoes pertencentes ao Pareto-6timo, sao as melhores
solugoes entre as quais nao existe um ordenamento (ou seja, nao hd como
definir, a partir da avaliacao dos funcionais objetivo, que uma solucao é
melhor que a outra).

4.4 Formulacao computacional

Para determinar o conjunto de solucoes eficientes, a estratégia mais co-
mum é caracterizar esse conjunto em termos de solugoes de véarios problemas
mono-objetivo. Uma das estratégias mais comuns é o chamado problema de
pondera¢ao P, (Chankong e Haimes, 1983). Considere

W={w|weR', wj>0e» w;=1} (4.6)

J=1

como sendo pesos nao negativos. O problema de ponderacao é definido como
w € W tal que:

0 = arg min Zlel(é) (4.7)

em que .J; sao todos os objetivos e restrigoes.

Esse método, muito simples, é capaz de achar completamente o conjunto
de solugoes eficientes para problemas convexos (Chankong e Haimes, 1983). O
Teorema 4.4.1, desenvolvido nesse trabalho, mostra uma eficiente estratégia
computacional para resolver 4.7, para casos em que os funcionais .J; puderem
ser expressos pelo somatorio dos erros quadraticos.

Teorema 4.4.1 Sejaw; € R" e Jz(é) comi=1,...,n funcionais denotados
por:

Ji(0) = (v; —Gi0)"(v; — G,0) (4.8)

em que 6 € R*!, v; € R™*1 ¢ G; € Rw>ma,

O problema:

6 = arg min J(@) = arg min Zlel(é) (4.9)
0D 6cD
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tem por solucgao:

n -1 n
i=1 i=1
UJ
DEMONSTRAGAO: Reescrevendo (4.8)
Ji(0) = vivi—vIG6—60 G'v;,+6 GI'G:0. (4.11)

e substituindo (4.11) em (4.9)

arg min J(@) = arg min Z wi(viv; — viG0 — éTG;FvZ- + éTG;FGié).

0D 0cD
(4.12)
L - A . 03(0)
A fim de minimizar (4.12) em relacao a @, é necessario resolver 0 0.
Procedendo-se assim, tem-se
0J(6
o _,
00
i=1
> —2wiGivi+ > 2GIGO = 0
i=1 i=1
i=1 1=1

=1

n

A 2: T

6 = wZGsz
i=1

i=1

-1

D>
Il

n
=1
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Para que @ seja o minimo, é necessario verificar que

23(0 -
0 A(Z) = ) 2w,G{G; >0 (4.14)
00 P

Como, por definicao w; > 0 e por construcao G;G; é positiva definida,
(4.14) é satisfeito, terminando a demonstragao.

Nota 4.4.1 O problema do Teorema 4.4.1 apresentado em (4.9) pode ser
escrito na sequinte forma matricial:

w1 0
6" = arg min J(8) = arg min [J,(6) ... J,(8)] . (4.15)

OecD OeD 0 w,

cuja solucdo, também na forma matricial, pode se escrita como:

wy 0 Gy
) = |[GT...GT] : X (4.16)
| 0 wy, G,
[ wy o 17T vy
[Gy... G
i 0 Wy | | Vn

Apesar de particular, o Teorema 4.4.1 permite incorporar uma grande va-
riedade de informacoes auxiliares que podem ser analiticamente expressas na
representacao NARMAX polinomial. Além disso, essa abordagem nao neces-
sita um ajuste de curva polinomial para uma f(-) de tal forma a relacionar
y = f(@) como proposto em (Barroso, 2001, p. 46).
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4.5 Incorporacao de informacgao auxiliar

As secoes seguintes mostram como as propriedades estruturais do modelo
NARMAX polinomial podem ser utilizadas na identificacao multiobjetivo de
sistemas nao-lineares, particularmente na etapa de estimacao de parametros.
Dois tipos de informacao auxiliar: o conhecimento dos pontos fixos e da curva
estatica serao empregados.

4.5.1 Pontos fixos

A localizagao dos pontos fixos pode ser obtida a partir de (2.27), abaixo
repetida para conveniéncia do leitor

Spe 4+ Sy + (5, —1) y+ S =0,

ou a partir de dados medidos (Aguirre e Souza, 1998). Conhecendo os /¢
pontos fixos [ay, ..., aq, ay| é possivel calcular o conjunto de coeficientes de
agrupamento que definem tais pontos fixos. Ou seja, se um modelo tem a
seguinte forma

L

[ — ) =Syt + .. 4+ Sy + (S, — 1)y + o =0, (4.17)
i=1
entao tal modelo tem os pontos fixos y = [aq, ..., as, ay]. Considere o con-

junto ® dos coeficientes de agrupamento do modelo dado pela Equacao (4.18)

®=[S,,.... 5, (8, —1),5)]. (4.18)
E importante ressaltar que (4.17) multiplicado por qualquer constante
produzird os mesmos pontos fixos. Entao, para evitar uma grande variancia
nos parametros, o seguinte procedimento pode ser empregado. O conjunto de
parametros obtidos por M(Q é usado como referéncia. Através da Definicao
2.4.1 um conjunto de coeficientes de agrupamento pode ser determinado

Prig = [Suqyes - - - 2mqy2 (Enmay — 1), Sviqo] (4.19)

Seja a norma euclidiana, || - ||, do conjunto de parametros a raiz quadrada
do somatorio dos quadrados dos parametros. A norma euclidiana do conjunto
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de parametros de qualquer modelo associado a determinados pontos fixos
pode ser normalizada, a fim de igualar a norma euclidiana do conjunto ®yq.
Fazendo-se isso, tem-se o seguinte conjunto de coeficientes de agrupamento
normalizado
E:%[Eyz,...,&/z,@y—1),20]. (4.20)
Para minimizar o erro da localizacao dos pontos fixos, a seguinte funcao
deve ser minimizada

AT ~

Jop(0) = (T =) (T —32) = (T - 56)" (T — 50). (4.21)

em que S é um mapeamento linear tal que 3 = 56.

A funcdo (4.21) se enquadra no formato exigido pelo Teorema 4.4.1. E
direto mostrar que para a situacao em que héa dois objetivos, o primeiro erro
quadrético (2.48) e o segundo, localizagao dos pontos fixos (4.21), tem-se a
estimativa da resposta estatica

6 =[w, UV +w, S S| un ¥y 4+ w,S 3. (4.22)

Variando w; e wy de tal forma a w; 4wy = 1 pode-se obter todo o conjunto
Pareto-6timo’.

4.5.2 Curva estatica

A curva estatica de um sistema pode ser obtida através do teste estatico
que consiste em aplicar patamares de entrada fixos e esperar o sistema entrar
em regime permanente para coletar a saida ou através da fisica do processo,
como no caso do conversor buck (3.6).

Seja
-1 t-m ¢ ¢
Q = |Lyu Y > gram™ D g» > um|, (4.23)
m=1 p=1 p=2 m=2

em que () estd sendo chamada de matriz de regressores estdticos. Considere,

'Para se empregar o estimador MQE (ver P4g. 32) deve-se estender também a matriz

S* =[S : Opma] em que Opa é uma matriz de zeros com o ndmero de linhas de S e o
ntimero de colunas iguais ao nimero de termos de ruido da parte média mével (MA).
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agora,
I-1 —m ‘ ‘ T
Sé = 20 Zy Zu Z Z Eypum Z Zyp Z Zum 3 (424)
m=1 p=1 p=2 m=2

que nada mais é do que uma re-organizacao dos coeficientes de agrupamento.
S0 é o mesmo mapeamento ja descrito na Secao 4.5.1.
Substituindo (4.23) e (4.24) em (2.37), tem-se

i = QS6. (4.25)

Suponha que os dados u e y sao medidos, ou que se conheca a priori a
relacao entre eles. Pode-se expressar o erro quadratico entre a curva estatica
estimada e aquela medida ou conhecida a priori. Entao é possivel verificar o
erro quadratico através da seguinte relagao:

A~

)7 — 7)) = (7 — QSO)" (7 — QS6). (4.26)

<

Jor(9) = (7 -
E utilizando o Teorema 4.4.1 chega-se a um resultado idéntico a (4.22)
6 = [,V U+ wy(QS) (QS)] ur ¥y + wa(QS) ). (4.27)

Variando w; e wq de tal forma a w;+ws = 1 pode-se obter todo o conjunto
Pareto-6timo.

4.6 O Problema da decisao

Como se viu nas secoes anteriores, a determinacao das solugoes eficientes
pode ser feita de modo direto. O mesmo nao acontece com a etapa em que
se escolherd uma das solugoes pertencentes ao Pareto-6timo. Nessa etapa,
chamada de etapa de decisao, deve em geral existir algum tipo de interacao
entre o decisor (usualmente um ser humano) e algum programa computa-
cional, que ira utilizar a informacao obtida do decisor para fazer a escolha
convergir para uma unica solu¢ao (Takahashi, 2001).

O conjunto de solugoes eficientes, sendo pequeno, podera ser apresentado
ao decisor para que seja tomada uma decisao com base na avaliagao simul-
tanea. No entanto, normalmente existe uma quantidade muito grande de
alternativas, que nao podem ser simultaneamente processadas pelo decisor.
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E necessaria, portanto, uma sistematica de apresentacao das alternativas que

garanta que:

1. O nimero de consultas ao decisor serd o menor possivel;
2. Apresentacao de um niumero 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. Basicamente, pode-se seguir uma das seguintes
possibilidades descritas em (Takahashi, 2001):

e Apresentacio de preferéncias a posteriori. Neste caso, sera determi-

nado um conjunto de solucoes que seja representativo de todo o con-
junto de solucoes eficientes antes de iniciar qualquer interacao com o
decisor. A estrutura das consultas é formulada partindo da premissa de
que as possiveis solugoes ja tiveram suas fungoes objetivo previamente
avaliadas;

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

Apresentacdo de preferéncias a priori. Neste esquema, o decisor é pre-
viamente consultado, e formula uma certa estrutura de preferéncias que
“nao depende” do conhecimento das alternativas concretas que vierem
a se colocar. Esta situagao nao caracteriza propriamente um problema
“multiobjetivo”, podendo ser entendida como um caso de otimizagao
mono-objetivo. No entanto, esta ¢ uma forma de agregar miltiplos
objetivos em um problema de otimizacao.

Na Secao 4.6.1 é apresentada uma regra de decisao baseada no equilibrio

entre polarizacao e variancia e na Secao 4.6.2 é apresentado um novo decisor

baseado na norma minima dos objetivos normalizados.
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4.6.1 Equilibrio entre polarizacao e variancia

Em problemas de identificacao que utilizam o somatério dos erros qua-
draticos como funcao custo, o erro pode ser decomposto em dois termos, um
devido & escolha de um certo conjunto de treinamento (ou identificagao) (va-
riancia) e outro devido a diferenga entre o sistema e o modelo encontrado
(polarizagao). Os efeitos devido a polarizacao e a variancia somados formam
o erro quadratico. Note que na medida em que o erro devido a polarizagao di-
minui, o erro devido a variancia aumenta e vice-versa. (Quanto mais complexo
for um modelo, menor serd o erro de polarizacao, enquanto o erro devido a
variancia aumentara. De uma certa forma, deve-se evitar modelos muitos
complexos que tendem a modelar o ruido presente nos dados. Quando isso
ocorre, costuma-se dizer que os modelos estao sobreajustados (overfitting).
Opostamente, quando o modelo é muito simples e o erro de polarizacao é
maximizado, diz-se que os modelos estao sub-ajustados (underfitting). Esse
equilibrio entre variancia e polarizacao também é conhecido como problema,
de regulariza¢iao (Tikhonov e Arsenin, 1977). Um modelo que equilibre va-
riancia e polarizacao é desejavel e a regularizacao pode, portanto, constituir
em uma regra de decisao.

A regra de decisao pode ser expressa pela seguinte equagao (Teixeira,
2001):

p" = arg min ey, (4.28)
p*ep*
em que p* é a solucao 6tima, P* é o conjunto Pareto-6timo e ey é a média
do somatorio dos erros quadraticos para padroes de validagao, dada por :

Ny

> [(dy, + &) = flavp)). (4.29)

=1

1
€y = N—V
sendo Ny é o tamanho do conjunto de validagao, dy, + §; é amostra do con-
junto de validagao somado a ruido gaussiano, f(zy;;p) é o modelo estimado
pertencente ao conjunto P*. O conjunto P* possui modelos sub-ajustados,
sobre-ajustados, bem como modelos com ajuste adequado. A Figura 4.2 ilus-
tra a solucao 6tima no conjunto Pareto-6timo. As coordenadas da solugao
Gtima, p* = (ff, f5) pertencentes ao Pareto-6timo construido a partir dos da-
dos de treinamento (identificagao) sao obtidas da seguinte forma. Primeiro,
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encontra-se o valor minimo de f; no Pareto (validagao). A ordenada desse
ponto serd fi. No Pareto (treinamento), a ordenada f; determina um valor
de f7, formando o par ordenado que serd a solucao 6tima.

Pareto (treinamento) | Pareto (validagao)

Solugio Otima

7’ AN
, N
, N
, N
L, N

objetivo fs

objetivo f;

Figura 4.2: Conjunto pareto hipotético e curva de validagao

Conjunto pareto hipotético e curva de validagdo. As coordenadas da
solugao 6tima, pertencentes ao Pareto (treinamento) sao obtidas da
seguinte forma. Primeiro, encontra-se o valor minimo de f; no Pareto
(validagao). A ordenada desse ponto serd f5. No Pareto (treinamento),
a ordenada fj determina um valor de f;, formando o par ordenado

que serd a solucao otima.

4.6.2 Norma minima dos objetivos normalizados

Uma outra alternativa aos procedimentos subjetivos pode ser procurar
uma, preferéncia a priori. Para tanto é proposto nesse trabalho uma formu-
lacao que permite encontrar uma solugao que minimize a norma euclidiana
dos objetivos normalizados. A normalizacao dos objetivos devera ser reali-
zada pois nem sempre as grandezas serao equivalentes. A normalizacao aqui
empregada consiste em transformar os valores dos objetivos em uma escala
de 0 a 1. Considere os seguintes funcionais Jz(é) comi=1,...,n, emque®
é o conjunto de solucoes eficientes 0. A seguinte equacao define o conjunto
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de funcionais normalizados J;(0")

76 = (é)A min(.J (é)A |
max(J;(0") — min(J;(6")))

(4.30)

. ~ ;. , . Ak
em que min(+) e max(+) sdo o valor minimo e valor maximo do vetor J;(0 ),
respectivamente.

. A¥ A A ~ 7 7
Seja @ =[0;...0%]. A solugao 6tima p* é

p =30, min | [Ji(8)) .. Tu(B)] |- (4.31)

4.7 Conclusoes do capitulo

Esse capitulo apresentou a incorporacao de informacao auxiliar através de
uma abordagem multiobjetivo. O Teorema 4.4.1 permite o enquadramento
de uma série de informacoes auxiliares. De fato, qualquer informacao que
possa relacionar os parametros de um modelo NARMAX polinomial na forma,
quadratica podera ser incorporada.

Em seguida, mostrou-se dois tipos informacao auxiliar que podem ser
diretamente aplicados: pontos fizos e curva estdtica. Vale ressaltar que esses
dois tipos de informacao sao relevantes em uma série de aplicacoes e que sao
facilmente obtidos a partir de modelos NARMAX polinomiais.

A metodologia apresentada no Teorema 4.4.1 obtém de maneira simples e
sistematica o conjunto Pareto-6timo. A selecao da melhor solucao é feita na
etapa de decisao. Mostrou-se brevemente uma estratégia de decisao baseada
na procura do equilibrio entre polarizacao e variancia e outra que minimiza
a norma euclidiana dos objetivos normalizados.

A metodologia apresentada apesar de particular revelou-se poderosa e os
proximos capitulos mostrarao sua aplicagao em varios estudos de casos.






Capitulo 5

Uso da Informacao dos Pontos
Fixos

“Mieux vaut prévoir sans certitude que de ne pas prévoir
de tout.”

Henri Poincaré!

5.1 Introducao’

A partir dos artigos (Packard et al., 1980; Takens, 1981), o campo da
dinamica nao-linear testemunhou um grande interesse no problema de re-
construgao do espaco de estado (ou fase) (Casdagli et al., 1991; Gibson et al.,
1992) (Veja também Sauer et al. (1991) para um tratamento detalhado do as-
sunto). Resumidamente, tal problema trata de, geralmente partindo de uma
unica série temporal, definir um espaco medido por variaveis que sao funcoes
da série temporal de tal maneira que o espaco reconstruido compartilhe de
caracteristicas dinamicas e topoldgicas com o espaco original. A esse respeito,
ha um nimero de questoes importantes para permitir a correta reconstrucao
em um ambiente nao-ideal. Entre tais questoes, podem-se mencionar: a es-
colha do tempo de atraso (Rosenstein et al., 1994), o comprimento dos dados
(Kugiumtzis, 1996), a investigagao dos efeitos das varidveis bésicas (Casdagli

'E muito melhor prever mesmo sem certeza, a nada prever.
20s principais resultados apresentados nesse capitulo estio em um artigo aceito no
International Journal of Bifurcation and Chaos (Nepomuceno et al., 2002b).
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et al., 1991) e a prépria escolha da variavel a ser observada (Letellier et al.,
1998).

Um problema diferente, embora completamente relacionado, é o da apro-
ximacao funcional ou simplesmente modelagem. Basicamente, este problema
visa obter um modelo matematico (por exemplo uma ou mais equagoes di-
namicas) diretamente de um conjunto de dados disponiveis (normalmente,
mas nao necessariamente, uma tunica série temporal). Se tal modelo for vé-
lido, indicard a dinamica relacionada com aquela presente nos dados. Uma
grande variedade de procedimentos tem sido sugerida na literatura para ob-
ter modelos para dinamicas nao-lineares a partir de dados. Os exemplos
incluem fungoes de base radial (Broomhead e Lowe, 1988), equagoes diferen-
ciais (Gouesbet e Letellier, 1994; Brown et al., 1994; Lainscsek et al., 1998),
redes neurais (Suykens e Vandewalle, 1995), equagoes de diferenga (Aguirre
et al., 1997), modelos mistos (Irving e Dewson, 1997), wavelets (Billings e
Coca, 1999b) e modelos de Volterra (Floriani et al., 2000) para mencionar
apenas alguns.

Uma caracteristica comum a praticamente todos os métodos menciona-
dos de reconstrugao e de modelagem acima é obter um modelo utilizando
apenas os dados de entrada e/ou saida. Ou seja, nenhuma informacgao au-
xiliar é utilizada. Supondo agora que algum conhecimento sobre o sistema
esteja disponivel antes da modelagem, seria possivel usar eficientemente tal
informacao durante a construcao do modelo? Como isso pode ser feito? Que
tipo de informacao pode ser usado? Acredita-se que tais perguntas abrem
novas areas de pesquisas em modelagem de dinamica nao-linear e que as pri-
meiras respostas serao especificas para determinados tipos de representacoes
matematicas.

Algumas tentativas preliminares de usar a informacao a priori na mo-
delagem de dinamicas nao-lineares podem ser encontradas nos ultimos anos.
Brown e colaboradores modificaram a estrutura do modelo com base em
caracteristicas de simetria do fluxo modelado (Brown et al., 1994). Similar-
mente, a simetria dos pontos fixos (Aguirre et al., 1997) e o conhecimento
do comportamento de estado estacionario foram usados para o caso nao-
autonomo (Aguirre et al., 2000) de tal forma a restringir o espago factivel
das estruturas do modelo. Em todos esses artigos, entretanto, a informacgao
auxiliar nao foi usada diretamente no estagio de estimacao de parametros,
em que os parametros do modelo sao estimados através de minimizacao do
somatoério do erro quadratico entre os dados e as predi¢coes do modelo. A
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informagao auxiliar na etapa de estimagao de parametros foi usada em (Bar-
roso, 2001; Aguirre e Corréa, 2002).

Acredita-se que o presente trabalho seja pioneiro na literatura ao menos
por duas razoes. Primeiramente, informagao auxiliar (localizagdo de pontos
fixos) sera usada, no contexto de equagoes de diferenga nao-linear para di-
retamente atuar na estimacao de parametros e nao apenas para ajudar na
restrigao de classes da estrutura de modelos, como apresentando em (Aguirre
et al., 2000). Segundo, o estagio de estimacao de parametros sera realizado
através de uma abordagem multiobjetivo, ou seja, serao levadas em conta
mais de uma funcdo custo a ser minimizada (nesse trabalho, serdo conside-
radas duas funcoes). O procedimento sugerido pode ser vantajoso em muitas
situacoes. Esse procedimento nao somente permite usar a informacao dispo-
nivel a respeito da localizacao dos pontos fixos, mas também permite que o
usuario determine o peso com que tal informacao devera ser usada na mo-
delagem. O resultado é um conjunto de modelos, o conjunto Pareto-6timo,
do qual um candidato, que melhor se adequar as necessidades do usuario,
podera ser escolhido.

No presente capitulo, a identificacao multiobjetivo incorporando conhe-
cimento a priori da localizacao de pontos fixos é aplicada em dois sistemas
caoticos: circuito de Chua e o mapa senoidal. A metodologia utilizada esta
descrita no Capitulo 4 e também em (Nepomuceno et al., 2002b). As secoes
seguintes descrevem rapidamente os sistemas cadticos em estudo e discutem
os resultados obtidos através da abordagem multiobjetivo.

5.2 Sistemas caoticos

Henri Poincaré constatou que sistemas dinamicos podem exibir compor-
tamentos de extrema complexidade no final do século XIX, durante a in-
vestigagao das possiveis trajetorias apresentadas por trés corpos no espaco
sujeito as forcas gravitacionais entre eles (Poincaré, 1957). O processo de
investigacao a respeito do caos foi acelerado mais de meio século depois das
contribui¢es de Poincaré, principalmente com o trabalho de (Lorenz, 1963).
A partir de entao e motivado pelo advento de sistemas de computacao mais
poderosos, o estudo de sistemas cadticos penetrou profundamente nas areas
de fisica téorica e matematica computacional.

Um sistema cadtico é caracterizado pela sua inerente sensibilidade a con-
di¢oes iniciais. Isso faz com que o sistema seja imprevisivel a despeito do
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conhecimento das equacoes diferenciais ou de diferenca que descrevem o seu
comportamento.

O significado usual da palavra caos como sendo um indicativo de desor-
dem ou destruicao diverge do significado empregado para descrever sistemas
dinamicos. Nesse caso, o regime cadtico é de fato uma notavel comprovacao
da hipétese deterministica da natureza. De fato, o complexo comportamento
cadtico pode ser observado em sistemas descritos por equagoes extremamente
simples. Isso tem motivado a busca por modelos matematicos nao-lineares
capazes de predizer o comportamento de fenomenos antes considerados pu-
ramente aleatérios (Gleick, 1987).

O estudo de sistemas cadticos tornou-se importante em varias areas da
ciéncia. Por exemplo, em biologia o desaparecimento de caos pode signifi-
car um fenémeno patolégico (Codreanu, 2002). E importante para a mente
humana e batimento cardiaco (Goldberger, 1991; Schiff et al., 1994). Em
Mecanica, caos pode ser induzido para espalhar energia em pontos de res-
sonancia (Georgiou e Schartz, 1999). Caos também é importante em siste-
mas de comunicacao tica (Kennedy, 2000), em processamento de informagao
(Codreanu, 2002), mistura de liquidos, entre outros.

Uma introducao ao estudo de sistemas cadticos pode ser encontrado em
(Fiedler-Ferrara e Prado, 1994).

5.3 Circuito de Chua

5.3.1 Descricao do circuito de Chua

O circuito de Chua (Chua e Hasler, 1993) é um sistema cadtico ampla-
mente conhecido e estudado (Torres, 2001). Varios trabalhos, como o con-
trole e sincronismo de caos, utilizam o circuito de Chua como exemplo clédssico
de sistema caotico, dada a sua robustez, relativa facilidade de implementacao
(Torres e Aguirre, 2000) e grande variedade de regimes dinamicos.

O circuito de Chua é um circuito eletronico capaz de exibir oscilacoes
periddicas ou cadticas (Kennedy, 1992), de acordo com a variagdo de um
parametro do circuito. O circuito em si estd mostrado na Figura 5.1 e é
composto de componentes lineares, a excecao do diodo de Chua, que é um

3Também é possivel encontrar vasto material na Internet, inclusive livros completos,
tais como: Classical and Quantum Chaos (http://www.nbi.dk/ChaosBook/) e Invitation
to Dynamical Systems (http://www.mts.jhu.edu/~ers/invite.html).
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dipolo com a caracteristica linear por partes mostrada na Figura 5.2. Esse
diodo possui resisténcia negativa e é o elemento que confere energia ao sistema
permitindo, assim, manter o circuito oscilando autonomamente. Fica claro
que a presenca de nao-linearidade é devida a presenca do diodo de Chua, que
na pratica pode ser implementado por meio de amplificadores operacionais e
outros componentes simples (Kennedy, 1992).

+ +
lg(x) « y
Diodo —_ —_
de C1 C2 L
Chua
- - Zz
® @

Figura 5.1: Circuito de Chua

Esquema do circuito de Chua. O diodo de Chua é o tinico componente

nao-linear.
b SN m f 3
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Figura 5.2: Caracteristica corrente-tensao para o diodo de Chua

Caracteristica corrente-tensao medida para o diodo de Chua imple-
mentado.
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As Equagoes (5.1) descrevem o circuito de Chua:

dve, Ve, — Ve ,
Crgr = (CRC)_“(”I)
d'UC2 _ (Ucl _UCQ) .
CQ dt = R + 1 (51)
dig,
M T e

sendo que v¢, é a tensao sobre o capacitor C;, i, é a corrente através do
indutor e a corrente que passa pelo diodo de Chua é

movy + By(mo —my) v < —B,
id(Ul) = miuy | U1 |§ Bp (52)
movy + By(my —mg) vy > — By,

em que B, mgy e m; sao o ponto de quebra e as inclinagoes, respectivamente,
da funcao linear por partes mostrada na Figura 5.2.

O seguinte conjunto de parametros pode ser utilizado para simular o
circuito de forma a se aproximar do protétipo montado por Aguirre e colabo-
radores (Aguirre e Torres, 1997): Cy = 10,0nF, C,=100nF, L=19,2mH e R é
um trimpot de 2,0 k2. O diodo de Chua foi montado usando amplificadores
operacionais (maiores detalhes em (Kennedy, 1992)), tendo sido medidos os
seguintes valores para os parametros: my = —0,37, m; = —0,68 e B, =1, 1.

Vérios comportamentos cadticos e regulares podem ser conseguidos atra-
vés da variacao do trimpot R. Nesse trabalhado, fixou-se R ~ 1800 de tal
forma a se obter o atrator dupla volta (Aguirre e Torres, 1997). As Figuras
5.3 e 5.4 mostram a série temporal e o atrator dupla volta, respectivamente.



5.3 Circuito de Chua

79

-4

I
100

I
200

I
300

I
400

I
500

.
600

nimero de observacoes

Figura 5.3: Série temporal do circuito de Chua
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Série temporal do atrator dupla-volta do Circuito de Chua obtida a
partir de um circuito implementado (Aguirre et al., 2000).

Figura 5.4: Atrator dupla volta do circuito de Chua

Atrator dupla volta para R =~ 1800, reconstruido a partir de 2000
observacoes da tensao sobre o capacitor C; do circuito de Chua.
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5.3.2 Metodologia

Nesse exemplo usou-se um modelo NAR obtido da implementacao real do
circuito de Chua (Aguirre et al., 1997)

y(k) = +3,523y(k — 1) —4,2897y(k — 2)
—0,2588y(k —4) — 1,7784y(k — 1)3
+2,0652y(k — 3) + 6,1761y(k — 1)%y(k — 2)
+0,1623y(k — 1)y(k — 2)y(k — 4) — 2, 7381y(k — 1)%y(k — 3)
—5,5369y(k — 1)y(k — 2)% +0,1031y(k — 2)3 (5.3)
+0, 4623y (k — 4)3 — 0,5247y(k — 2)%y(k — 4)
—1,8965y(k — 1)y(k — 3)? + 5,4255y(k — )y(k — 2)y(k — 3)
+0,7258y(k — 2)y 4)? —1,7684y(k — 3)y(k — 4)?

(k—
+1,18y(k — 3)2y(k — 4) + £(k).

O sistema é autonomo e nao tem conseqiientemente nenhuma entrada
eXogena, e a parte de média mével foi estimada para reduzir a polarizacao,
nao sendo usada para a simulacao. Esse exemplo usara dados gerados pelo
modelo (5.3) a fim de evitar problemas na selegao de estrutura. Isto constitui
a melhor situacao possivel para as técnicas mono-objetivo tradicionais. A
técnica multiobjetivo proposta no Capitulo 4 serd empregada neste caso,
para diferentes niveis de ruido branco aditivo. Desta forma, a funcao da
técnica multiobjetivo podera ser avaliada.

Os pontos fixos do modelo estao aproximadamente em y = 0; £2,2417 e
o mapa tem o maior expoente de Lyapunov (ML) estimado em A = 3,6250 +
0,075 bits/s. A Figura 5.5 mostra o atrator (dupla-volta) e a Figura 5.6 mos-
tra o mapa de primeiro retorno. Ambas as figuras foram obtidas simulando
o modelo (5.3).

Este exemplo sera estudado seguindo dois trajetos. Primeiramente, usando
os dados obtidos do modelo (5.3) o sistema serd identificado usando a mesma
estrutura. Esse é um caso ideal, em que a estrutura é conhecida e os dados
nao sao corrompidos por ruido. Em seguida, ruido branco com média zero
e variancia 0,0001 é adicionado aos dados. A relacao sinal-ruido do sinal
(SNR) é de aproximadamente 93,53 dB, comparado a 72,30 dB dos dados
reais usados em (Aguirre et al., 1997). Apesar do fato que no caso atual a es-
trutura é supostamente conhecida, ver-se-a4 que a aproximacgao convencional
nao poderd identificar exatamente a dinamica do sistema.
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Figura 5.5: Atrator dupla-volta reconstruido - circuito de Chua

Atrator dupla-volta reconstruido a partir do modelo (5.3) do Circuito
de Chua.
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Figura 5.6: Mapa de primeiro retorno - circuito de Chua

Mapa de primeiro retorno do modelo (5.3) do circuito de Chua.
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5.3.3 Caso 1 - sem ruido

O conhecimento dos pontos fixos foi incluido na estimagao de parame-
tros por meio de (4.22). Vinte modelos foram identificados. As solugoes do
Pareto-étimo sao mostradas na Figura 5.7, em que w foi variado de 0 a 1.

2.02

" sQEP

Figura 5.7: Propriedades de modelos do circuito de Chua - sem ruido

Solugoes do Pareto-dtimo. Algumas propriedades dinamicas e estdticas
dos modelos assinalados pelas letras (a-f), mostrados na Tab. 5.1.
Caso sem ruido.

Por uma questao de simplicidade, apenas seis modelos sao apresentados
(a-f), como mostrado na Figura 5.7, e serao analisados mais detalhadamente.
A Tabela 5.1 mostra os seguintes parametros dos modelos (a-f): (i) Peso
usado no problema P,; (ii) somatério do quadrado dos erros de predigao
(SQEP); (iii) somatério do quadrado dos erros da localiza¢do dos pontos
fixos (SQPF); (iv) a localizagao dos pontos fixos; (v) e o maior expoente de
Lyapunov (ML).

Como esperado, quando o peso tende a 1 a soma dos erros entre os pontos
fixos do modelo e os valores especificados vai a zero (ver Figura 5.7). Inver-
samente, enquanto o peso vai a zero, a solucdo aproxima-se gradualmente
da solucao obtida usando a técnica mono-objetivo. A Figura 5.8 mostra o
atrator de projecao bi-dimensional para os modelos (a-f) . E interessante
observar que enquanto o ponto fixo é forcado a seu valor original, a dinamica
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Tabela 5.1: Algumas propriedades estiticas e dinamicas de seis modelos para o
atrator dupla-volta do modelo original (5.3). Caso sem ruido. Le-
genda: (i) Peso usado no problem P,; (ii) somatério do quadrado dos
erros de predigao (SQEP); (iii) somatério do quadrado dos erros da lo-
calizagao dos pontos fixos (SQPF); (iv) a localizagao dos pontos fixos;
(v) e o maior expoente de Lyapunov (ML).

Modelo (a) (b) (c)

Peso 0,001 0,2111 0,4212
SQEP 1,9745 1,9746 1,9800
SQPF 0,0086 0,0078 0,0037
Ponto Fixo 0; + 2,2466 0; + 2,2473 0; £ 2,2606
ML 2,8263 + 0,0459 | 2,6291 £+ 0,1567 | 2,0530 £ 0,0042
Modelo (d) (e) (f)

Peso 0,6313 0,8414 0,9990
SQEP 1,9918 2,0016 2,0197
SQPF 0,0013 0,0005 2, 4251 x 10~
Ponto Fixo | 0; + 2,2141 0; + 2,2292 0; & 2,2347
ML - - -

do modelo se deteriora e torna-se eventualmente instavel (veja o modelo f).
O algoritmo para cédlculo dos expoentes de Lyapunov nao convergiu para os
modelos d-e, embora tais modelos sejam estaveis. Nao se calculou o expoente
de Lyapunov para o modelo f, pois este modelo é instavel.

O mapa de primeiro retorno é apresentado na Figura 5.9. A forma do
mapa muda consideravelmente do modelo a para o modelo f. Considerando o
conjunto das caracteristicas dos modelos apresentados na Tabela 5.1, é possi-
vel que o modelo a seja o melhor. Esse resultado, de certo modo, era esperado
porque, devido ao fato de tratar-se de um caso simulado sem a presenca de
ruido, existe um modelo NAR que simultaneamente obteria o minimo erro
de predicao, e também, o minimo erro na localizacao dos pontos fixos para
uma série temporal arbitrariamente longa: o modelo original (5.3). Nesse
caso, a ICP, na verdade, produz um excelente resultado. Vale destacar que
a variacao do erro da localizacao do ponto fixo na Figura 5.7 é praticamente
desprezivel. No entanto, forcar os pontos fixos, ainda que pouco, produz
fortes alteragoes na dinamica global do modelo.
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Figura 5.8: Atratores de modelos do circuito de Chua - sem ruido

Projecao dos atratores dupla-volta correspondentes aos modelos (a-f),
veja Tabela 5.1 e Figura 5.7. Caso sem ruido.
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Figura 5.9: Mapa de primeiro retorno do circuito de Chua - sem ruido

Mapa de primeiro retorno dos modelos (a-f), veja Tabela 5.1 e Figura
5.7. Caso sem a presenca de ruido.
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5.3.4 Caso 2 - com ruido

No segundo caso, os dados da série temporal sao corrompidos artificial-
mente com ruido aditivo. Nesse caso, deve-se esperar que o minimo do erro
de predicao nao esteja proximo ao minimo do erro do ponto fixo, como estava
para o caso sem ruido. Ou seja, deve haver uma diferenca maior entre os mo-
delos estimados pela minimizacao da soma de erros quadrados de predicao e
pela minimizagao da soma de erros quadrados da localizacao dos pontos fixos.
Conseqiientemente, uma solucao multiobjetivo seria altamente desejavel.

0.05

0.04

0.03

0 1 1 1 1 1 1 1 1
2.2 2.3 24 2.5 2.6 2.7 2.8 2.9 3 3.1 3.2
SQEP

Figura 5.10: Pareto-6timo de modelos do circuito de Chua - com ruido

Solugoes do Pareto-otimo. Algumas propriedades dindmicas e estati-
cas dos modelos assinalados pelas letras a-f sao mostradas na Tabela
5.2. Caso com ruido.

A Figura 5.10 mostra as solucoes de Pareto-6timo. A escala dos valores
medidos pela soma de erros de ponto fixo ao quadrado é muito mais larga
e os erros sao dez vezes maiores do que no caso sem ruido. A Tabela 5.2
mostra algumas propriedades dinamicas e estaticas de seis modelos para esse
caso. A Figura 5.11 mostra as projecoes dos atratores de dupla volta para os
modelos (a-f) e a Figura 5.12 mostra o mapa de primeiro retorno para os mo-
delos mencionados. Por contraste com o caso livre de ruido, o melhor modelo
parece ser o modelo ¢ que é uma solucao multiobjetivo, isto é, ao estimar os
parametros, dois objetivos diferentes foram considerados simultaneamente.
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Tabela 5.2: Algumas propriedades estiticas e dindmicas de seis modelos para o
atrator dupla-volta do modelo original (5.3). Caso com ruido. Le-
genda: (i) Peso usado no problem P,; (ii) somatério do quadrado dos
erros de predicao (SQEP); (iii) somatério do quadrado dos erros da lo-
calizagao dos pontos fixos (SQPF); (iv) a localizagao dos pontos fixos;
(v) e o maior expoente de Lyapunov (ML).

Modelo (a) (b) (c)

Peso 0,001 0,2111 0,4212
SQEP 9,2494 2,2495 2,2599
SQPF 0,0397 0,0389 0,03174
Ponto Fixo | 0; + 2.2333 0: & 2,2331 0: + 2,2308
ML 2,2122 £ 0,0330 | 2,1475 + 0,0512 | 1,6107 £ 0,0051
Modelo (d) (e) (f)

Peso 0,6313 0,8414 0,9990
SQEP 2,3145 2,4216 3,1395
SQPF 0,02151 0,0129 2,0952 x 107°
Ponto Fixo 0; £ 2,2230 0; £ 2,2279 0; £ 2,2520
ML - - -

Este modelo assimilou satisfatoriamente as propriedades dinamicas (veja Fi-
guras 5.11 e 5.12) e tem uma soma do erro de ponto fixo quadrado 25%
menor do que o modelo obtido com a metodologia caixa-preta. Ou seja, com
um aumento insignificante na soma do erro quadrado da predicao, a técnica
multiobjetivo sugerida no Capitulo 4 permite ao usudrio obter sistematica-
mente modelos com desempenho melhor em relacao a posicao dos pontos
fixos. Deve-se destacar que tais modelos, além de ter os pontos fixos que sao
mais precisos, tém freqiientemente a caracteristica dinamica mais proxima
do sistema original, como por exemplo o modelo c.

Uma outra caracteristica interessante de se observar é a variacao dos
parametros do modelo ao longo do Pareto. A Tabela 5.3 mostra a variacao
dos parametros dos modelos ao longo do Pareto. Na primeira coluna estao
os termos, na segunda, estao os valores dos parametros retirados da Equagao
(5.3). As colunas de 3 a 8 mostram a variagao dos parametros para os modelos
(a-f). Note que mesmo para o modelo a, que estd mais préximo da solugao
de MQ, os parametros nao sao semelhantes aos do modelo original. Fica
também claro que apenas os primeiros termos, de cima para baixo, sofrem
alteragoes pouco significativas ao longo do Pareto. Como essa Tabela estd
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respeitando a ordem decrescente do valor de ERR, pode-se conjeturar que

termos com alto ERR sofrem menores alteracoes ao longo do Pareto.

y(k-4)

y(k-4)

y(k-4)

Figura 5.11: Atratores de modelos do circuito de Chua - com ruido

y(k-4)

y(k-4)

y(k=4)
o

(k)

8

10

119

Projegao dos atratores dupla-volta correspondentes aos modelos (a-

f), veja Tabela 5.2 e Figura 5.10. Caso com ruido.

Figura 5.12: Mapa de primeiro retorno do circuito de Chua - com ruido
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Mapa de primeiro retorno dos modelos (a-f), veja Tabela 5.2 e Figura

5.10. Caso com a presenca de ruido.
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Tabela 5.3: Comparacao dos parametros do modelo original (5.3) com os seis modelos (a-f) do Pareto. Caso com ruido.

| Termo\Modelo | Original | (a) (b) © | @ | (o | O |
y(k — 1) 3.5230 | 2,3985 | 2,3978 | 2.3915 | 2,3791 | 2,3622 | 2,2315
y(k —2) 24,2897 | -0,8563 | -0,8570 | -0,8633 | -0,8758 | -0,8927 | -1,0123
y(k — 1) 20,2588 | 0,9207 | 0,9198 | 00117 | 0,8957 | 0,8740 | 0,7119
y(k —1) -1,7784 | -0,6177 | -0,6174 | -0,6147 | -0,6094 | -0,6022 | -0,5460
y(k —3) 2,0652 | -1,3129 | -1,3118 | -1,3021 | -1,2828 | -1,2566 | -1,0635
y(k —1)%y(k —2) 6,1761 | 0,7902 | 0,7973 | 0,8620 | 0,9907 | 1,1647 | 2,4643
y(k —1)y(k — 2)y(k —4) | 0,1623 | -1,1704 | -1,1617 | -1,0822 | -0,0243 | -0,7107 | 0,8972
y(k —2)%y(k — 3) 22,7381 | 0,1008 | 0,0997 | 0,0900 | 0,0706 | 0,0444 | -0,1517
y(k — D)y(k — 2)? 25,5369 | 0,6808 | 0,6602 | 0,4731 | 0,1009 | -0,4023 | -4,1760
y(k —2)° 0,1031 | -1,1441 | -1,1295 | -0,9965 | -0,7322 | -0,3747 | 2,3084
y(k —4)3 0,4623 |-0,6120 | -0,6101 | -0,5924 | -0,5573 | -0,5099 | -0,1560
y(k —2)%y(k — 4) 20,5247 | 1,3364 | 1,3231 | 1,2021 | 0,9614 | 0,6359 | -1,8170
y(k —1)y(k — 3)* -1,8965 | -0,0471 | -0,0488 | -0,0643 | -0,0952 | -0,1369 | -0,4549
y(k—1)y(k—2)y(k—3) | 5,4255 | 0,3389 | 0,3411 | 0,3614 | 0,4019 | 0,4566 | 0,8734
y(k —2)y(k — 4)? 0,7258 | -0,3270 | -0,3227 | -0,2833 | -0,2049 | -0,0988 | 0,7035
y(k —3)y(k — 4)? T1,7684 | 1,4492 | 1,4432 | 1,3883 | 1,2792 | 1,1317 | 0,0246
y(k — 3)2y(k — 4) 1,1800 | -0,8076 | -0,8040 | -0,7710 | -0,7054 | -0,6166 | 0,0502
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5.3.5 Problema de decisao

Na secao anterior o melhor modelo foi escolhido segundo avaliacdo a pos-
teriori. Questoes qualitativas, tais como, o diagrama de bifurcacao, espaco
de fases e o maior expoente de Lyapunov serviram para apontar o modelo
¢, como o melhor modelo. Essa metodologia, mostra uma interacao com
um usuario, nesse caso, altamente especializado acerca do assunto. Isso nem
sempre é possivel. Dessa forma um outro método de decisao passa a ser
desejavel.

Para dar uma resposta a essas questoes, nesta secao sera aplicada a re-
gra de decisao proposta por Teixeira (2001) para escolha do melhor modelo
dentre aqueles mostrados no conjunto Pareto-6timo, que consiste em uma
abordagem para equilibrio entre polarizacao e variancia.

o1l 0,001 |
0,000
.08k 0,0005 |
0,0003
= 0.06 R
a9}
o
w0
0,0001
0.04r b
0,00001
0.02F i
O 1 1
0.25 0.45 0.65 0.85

SQEP

Figura 5.13: Pareto-6timo e curvas de validagao

Deslocamento do conjunto Pareto-6timo em fungao do aumento da
varidncia do ruido aditivo. SQEP: somatdrio do erro quadratico de
predigao (para melhor visualizac¢ao, estd apresentado o logl0 dos va-
lores do eixo das abcissas SQPF: somatério do erro quadréatico de
localizacao dos pontos fixos.

A Figura 5.13 apresenta o deslocamento do conjunto Pareto-6timo obtido
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a partir dos dados de identificacao, em funcao do aumento da variancia do
ruido aditivo. Fica evidente que quanto maior a variancia do ruido, maior
sera a diferenca entre os minimos das funcoes objetivo, no caso, o erro qua-
dréatico de predicao e o erro quadratico da localizacao dos pontos fixos. Para
ilustracao, foi escolhido o conjunto de validacao com ruido aditivo de varian-
cia 02 = 0,001.

A Figura 5.14 apresenta a solugao 6tima do conjunto Pareto-6timo. A
Figura 5.14 (a) mostra o Pareto para os dados de treinamento e (b) apresenta
as curvas de validagao (V, V2, V3) com ruidos aditivos de variancias (0,00001,
0,0001, 0,001), respectivamente. Observa-se que o ponto de minimo na coor-
denada de SQEP de cada curva de validacao em (b) nao se altera em funcao
da variancia do ruido (Teixeira, 2001).

(@) (b)
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V1 V2 V3
0.1r 10.1
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SQEP - Treinamento SQEP - Validagéo

Figura 5.14: Pareto-6timo e curvas de validagao - circuito de Chua

(a) Conjunto Pareto-6timo para o circuito de Chua com presenca de
ruido aditivo (z = 0 e 02 = 0,001), utilizando dados de identificacio.
SQEP: Somatdrio do erro quadratico de predi¢ao (sendo logl0 para
o eixo das abcissas. SQPF: Somatdrio do erro quadrético de localiza-
¢ao dos pontos fixos. (b) apresenta as curvas de validagao (V7, Vs, V3)
com ruidos aditivos de variancias (0,00001, 0,0001, 0,001), respecti-
vamente.

A solugao 6tima encontrada atende aos requisitos de equilibrio entre po-
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larizacao e variancia. Entretanto, as caracteristicas dinamicas estao longe de
serem adequadas. O ML foi estimado em A = 1,0560 + 0, 0048 bits/s, origi-
nalmente o ML foi estimado em A\ = 3,6250 + 0,075 bits/s. A Figura 5.15
mostra a projecao do atrator para a solucao 6tima, que nao apresenta a dupla-
volta e é praticamente periédica. Assim, é evidente que a regra de decisao
empregada nao foi capaz de levar em consideragao propriedades dinamicas
importantes.

-2.5r b

Figura 5.15: Atrator da solugao 6tima - circuito de Chua

Projecao do atrator (circuito de Chua) para a solu¢ado étima obtida
pela regra de decisao baseada no equilibrio entre polarizagao e vari-
ancia.

A Figura 5.16 ilustra o ponto de minimo em relagao ao erro de localizacao
do ponto fixo. Esse ponto elucida que existe um modelo dentro do universo
factivel de modelos que equilibra a polarizacao e variancia, independente-
mente da variancia do ruido adicionado aos dados de validacao.

5.3.6 Discussao

A incorporagao de conhecimento a priori em um sistema cadtico mostrou-
se eficiente por uma série de motivos. Primeiramente, constituiu-se em uma
forma de ajuste fino de modelos previamente identificados por metodologia
ICP. Em segundo lugar, permitiu verificar que para situagoes com a presenca
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Figura 5.16: Diferenca entre erro de predicao com dados de treinamento e valida-
cao
Diferenca entre o erro quadratico de predicao para dados de treina-
mento e os trés conjuntos de dados de validagao.

de ruido - que de certo modo melhor explica situacoes praticas - a metodologia
empregada passou ainda a ter mais relevancia.

Nos casos estudados 1 e 2, o melhor modelo foi escolhido através da meto-
dologia de apresentagao de preferéncia a posteriori. O conjunto de solugoes
apresentadas permitiu ao usudrio - que nesse caso, necessitou ser um espe-
cialista - a escolha do melhor modelo através de uma andlise qualitativa.
Também foi mostrado, que os termos de ERR mais elevado variam menos
ao longo do Pareto do que os demais termos. Em seguida, foi mostrado
um decisor baseado no equilibrio entre a polarizacao e variancia, fornecendo
diretamente a melhor solucao. A solugao 6tima encontrada atendeu ao equi-
librio de polarizagao e variancia, mas nao apresentou propriedades dinamicas
satisfatérias.

Nao se pode esquecer que a qualidade da informagcao auxiliar vai, provavel-
mente, sofrer também com o aumento do ruido. Entretanto, foi mostrado em
(Aguirre e Souza, 1998) que a estimacao de pontos fixos é um procedimento
bastante robusto na presenca de ruido, tornando esse tipo de informacao
particularmente interessante.
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5.4 Mapa senoidal

5.4.1 Descricao de mapas unidimensionais

Tem sido observado que mesmo os mais simples modelos - os mapas uni-
dimensionais* sdo capazes de explicar o comportamento de sistemas fisicos
relevantes (Artuso et al., 1993; Weibert e Main, 2001). Além disso, sdo mo-
delos de facil manipulacao, comparados a sistemas de equagoes diferenciais,
colaborando para o estudo de dinamicas nao-lineares.

Para este exemplo foi escolhido o mapa senoidal® que apresenta nao-

linearidades cubicas:

z(k) = asin(xz(k — 1)), (5.4)

sendo o = 1,27, Para a condicao inicial z(0) € [—m, 7], a Equagao 5.4
mapeia o intervalo [—7, 7] nele mesmo. Os pontos fixos sao aproximadamente
i = 0;£2,4383 e 0 mapa tem o maior expoente de Lyapunov estimado em
A =1,155+0,009 bits/s. A Figura 5.17 mostra o mapa de primeiro retorno
que também é uma descricao de seu atrator.

5.4.2 Metodologia e resultados

O seguinte modelo de primeira ordem, usando técnicas mono-objetivo,
foi estimado a partir de um conjunto de dados com 1000 pontos retirados do
atrator mostrado na Figura 5.17

y(k) = 2,6868y(k — 1) — 0, 2462y (k — 1)°. (5.5)

O modelo (5.5) tem os pontos fixos em § = 0;£2,6176. O somatdrio

4Um mapa unidimensional é definido como f : R = R, z,.1 = f(z,), sendo que o
indice n indica que o sistema é discreto.
5Qutros mapas unidimensionais comumente encontrados na literatura sio:
— Mapa logistico:
Tpy1 = ax,(l—z,) parad <a<4

— Mapa de deslocamento:
Tp+1 = 2z, mod 1

— Tent map:

) ax x<0,5
Tntl = a(l—z) z>0,5
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Figura 5.17: Mapa de primeiro retorno - mapa senoidal

Mapa de primeiro retorno para o mapa senoidal, Equagao (5.4) com
a=1,2m.

do erro quadratico de predicao é 0,2319 e o ML é dado por A = 1,1458 +
3,4545 x 107" bits/s.

Incorporando o conhecimento de pontos fixos por meio de (4.22) durante
a estimacao de parametros, vinte modelos foram identificados. As solucoes
do Pareto-dtimo sao mostradas na Figura 5.18. Vale a pena mencionar que
foi necessario variar muito finamente o parametro w na vizinhanca de 1 a fim
de produzir um conjunto significativo de solucoes. Os mesmos indices usados
anteriormente foram usados e sao mostrados na Tabela 5.4.

0.03-

Figura 5.18: Pareto-6timo - mapa senoidal

Solugoes do Pareto-6timo para o mapa senoidal com « = 1, 2.
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5.4.3 Problema de decisao

A Figura 5.19 mostra os mapas de primeiro retorno para os modelos (a-f).
Observa-se que a medida em que os pontos fixos tendem aqueles do sistema
original (indicado pelo cruzamento da linha y = x com o mapa de primeiro
retorno) o mapa de primeiro retorno dos modelos vao se aproximando do sis-
tema original, particularmente para valores de y(k) superiores a 2 e inferiores
a —2. Nesse caso, o beneficio de se utilizar o conhecimento da localizacao dos
pontos fixos torna-se 6bvio.

(a) (b)
4 4 =
Y/ AN
21N /i e 21N\ a "o
~ \ ? \ ~ \ 5 \
fn 2§ 3 J \
£° i\\;‘ X £o / %
= = “ of
-2 4 AN “2f e T S \
3
/ e/
-4 = -4 =
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
() (d)
4 4 —
l/ l//
2FN /4 2N /:
& !
= 3 =
$o \%\ to x
= <. ; \, = 4 \
I \ -2 N\
"/ d
-4 = -4 =
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
(e) ®
4 4 —
Ve e
2t 4 2t y Y
= a |\
Lo Lo
> " \ > 4 N,
-2 o7 \ -2 4 4 \
a i a st
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
y(k) y(k)

Figura 5.19: Mapa de primeiro retorno de seis modelos do mapa senoidal

Mapa de primeiro retorno de seis modelos (a-f) para o mapa senoidal.
(--+) sistema original; (o) modelos, (—) y(k) = y(k+1). Veja Tabela
5.4. Os pontos fixos estao localizados nos cruzamentos entre os mapas
de primeiro retorno e a linha y = z.

Uma avaliacao qualitativa dos resultados pode apontar o modelo (d) como
a solucao 6tima, pois apresenta um equilibrio entre o erro da locagao de
pontos fixos e de predicao, além de apresentar um mapa de primeiro retorno
semelhante ao do sistema original.
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5.4.4 Discussao

O modelo b apresenta um comportamento interessante. Embora tal mo-
delo tenha os pontos fixos nao demasiado distantes daqueles do sistema ori-
ginal, o atrator desse modelo revela dinamica periédica ao invés de caos. A
fim de investigar melhor essa caracteristica peculiar, a Figura 5.20 mostra
o histograma dos seis modelos. O modelo b nao apresenta uma distribui-
¢ao continua e, como esperado, nao tem um expoente de Lyapunov positivo.
Assim torna-se evidente que uma bifurca¢do ocorreu ao longo do Pareto, a
medida que o peso w foi variado. Na verdade, verificando a vizinhanca do
modelo b, considerando o erro da localizacao do ponto fixo como o parametro
de bifurcacao, encontra-se a suposta bifurcacao, apresentada na Figura 5.21.
O comportamento do ML é mostrado na Figura 5.22. De fato, o parametro
de bifurcacao é realmente o peso, w, mas ha uma relacao direta entre w e a
soma de erros quadraticos dos pontos fixos, usada para tragar o diagrama da
bifurcacao.

(a) (b)
600 1000

400
500
200

!
ES
0
N
N
IS
!
EN
I
N
N
IS

600 600

400 400

200 200

|
ES
!
N
o
N
I
|
A
|
)
o
N
IS

(e) ®
600 600

400 400

200 200

!
ES
0
N
o
N
IS
!
EN
0
N
o
N
IS

Figura 5.20: Histograma de dados gerados por modelos do mapa senoidal

Histograma que mostra a distribuicao no espaco de dados produzidos
pelos seis modelos (a-f) do mapa senoidal. Veja Tabela 5.4.

Assim, uma outra consideracao importante pode ser destacada: o procedi-
mento multiobjetivo define uma maneira sistematica para procurar solucoes
no espaco dos modelos. A abordagem mono-objetivo conduz a somente um
ponto em tal espago para cada estrutura do modelo (um conjunto finito de
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solugoes). A abordagem multiobjetivo permite uma busca continua no espago

de solucoes factiveis. Isto pode ser importante em casos quando o procedi-

mento padrao de M(Q nao produzir modelos com propriedades desejadas em

principio, mas que produzam solugoes na vizinhanca de um modelo adequado
(Aguirre et al., 2002).

Figura 5.21:

Figura 5.22:

" . . . . . . . )
60.31 60.32 60.33 60.34 60.35 60.36 60.37 60.38 60.39
SQPF x 1000

Diagrama de bifurcagao de modelo do mapa senoidal

Diagrama de bifurcagdo na vizinhanga do erro de localizag¢ao do ponto
fixo = 0,06035, usado como parametro de bifurcacao.
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SQPF x 1000

Variagao do expoente de Lyapunov - mapa senoidal

Variagao do maior expoente de Lyapunov (ML) na vizinhanga do erro
de ponto fixo = 0,06035.
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5.5 Conclusoes do capitulo

Esse capitulo discutiu o uso do conhecimento de pontos fixos na identifi-
cacao multiobjetivo de sistemas nao-lineares.

A metodologia apresentada no Capitulo 4 foi aplicada a dois sistemas
caodticos: circuito de Chua e o mapa senoidal. No primeiro caso, muito pouco
parece ser ganho no exemplo ideal de dados isentos de ruidos. Entretanto,
quando ruido branco é adicionado aos dados de identificacao, o uso de infor-
macao auxiliar resulta em modelos que reproduzem melhor a caracteristica
estatica. Além disso, foi observado que a estimacao dos pontos fixos é mais
insensivel ao ruido do que a estimacao dos parametros do modelo (Aguirre
e Souza, 1998). Uma explicacao possivel para isso é que ruido corrompe a
informagao (dindmica e estitica) presente nos dados. Isso pode ser compen-
sado, ao menos em certa medida, por meio do uso de informacao auxiliar.
O melhor modelo foi escolhido seguindo duas estratégias: apresentacdio de
preferéncias a priori e apresentacdao de preferéncias a posteriori. Para a
primeira estratégia, necessitou-se de um conhecimento maior a respeito de
caracteristicas qualitativas do sistema, tais como, espaco de fases, expoentes
de Lyapunov e diagramas de bifurcacao. Para a segunda estratégia, apre-
sentada em (Teixeira, 2001), a melhor solu¢do é aquela que apresenta um
equilibrio entre polarizacao e variancia. Contudo, a solucao obtida nao apre-
sentou caracteristicas dinamicas satisfatérias, mostrando que um modelo que
possui adequado equilibrio entre polarizacao e variancia nao necessariamente
possuira boas caracteristicas dinamicas.

No exemplo do mapa senoidal, mesmo na auséncia total de ruido, os mode-
los identificados nao tém necessariamente um conjunto bom de pontos fixos,
principalmente devido ao fato de que as estruturas do modelo usadas tinham
nao-linearidades ctibicas, enquanto o sistema original possui nao-linearidade
senoidal. O uso da informagcao da localizacao dos pontos fixos nesse exemplo
resultou em modelos com propriedades dinamicas melhores em termos do
mapa de primeiro retorno e ligeiramente pior em relacao ao maior expoente
de Lyapunov. Nesse exemplo, tornou-se também claro que o peso, w, usado
para produzir o conjunto Pareto pode ser considerado como um parametro
de bifurcacao, que poderia ser usado para procurar sistematicamente por mo-
delos bons na vizinhanca do modelo que nao incorpora nenhuma espécie de
informacao auxiliar, superando, assim, problemas de outras abordagens. Isto
tem conseqiiéncias importantes na validacao do modelo, pois sao encontra-
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dos freqiientemente modelos que, a primeira vista, nao sao dinamicamente
validos, mas que estao na vizinhanca de modelos bons. Nessa situacao, como
podemos sistematicamente procurar por modelos bons que partem de um mo-
delo inicial (Aguirre et al., 2002)? O procedimento apresentado aqui parece
ser uma alternativa adequada.



Capitulo 6

Uso da Informacao da Curva
Estatica

“O que ougo, esqueco. O que vejo, recordo. O que faco,
compreendo.”

Conftcio

6.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo aplicar a metodologia desenvolvida no
Capitulo 4, sendo utilizada a curva estatica como informacao auxiliar.

Dois sistemas serao estudados: um aquecedor elétrico (Cassini, 1999) e
um conversor CC-CC buck (Aguirre et al., 2000).

Para o caso do aquecedor elétrico, os dados de identificacao excursionam
em uma ampla faixa de operacao. Essa é uma situacao mais favoravel, mas
importante para avaliar a metodologia.

Na secao seguinte o conversor CC-CC buck serd identificado. Para esse
sistema, os dados de identificacao excursionam apenas em uma faixa de ope-
racao, tornando a identificacao de um modelo global mais dificil.

Os sistemas estudados sao descritos brevemente, apresentando os testes
estaticos e dinamicos para obtencao de identificacao e validagao.
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6.2 Aquecedor elétrico

6.2.1 Descricao do sistema

O aquecedor elétrico em estudo nessa secao foi montado em conjunto com
ventiladores que podem estar ligados ou desligados. Dessa forma, pode-se
variar a dissipacao desse aquecedor através dos ventiladores. A temperatura
do aquecedor é medida por um termopar e a relacao em estado estacionario
entre poténcia elétrica na entrada e temperatura final depende do estado dos
ventiladores (Cassini, 1999). A Figura 6.1 apresenta um diagrama em blocos
funcionais do aquecedor com dissipac¢ao variavel (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 T711s).

VENTILADOR FONTE 12V

FERRO SOLDA/
TERMOPAR AMPLIFICADOR

PLACA DE

AQUISICAO
RETIFICADOR/
TRAFO

DIVISOR TENSAO

VARIVOLT

Figura 6.1: Diagrama em blocos funcionais do aquecedor elétrico

Diagrama em blocos funcionais do aquecedor com dissipagao varidvel.
O aquecedor com dissipacao varidvel consiste em um pequeno aquece-
dor elétrico e um conjunto de ventiladores que podem estar ligados ou
desligados.

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-
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retificador-divisor de tensao, tem como funcao garantir a manutencao dos
limites de (0 a 5V).

O varwolt 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 variacoes 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 ins-
trumentacao para uma faixa de (0 a 4V) e coletadas pela placa de aquisi¢ao
de dados. Essa planta piloto foi utilizada recentemente em estudos de Iden-
tificacao de Sistemas (Corréa, 2001; Barroso, 2001; Amaral, 2001; Coelho,
2002).

6.2.2 Teste dinamico

Durante os testes que serao aqui considerados, o ventilador encontrava-se
ligado em uma fonte de 127 V.

Esses testes foram realizados em uma temperatura ambiente de 24°C por
um periodo de 2 h. Os dados foram coletados com uma taxa de amostragem
de 6s, resultando num total de 2520 pontos para o teste com ventilador
ligado. Cada patamar do sinal de excitacao do sistema foi mantido por
1 min, gerando aproximadamente 10 amostras por patamar.

Os sinais utilizados nesse trabalho foram decimados por um fator de 10
para que os dados de identificacdo respeitassem os limites da Equacao (2.4).
A massa de dados 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 identificacao podem ser vistos na Figura 6.2
e os dados utilizados na validagao na Figura 6.3.
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Figura 6.2: Dados de identificacdo - aquecedor elétrico

Dados de identificacao do aquecedor elétrico (primeira metade), sendo:
(a) sinal de entrada do sistema em p.u, (b) sinal de saida do sistema
em p.u.

(@)
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Figura 6.3: Dados de validacao - aquecedor elétrico

Dados de validagao do aquecedor elétrico (segunda metade), sendo:
(a) sinal de entrada do sistema em p.u, (b) sinal de saida do sistema
em p.u.
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6.2.3 Teste estatico

Os testes estdticos tém como finalidade o levantamento da curva estatica
do sistema. O teste utilizado nesse trabalho teve a duracao de 3 h.

A Figura 6.4 mostra a curva estitica do modelo. As grandezas estao
indicadas em p.u., cuja base é 5V do sinal de entrada, visto pelo ferro de
solda, e 998,51°C na temperatura do ferro de solda.

0.5

Figura 6.4: Dados estéticos - aquecedor elétrico

Curva estdtica do aquecedor elétrico, sendo: (u) e (y) em p.u. Os
circulos determinam as medicoes realizadas. A linha foi tracada para
facilitar a visualizacao do comportamento da curva estdtica.

6.2.4 Resultados

Utilizou-se a estrutura proposta em (Barroso, 2001, p. 65) acrescentando
a parte MA (média mével) \If;f(k —1)0¢, composta de cinco termos de ruido.

y(k) = Oy(k—1)+ Ou(k —2)u(k — 1) + Ou(k — 1)?
+0,y(k — 2) + Osu(k — 2)y(k — 1) (6.1)
+H0su(k — 2)y(k — 2) + Oru(k — 2)?
+ 0, (k — 1)
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A Figura 6.5 mostra o conjunto Pareto-6timo obtido a partir da incorpo-
racao de conhecimento a priori da curva estatica na estimacao de parametros
do modelo (6.1), de acordo com a metodologia proposta no Capitulo 4. As
Figuras 6.6 e 6.7 mostram as simulacoes dinamicas e estdticas dos modelos
de (a-f), respectivamente. A Tabela 6.1 mostra os valores de RMSE estédtico
e dinamico para os modelos (a-f).
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Figura 6.5: Pareto-6timo - aquecedor elétrico

Conjunto Pareto-6timo obtido a partir da incorporagao de conheci-
mento a priori da curva estitica na estimacdo de parametros do mo-
delo (6.1) para o aquecedor elétrico. Cada (o) significa um modelo. No
eixo das abcissas estd o Erro Dinamico que é o RMSE da predicao li-
vre, enquanto no eixo das ordenadas encontra-se o Erro Estatico que é
o RMSE da localizagao dos pontos fixos. As Figuras 6.6 e 6.7 mostram
as simulacoes dinamicas e estdticas, respectivamente, dos modelos de
(a-f). O modelo (s*) é escolhido pelo critério de norma minima dos
objetivos normalizados e suas simulacoes estaticas e dindmicas estao
mostradas nas Figuras 6.8 e 6.9.
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Figura 6.6: Validacdo dinamica - aquecedor elétrico

t (min)

Validacao dindmica dos modelos (a-f) para aquecedor elétrico retirados
do conjunto Pareto-6timo da Figura 6.5 , sendo: (-) dados reais, (o) a
resposta do modelo e (-) sinal de erro.

Tabela 6.1: RMSE da predicao livre e da localizacao dos pontos fixos computados
dos modelos (a-f) retirados da Figura 6.5 (aquecedor elétrico).

Modelo (a) (b) (c)
Peso (w) 1,0000e-010 | 8,5616e-001 | 9,7931e-001
Erro dinamico 0,00671 0,00750 0,00845
Erro estatico 0,00852 0,00477 0,00247
Modelo (d) (e) (f)
Peso (w) 9,9702e-001 | 9,9957e-001 | 9,9990e-001
Erro dinamico 0,00913 0,00954 0,01125
Erro estatico 0,00171 0,00166 0,00165
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Figura 6.7: Validacao estatica - aquecedor estatico

Validacao estética dos modelos (a-f) para o aquecedor elétrico retirados
do conjunto Pareto-6timo da Figura 6.5, sendo: (-) dados reais e (o) a
resposta do modelo.

A Figura 6.6 (a) apresenta um RMSE de 0,00671, utilizando w = 1e — 10.
Nessas condicoes o efeito da utilizagao da informacao da curva estatica é
desprezivel, conseqiientemente, os resultados sao praticamente idénticos aos
obtidos por MQ. Para efeito comparativo, Barroso (2001) obteve um RMSE
de 0,0094. A pequena melhora atingida deve-se ao fato de que o modelo (6.1)
foi acrescido da média mével (MA).

6.2.5 Problema de decisao

Parece uma atitude 6bvia perguntar qual o melhor modelo dentro do con-
junto Pareto ¢timo. Em Engenharia, por exemplo, poder-se-ia estar interes-
sado em projetar um controlador a partir de um melhor modelo. Entretanto,
apesar de atraente, a escolha do melhor modelo a partir de um conjunto
Pareto-6timo é uma tarefa subjetiva. Chankong e Haimes (1983) apresen-
tam algumas técnicas que abordam esse problema, chamado problema de
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decisdo, conforme visto na Secao 4.6.

Para esse exemplo foi empregado o critério de decisao que minimiza a
norma euclidiana dos objetivos normalizados, conforme visto na Secao 4.6.2.
Foi encontrado o modelo s*, indicado na Figura 6.5. As Figuras 6.8 e 6.9
mostram a simulacao dinamica e estatica do melhor modelo.
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Figura 6.8: Validagdao dinamica do melhor modelo - aquecedor elétrico

Validacao dindmica do melhor modelo para o aquecedor elétrico se-
gundo critério da norma minima dos objetivos normalizados. Sendo
que ( — ) sao os dados reais e (o) a resposta do modelo.

6.2.6 Discussao

A incorporacao da informacao da curva estatica, conforme Secao 4.5.2,
pode ser considerada uma generalizacao da incorporacao da informacao a
respeito dos pontos fixos. O procedimento utilizado consiste em montar a
matriz de regressores estaticos, (), com os dados de entrada e saida da curva
estdtica e utilizar o mapeamento linear S8, Equacao (4.24). A curva estética
é descrita como a Equagao (4.25), reescrita a seguir para conveniéncia do
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Figura 6.9: Validacao estdtica do melhor modelo - aquecedor elétrico

Validacao estatica do melhor modelo para o aquecedor elétrico segundo
critério da norma minima. Sendo que (~) sao os dados reais e (o) a
resposta do modelo.

leitor.

A~

j = QS6.

Facilmente, encontra-se a funcao custo que relaciona a curva estatica real
e a estimada: Jeg(0) = (5—73)"(7—1f), Equacio (4.26). Utilizando o Teorema
4.4.1, o vetor de parametros @ pode ser estimado de acordo com a Equacao
(4.27), reescrita a seguir:

6 = [T U+ wy(QS) (QS)] [ur ¥y + ws(QS) ).

Claramente, a Equagao (4.26) é um problema convexo, tornando sua oti-
mizacao trivial. Além disso, a estrutura matricial permite facilmente a im-
plementacao de modelos NARMAX (ver Pag. 66).

As caracteristicas apresentadas sao evidentes vantagens comparadas aos
métodos propostos em (Corréa, 2001; Barroso, 2001), em que é necessério
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fazer um ajuste de curva polinomial para uma f(-) de tal forma a relacionar
y = f(u) (Barroso, 2001, p. 46). Nao se tem garantias de que tal ajuste seja
convexo, tornando essa metodologia um pouco mais complexa.

O critério de norma minima usado para encontrar a solu¢ao 6tima, mostrou-
se eficiente e pratico. A normalizacao dos objetivos permite, até certo ponto,
colocé-los numa mesma, faixa, permitindo que se efetue o computo da norma
euclidiana. Comparando o RMSE dinamico e estatico da solucao 6tima com
o modelo caixa-preta, percebe-se que houve uma depreciacao de 20% no in-
dice dinamico (de 0,0080 para 0,0067) e uma melhoria de 400% no indice
estatico (de 0,0034 para 0,0085). Isso confirma a eficiéncia da metodologia
empregada nesse caso.

6.3 Conversor buck

6.3.1 Descricao do sistema

Como segundo exemplo para uso de informacao da curva estdtica no pro-
cesso de identificacao serd usado um conversor estatico CC-CC buck. Esse
conversor consiste em um sistema de regulacao de tensao de carga controlado
por um MOSFET IRF840. Atuando-se na porta (G) da chave semicondu-
tora, obtém-se uma tensao continua de saida, v, a partir de uma fonte de
tensao continua, constante, vq. Um esquema representativo do sistema pode
ser visto na Figura 6.10.

SK4F1/08
CF RL
vd E—

f— 24V D1 22uF 120R

‘ +

s b AT

J‘il IRF840 2mH
ol

Figura 6.10: Conversor buck

Estrutura de um conversor estatico CC-CC do tipo buck.

A razao ciclica é definida como a propor¢ao de tempo em que a chave
estd ligada em relacao ao periodo total de operagao, T', ou, D = Tiigado/T
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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 tensao 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 (Aguirre et al., 2000).

6.3.2 Teste dinamico

Com a finalidade de excitar a dinamica do conversor buck, utilizou-se um
sinal do tipo PRBS.

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; = 10us. Partindo dessa informagao foi construido o sinal PRBS.

Em sinais bindrios pseudo-aleatérios (PRBS), dois parametros sao ne-
cessarios para sua construcao, o nimero de bits, b, e o tempo minimo de
chaveamento, T}, (Aguirre, 2000a).

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, (6.2)

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

A partir da Equagao (6.2), foi escolhido um nimero minimo de 8 bits e
T, = 670us 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 decimar os sinais de um fator A = 12, para que os sinais
respeitassem a relacao (2.4). Os sinais obtidos podem ser vistos nas Figuras
6.11 e 6.12.
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Figura 6.11: Dados de identificacao - conversor buck

Dados de identificacio do conversor buck (decimado de A = 12 -
primeira metade), sendo: (a) sinal de entrada do sistema, (b) sinal
de saida do sistema.
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Figura 6.12: Dados de validacao - conversor buck

Dados de validagao do conversor buck (decimado de A = 12 - segunda
metade), sendo: (a) sinal de entrada do sistema, (b) sinal de saida do
sistema.
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6.3.3 Caracteristica estatica

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

Vo = (1-D)Vq
_ (1_a;1>vd (6.3)

sendo V; a tensao na carga (RL), D é a razao ciclica, Vg a tensao constante
de alimentacao e u é o valor em estado estaciondrio da entrada do modelo

Os dados estaticos podem ser obtidos aplicando-se a Equagao (6.3) valores
de 4 que abranjam todos os pontos de operacao do sistema (1 a4 V). A curva
estatica para o conversor buck pode ser vista na Figura 6.13. Observe que

apenas na regiao delimitada pelas retas (— - —) possuem dados dinamicos.
25
201 bl
15f : ]
|
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Figura 6.13: Dados estaticos - conversor buck

Curva estatica do conversor buck, sendo os dados estdticos de entrada
(u) e de saida (y = V,) em volts. Os dados dinamicos excursionam
apenas a regiao delimitada pelas linhas (— - —).
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Tabela 6.2: RMSE dinamico e estitico dos modelos (a-f) retirados da Figura 6.14
(conversor buck).

Modelo (a) (b) (c)

Peso (w) 0,0500 | 0,3378 | 0,6782
Erro dinamico | 0,5916 | 0,6206 | 0,6486
Erro estatico | 0,9507 | 0,2120 | 0,1052
Modelo (d) (e) (f)

Peso (w) 0,8436 | 0,9631 | 0,9990
Erro dinamico | 0,6669 | 0,6991 | 0,7214
Erro estatico | 0,0740 | 0,0296 | 0,0010

6.3.4 Resultados

A estrutura proposta em (Barroso, 2001, p. 86) foi utilizada para estimar
os parametros utilizando a abordagem multiobjetivo descrita no Capitulo 4.
No caso do conversor buck, foram acrescidos a estrutura a parte MA (média
movel) \Ilz(k — 1), composta de quatro termos de ruido

y(k) = by(k—1)+6by(k —2)+ 05
+0u(k — 1) + Osu(k — 1)°
+Osu(k — 2)u(k — 1) + O7u(k — 2)
Hgu(k — 2)? + Wy (k — 1) (6.4)

A Figura 6.14 mostra o conjunto Pareto-6timo obtido a partir da incorpo-
racao de conhecimento a prior: da curva estatica na estimacao de parametros
do modelo (6.4). As Figuras 6.15 e 6.16 mostram as simulagoes dinamicas e
estaticas dos modelos de (a-f), respectivamente. O modelo s* é uma possi-
vel escolha do melhor modelo e suas simulagoes estdticas e dinamicas estao
mostradas nas Figuras 6.17 e 6.18. A Tabela 6.2 mostra os valores de RMSE
estatico e dinamico para os modelos (a-f).

6.3.5 Problema de decisao

No caso do conversor buck, o problema de decisao sera abordado sob
uma perspectiva subjetiva, sendo que o usuario final do modelo possui uma
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Figura 6.14: Pareto-6timo - conversor buck

Conjunto Pareto-6timo obtido a partir da incorporagao de conhe-
cimento a priori da curva estatica na estimacdo de parametros do
modelo (6.4) para o conversor buck. Cada (o) significa um modelo.
No eixo das abcissas estd o Erro Dindmico que é o RMSE da predi-
cao livre, enquanto o eixo das ordenadas apresenta o Erro Estatico
que é o RMSE da localizacao dos pontos fixos. As Figuras 6.15 e
6.16 mostram as simulacoes dindmicas e estaticas, respectivamente,
dos modelos de (a-f). O modelo (s*) foi escolhido por uma anélise
de preferéncia a priori e suas simulacoes estaticas e dinamicas estao
mostradas nas Figuras 6.17 e 6.18.

preferéncia a priori. Uma possivel preferéncia poderia ser que o RMSE esta-
tico fosse inferior a 0,01. O modelo s* representa exatamente essa exigencia,
como mostrado na Figura 6.14. As Figuras 6.17 e 6.18 mostram a resposta
dinamica e estatica do modelo s*, respectivamente.

6.3.6 Discussao

O caso do conversor buck é mais dificil do que o caso do aquecedor elé-
trico pois os dados dinamicos excursionam apenas em uma, faixa de operacao
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Figura 6.15: Validacao dinamica - conversor buck

Caso conversor buck - Validacao dindmica dos modelos (a-f) retirados
do conjunto Pareto-6timo da Figura 6.14, sendo: (-) dados reais e (-)
a resposta do modelo.

relativamente estreita, conforme ilustrado na Figura 6.13.

A escolha da solucao 6tima, partindo de um caso hipotético de preferéncia,
a priori, mostrou a importancia da abordagem multiobjetivo, pois permitiu
ao usuario escolher o modelo que mais se adequasse as suas exigéncias, com
0 menor prejuizo para os outros objetivos.

6.4 Conclusoes do capitulo

O presente capitulo mostrou duas aplicacoes de identificacao multiobje-
tivo de sistemas nao-lineares, utilizando a curva estatica como informagcao
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Figura 6.16: Validagao estatica - conversor buck

Caso conversor buck - Validagao estatica dos modelos (a-f) retirados
do conjunto Pareto-6timo da Figura 6.14, sendo: (-) dados reais e (o)
a resposta do modelo.

auxiliar. Os dois sistemas estudados foram: um aquecedor elétrico (Cassini,
1999) e um conversor buck (Aguirre et al., 2000). No caso do aquecedor
elétrico a informacao auxiliar foi obtida experimentalmente, enquanto para
o conversor, a curva estatica foi obtida através do conhecimento da fisica
do processo. Conforme discutido no Capitulo 2, a identificacdo no caso do
conversor buck trata-se de um procedimento caira-cinza, enquanto no caso
do aquecedor, trata-se de um procedimento caiza-preta, tendo em vista a
diferenca de origem da informacao auxiliar.

A abordagem empregada mostrou-se eficiente por varias razoes. Primei-
ramente, a abordagem multiobjetivo propiciou resultados tao bons quanto
aqueles mostrados por (Barroso, 2001), apresentando duas vantagens: i) per-
mite o acesso a solucoes intermedidrias, que em certos casos podem ser mais
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Figura 6.17: Validacao dinamica do modelo s* - conversor buck

Caso conversor buck - Validacao dinamica do modelo s* sendo: ( - )
os dados reais e () a resposta do modelo.
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Figura 6.18: Validacao estatica do modelo s* - conversor buck

Caso conversor buck - Validacao estitica do modelo s* sendo: ( —)
os dados reais e (o) a resposta do modelo.
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apropriadas do que as solugoes individuais de cada func¢ao objetivo; ii) nao
necessita de procedimentos intermedidrios para ajustar a curva estatica, tor-
nando a metodologia mais simples.

Além disso, para casos como o do conversor buck em que os dados disponi-
veis nao excursionam em toda a faixa de operagao do sistema, a metodologia
mostra-se eficiente para encontrar um modelo mais global.



Capitulo 7

Identificacao Multiobjetivo de
um TCSC

“Nao existe nenhum caminho l6gico que nos conduza as
grandes leis do universo. Elas s6 podem ser atingidas por
meio de intuicoes baseadas em algo semelhante a um amor

intelectual pelos objetos da experiéncia.”

Albert Einstein

7.1 Introducao'

O objetivo deste capitulo é utilizar a informacao da curva estdtica para
identificagao multiobjetivo de um TCSC (Thyristor Controlled Series Capa-
citor ou capacitor série controlado a tiristor). A entrada e saida sdo o angulo
de disparo do tiristor e a reatancia do TCSC, respectivamente. A curva es-
tatica desse dispositivo apresenta uma regiao de ressonancia. A agregacao
de tal informagao é um desafio devido: (i) o comportamento ressonante ra-
ramente aparece na operagao normal do dispositivo (tornando muito dificil a
obtencao de bons modelos a partir somente da série temporal de dados); (ii)
a utilizagado de modelos do TCSC para andlise/controle nao sera adequada
se tal comportamento ressonante nao for assimilado pelo modelo.

Utilizou-se a base conceitual descrita no Capitulo 4 para a agregacao de
informacao acerca da resposta estatica. Em particular, neste capitulo é feita

1Os principais resultados apresentados nesse capitulo estio em um artigo submetido ao
XIV Congresso Brasileiro de Automética (Nepomuceno et al., 2002a).



122 7 Identificacao Multiobjetivo de um TCSC

a agregacao de informacao acerca da resposta estatica ressonante presente na
operacao de um TCSC, sendo que os dados de entrada e saida sao o angulo
de disparo e a reatancia do TCSC, respectivamente. O TCSC é modelado no
Simulink/Matlab (Neto et al., 2000).

Diferentemente dos dois exemplos apresentados no Capitulo 6, o aquece-
dor elétrico e o conversor buck, o TCSC nao possuia um modelo caixa-preta
previamente identificado. O presente Capitulo ird mostrar todas as etapas da
identificacao, e nao somente a incorporacao da informacao acerca da curva
estatica, constituindo-se assim em um estudo de caso abrangente. Assim,
pelo fato de se constituir em um exemplo completo de identificacao e pos-
suir uma particularidade na curva estatica (uma regiao de ressonancia) foi
dedicado um Capitulo ao estudo de caso do TCSC.

O restante do Capitulo esta organizado da seguinte forma. A Secao 2 des-
creve em linhas gerais o TCSC. A metodologia para simulacao e obtengao dos
dados de entrada e saida sao apresentadas na Secao 3. Os resultados e uma
breve discussao estao na Secao 4, e por fim, a Secao 5 traz as consideracoes
finais.

7.2 0O TCSC

7.2.1 Relevancia do TCSC

No fim da década de 80 e inicio da década de 90, um conceito geral em
termos da operacao e planejamento de sistemas de poteéncia foi proposto e
amplamente discutido em intimeros congressos e publicagoes: FACTS (Flexi-
ble AC' Transmission System ou sistema flexivel de transmissao AC), incor-
porando um grande nimero de possibilidades para a melhor utilizacao dos
sistemas de energia existentes (Hingorani, 1994). A tecnologia FACTS en-
volve um controle rapido de varios parametros inter-relacionados do sistema
de poténcia (tensao, impedancia, dngulo de fase, corrente, poténcia ativa
e reativa) usando dispositivos eletronicos de alta poténcia e alta velocidade.
Entre os dispositivos FACTS propostos, possivelmente o TCSC apresentou os
melhores resultados em termos de desempenho e flexibilidade (Gama, 1999).
O TCSC foi usado em muitas aplicagoes: para controlar o fluxo de poténcia,
para amortecer oscilacoes do sistema, para suprimir a ressonancia subsin-
crona, para limitar correntes de falta, entre outras. Conseqiientemente, a
modelagem desse dispositivo passou a ser de grande importancia, tanto para
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analise quanto para o projeto de controladores (Neto et al., 2000).

Os programas convencionais de modelagem de sistemas de poténcia, tais
como EMTP e ATP e, recentemente, programas mais flexiveis e mais ami-
gaveis tais como Matlab, ja foram usados para modelar o TCSC (Paserba
et al., 1995; Gama e Tenorio, 2000). E de grande interesse que um modelo,
baseado em dados de entrada e saida do dispositivo, permita a sua cone-
xao direta em algum ponto da rede, ou em um sistema maior dentro de um
programa da simulacao. Isso é justificavel para casos em que os sistemas sao
muito complexos e nao é possivel obter uma descricao por meio de modelagem
caixa-branca.

7.2.2 Descricao do TCSC

Basicamente, o TCSC é composto de um capacitor em paralelo a um
TCR (par de tiristores anti-paralelos em série com um reator). O capacitor
e o TCR sao dispostos em série com a linha de transmissao. A Figura 7.1
mostra o circuito basico de um TCSC. O capacitor pode ser protegido por
um metal oxide varistor (MOV), ou varistor de 6xido metdlico. Para sim-
plificacao, o MOV nao sera considerado. A Figura 7.2 ilustra a variacao da
impedancia no TCSC. Os tiristores (T1 e T2) transformam o reator L. em
uma reatancia variavel, que, estando em paralelo com o capacitor C, resulta
numa impedancia (Z) varidvel.

Ilinha \—1

Sistema de Controle

Figura 7.1: Diagrama on-line do TCSC

Diagrama on-line do TCSC, mostrando o circuito basico. O capacitor
pode ser protegido por um metal ozide varistor (MOV), ou varistor de
oxido metdlico.



124 7 Identificacao Multiobjetivo de um TCSC

T1 T2
1 —— ——
c ¢ z

Figura 7.2: Variacao de impedancia em um TCSC

Esquema ilustrativo da variacao de impedancia em um TCSC. Os ti-
ristores (T1 e T2) transformam o reator L em uma reatancia varigvel,
que, estando em paralelo com o capacitor C, resulta numa impedéancia
(Z) variavel.
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100 120 140 160 180
Angulo de Disparo

Figura 7.3: Impedancia de um TCSC para a freqiiéncia fundamental

Caracteristica da impedancia de um TCSC hipotético para a freqiién-
cia fundamental. Pode-se ver a caracteristica nao-linear do dispositivo
e sua regiao ressonante.

O dispositivo pode ser operado em trés modalidades diferentes: (i) con-
tornado: os tiristores estao operando em capacidade méaxima; (ii) blogueado:
os tiristores sao obstruidos; e (iii) vernier: a conducao dos tiristores é con-
trolada por um sinal na porta e conseqiientemente o TCSC passa a ter uma
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reatancia controlada nas regioes indutivas e capacitivas. Esse tltimo caso
é o que serd empregado. Os angulos de disparo do tiristor () podem va-
riar de 90° até um valor indutivo méximo (90° 4+ ainq) na escala de operacao
e de 180° até um valor capacitivo minimo (180° — aeap). O valor méximo
de reatancia indutiva e o valor minimo de reatancia capacitivo devem ser
ajustados com alguma margem de seguranca no projeto do dispositivo para
impedir a ressonancia em paralelo entre o capacitor e o TCR na freqiiéncia
fundamental.

A Figura 7.3 mostra a impedancia caracteristica em estado permanente
do TCSC. Pode-se ver na Figura 7.3 a caracteristica nao-linear do dispositivo
e sua regiao ressonante. O conhecimento dessa caracteristica de ressonancia
desempenha um papel importante no estabelecimento dos limites de operacao
do dispositivo. As avaliacoes do equipamento devem também ser feitas de
tal forma que esses limites sejam respeitados.

A Figura 7.4 mostra os limites para reatancias capacitivas e indutivas em
funcao da corrente de linha. Os angulos de disparo fornecem os limites para
uma reatancia capacitiva maxima (curva A) e para uma reatancia indutiva
méxima (curva E), ambos com correntes em niveis baixos. Em valores de
correntes mais elevados o limite da reatancia capacitiva é inversamente pro-
porcional & corrente de linha (curva C) e é dada pela avaliagdo maxima da
tensao do capacitor. O limite da reatancia indutiva é também inversamente
proporcional a corrente de linha para correntes mais elevadas (curva F) e é
dada pelo efeito de aquecimento provocado pelos harmonicos da corrente fun-
damental. Para correntes muito elevadas de linha, o limite capacitivo minimo
é conseguido quando os tiristores estao obstruidos (curva B) e limite indutivo
minimo quando os tiristores estdo na condugao cheia (D). As correntes dos
tiristores podem também limitar a corrente de linha (curva G).

7.3 Metodologia

A Figura 7.5 mostra o sistema-teste modelado no Simulink/Matlab (Neto
et al., 2000). O sistema é basicamente composto por um gerador, por uma
linha da transmissao com um TCSC e por uma carga resistiva. Os parametros
usados foram:
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Figura 7.4: Relagao tipica entre impedancia do TCSC e corrente de linha

Relacao tipica entre impedancia do TCSC e corrente de linha. Estao
também ilustrados os limites para reatancias capacitivas e indutivas
em funcao da corrente de linha.

\
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o'o ) »| | entrada ) Medicao de
Zlinha | saida Reatancia
Zs
Carga

Reatancia do TCSC

= (=) : Capacitiva
(+) : Indutiva

1 Gerador de Entrada Aleatoria
L Pulsos (Angulo)
Medidor do Angulo

Figura 7.5: Sistema de poténcia com um TCSC modelado no Simulink

Sistema, de poténcia com um TCSC modelado no Simulink. A entrada
do sistema é o angulo de disparo e a saida, a reatancia do TCSC.

e Fonte da tensao: 65 kV, 60 Hz;
e Impedancia em série: 4,5 €2 e 132 mH;

e Capacitancia do TCSC: 212 uF;
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e Indutancia da linha de transmissao: 265 mH;
e Indutancia do TCSC: 15 mH,;
e (Carga resistiva: 100 €.

O sistema foi excitado por uma entrada aleatoria, agindo como o angulo
de disparo dos tiristores. Cada amostra de entrada foi mantida constante
por 0,25 s a fim de garantir tempo suficiente para que o sistema respondesse
adequadamente. O passo de integracao usado na simulacao foi 7; = 30 us. A
reatancia do sistema foi computada usando procedimento padrao e foi usada
para compor os dados de entrada e saida. Esses dados foram decimados por
um fator de decimagao A = 250 para gerar os dados de trabalho. A Figura
7.6 mostra uma série temporal simulada com entrada e saida. A Figura 7.7
mostra a janela dos dados, entre 6 s a 8 s, em que ha um valor ressonante.
Essa série temporal foi quebrada em duas séries menores. Os dados de 1 s a
4 s foram usados para o processo de identificacao, enquanto os dados entre
4 s e 6,5 s foram usados para validar os modelos.

Angulo (grau)

5
Tempo (s)

2000

1000

Reatancia (ohms)
o

-1000

-2000
0

Tempo (s)

Figura 7.6: Simulacao do sistema-teste com um TCSC

Simulagao do sistema-teste com um TCSC, entrada (angulo de disparo
do tiristor) aleatéria, tendo como saida a reatancia do TCSC. O passo
de integracao foi 30us e os dados foram decimados por um fator de
250, gerando os dados de identificacao e validagdo. Os dados entre 1 s
e 4 s foram usados para o procedimento de identificacao, enquanto os
dados de validacao situam-se entre 4 s e 6,5 s.
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Figura 7.7: Simulacao do sistema-teste com um TCSC - dados de 6 s a 8 s

Simulacao do sistema-teste com um TCSC. Janela de dados da Figura
7.6 correspondente ao intervalo de 6 s a 8 s.

A informacao a respeito da resposta de estatica ressonante nao esta for-
temente presente nas séries temporais simuladas, e pode ser obtida de duas
maneiras. Primeiramente, é possivel calcular uma aproximacao para a rela-
¢ao analitica entre o angulo de disparo e a reatancia equivalente através das
equagoes do circuito. A Figura 7.8 mostra uma simplificacao de um sistema
contendo um TCSC. A corrente i(t) é dada por (Sen, 1989):

:\/iVo L(t—2)

7 sen(wt — ¢) — sen(a — ¢p)e Xt w

i(t) (7.1)

em que:

7Z = \/R?+ X?: impedancia total da carga RL;

« : angulo de disparo dos tiristores;

¢ = arctg (%) angulo da carga RL;

o c(t) = /2Vjsen(wt): tensio da fonte.
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Considerando L > R e assim ¢ = 7/2, a Equagao 7.1 torna-se:

_ V21

i(t) = X, (cos(ar) — cos(wt)). (7.2)

Nessas condi¢oes, a componente fundamental de i(t) é

V2

I =
7TXL

[(2A — sen2A)cos(wt)], (7.3)

em que A =7 — a. E por inspecao

—P1a E k
30 mp
< ' Tiristor2
A .
i() k gra<—— R
U v(t)
), Tiristorl
) e(t) L
A
|

1

Figura 7.8: Simplificacao do sistema com um TCSC

Simplificacao do sistema com um TCSC para descricao matematica da
relacao entre angulo de disparo e reatancia equivalente.

O segundo procedimento consiste em varrer o angulo de disparo de 90°
a 1807, utilizando o modelo que foi empregado para gerar as séries tempo-
rais simuladas, armazenando os valores em regime permanente. A Figura 7.9
mostra a reatancia do TCSC em funcao da variacao do angulo de disparo.
O segundo método foi escolhido nesse trabalho para gerar os dados de iden-
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tificacao auxiliares. A razao dessa escolha é a tentativa de diminuir os erros
inerentes a linearizagao de (7.4).
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Figura 7.9: Reatancia em regime permanente do TCSC

Reatancia em regime permanente do TCSC. Os valores negativos
referem-se a reatancias capacitivas.

A identificagdo do TCSC pode ser vista como um problema multiobjetivo
de otimizacao, em que as duas fun¢oes objetivo sao: o erro quadratico de
predicao e o erro quadratico da diferenca entre a resposta em regime per-
manente da reatancia do modelo e do sistema original (7.9). A resposta de
estado permanente do sistema é uma funcao linear nos parametros no modelo
NARMAX, e pode facilmente ser expressa como A0 = b, em que A é um
operador linear, 0 é o vetor os parametros e b a informacao a respeito da
resposta estatica ressonante. Assim é possivel construir as seguintes fungoes

de custo:
o) = (y — ¥8)" (y — v8) (7.5)
Jon(0) = (b — A8)" (b — A0). (7.6)

Utilizando o Teorema 4.4.1 chega-se a seguinte Equagao para estimagao
dos parametros do modelo NARMAX:

~ T

6=[wl U+ (1-—wA A [wl y+(1—w)A bl (7.7)
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7.4 Resultados e discussao

O melhor modelo identificado sem o uso de informacao auxiliar é mostrado
na Equacao (7.8).

y(k) = +0,16099><10+0 u(k —
—0,24229 x 1073 u(k — 1u(k )u(k—l)
—0,88739><10+1 y(k —
—0,65486 x 1073 u(k —
+0,37955><10+0 u(k — 1
40,26710x 10~ w(k — Du(k — 1)
+\I/g(k - 1)05 + ¢ (k).

A parte MA \If;f(k — 1)95 foi estimada para reduzir a polarizacao, mas
nao é usada para simulagao.

Um outro modelo, incorporando a informacao auxiliar, como descrita na
Equagao (7.7), é apresentado na Equacao (7.9). Este modelo foi encontrado
com w = 0,0954, e com a mesma estrutura do modelo (7.8). O valor apro-
priado de w foi encontrado pela inspecao de uma amostra de 50 elementos do
conjunto Pareto-6timo que foi encontrado variando w de 0 a 1. Essa abor-
dagem de inspecgao, constitui-se em um problema de decisao do tipo apre-
sentacdo de preferéncias a posteriori. Neste caso o critério de preferéncia a

posteriori foi o adequado ajuste da resposta estatica na regiao de operagao
do TCSC.

y(k) = +0,16931><10+0 u(k —1)
—0,21315x10 3 u(k — l)u(k )u(k—l)
—0,93511><10+1 y(k —1)
—0,69119%x 1073 u(k — Du(k — 1)y(k — 1) (7.9)
+0,90720 x 1010 u(k — 1)
40,17864 x 10~ w(k — Du(k — 1)
+UE(k — 1) + (k).

A Figura 7.10 (alto) compara a saida do modelo (7.8) com os dados ori-
ginais. Nesse caso o RMSE é 0,2945. A Figura 7.10 (baixo) mostra a saida
dinamica do modelo (7.9). O RMSE para essa resposta dinamica é 0,3374.

A Figura 7.11 mostra as respostas estaticas dos modelos, considerando
os valores apresentados na Figura 7.3. A faixa do angulo de disparo (a) do
tiristor foi escolhida de 90° a 115° (faixa indutiva), e de 135° a 180° (faixa



132 7 Identificacao Multiobjetivo de um TCSC

400 T T T T T

200

-200

-400

Reatancia (ohms)

-600

-800

-1000

-1200
4

400

200

-200

-400

-600

Reatancia (ohms)

-800

-1000

-1200

-1400

~1600 s s s s s
4 4.5 5 55 6 6.5 7

Terr; po (s)

Figura 7.10: Validacao dindmica para o TCSC

Testes de validacao dindmica para o TCSC. Acima: modelo (7.8),
estimado por MQ convencionais. (—) dados originais, (— - —) saida
do modelo. Abaixo: modelo (7.9), o qual teve os seus parametros
estimados usando informacao auxiliar a respeito da resposta estatica,
ressonante. (—) dados originais, (—- —) saida do modelo. Em ambos
0s casos, os dados originais correspondem a uma janela de dados entre
4se7,5s da Figura 7.6.

capacitiva). Os valores de 115° a 135° sdo irrelevantes, pois estao fora da faixa
de operacao permitida para o dispositivo, e nao sao empregados aqui para
finalidades da comparacao. A Figura 7.11, no alto, mostra a resposta estatica
do modelo mono-objetivo convencional (7.8), que conduz a um RMSE de
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1,7636. A mesma Figura, em baixo, mostra a resposta estatica do modelo
multiobjetivo (7.9). O RMSE para a resposta estdtica, nesse caso, é 0,4031.
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Figura 7.11: Validacao estdtica para o TCSC

Reatancia em regime permanente para dois modelos. Os valores nega-
tivos representam reatancia capacitiva. Acima: método convencional

de MQ. (—) dados originais, (— - —) modelo (7.8). Abaixo: modelo

usando abordagem multiobjetivo. (—) dados originais, (—-—) modelo
(7.9).

A resposta dinamica de ambos os modelos é na pratica equivalente e
seu RMSE pode ser considerado razoavel para diversas aplicacoes, tais como
projeto de controle. O RMSE para a resposta dinamica do modelo (7.9) au-
mentou cerca de 30%, mas o RMSE para a resposta estatica diminuiu 400%,
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quando comparado com o modelo convencional (7.8). A Figura 7.11 permite
também a comparacao de uma outra caracteristica de modelo importante:
o modelo multiobjetivo retém, de certo modo, a simetria entre a regiao de
operacao indutiva e a capacitiva, enquanto o modelo mono-objetivo convenci-
onal nao foi capaz de assimilar essa propriedade. Conseqiientemente, parece
razoavel indicar que a metodologia de agregacao multiobjetivo de informagao
é uma abordagem adequada para aumentar a qualidade do modelo, no que
diz respeito a resposta estatica.

7.5 Conclusoes do capitulo

A metodologia multiobjetivo proposta no Capitulo 4 foi aplicada neste ca-
pitulo para modelar um TCSC usando, como informacao auxiliar, a resposta
estatica. O TCSC é um sistema peculiar, porque sua resposta estatica apre-
senta uma regiao ressonante, cuja caracterizacao nao pode ser feita apenas a
partir da série temporal disponivel. Os resultados mostram uma considera-
vel melhoria da resposta estatica na regiao de operacao usando a informacao
auxiliar, com uma pequena diminuicao na qualidade do ajuste dinamico.



Capitulo 8

Conclusao e Pesquisas Futuras

“Fu sustento que a tunica finalidade da ciéncia estd em
aliviar a miséria humana.”

Bertolt Brecht

8.1 Discussoes finais

Um dos mais citados artigos a respeito de identificacao de sistemas nao-
lineares, de autoria do pesquisador inglés Stephen A. Billings, (Billings, 1980)
relata:

“Identificacao de sistemas nao-lineares é um problema muito di-
ficil e nao ha uma técnica que possa ser recomendada para todos
os casos. Todos os algoritmos considerados apresentam vantagens
e desvantagens, sendo que cada um deve ser julgado de acordo
com o problema em investigacao. Isso inevitavelmente deixa nas
maos do especialista delicadas decisoes e consideracoes, e futuras
pesquisas serao requisitadas para aprimorar algoritmos de identi-
ficacao e selecao de estrutura, reduzir a quantidade de amostras
necessarias e simplificar as técnicas de medicao.”

Incontaveis trabalhos surgiram nas décadas de 80 e 90, atentando para
os problemas enumerados por Billings e véarios outros. A identificacao de
sistemas nao-lineares tornou-se incontestavelmente relevante para os mais
diversos campos da ciéncia e tecnologia. Varias representagoes matematicas
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foram desenvolvidas, tais como: série de Volterra (Bedrosia e Rice, 1971;
Billings, 1980; Bui et al., 2001), modelos de Hammerstein e de Wiener (Wi-
gren, 1993; Pearson e Pottmann, 2000; Coelho, 2002), modelos polinomiais
continuos (Gouesbet e Letellier, 1994), funcoes de base radial (Haykin, 1994;
Braga et al., 2000), redes neurais artificiais, (Haykin, 1994; Braga et al.,
2000), wavelets (Daubechies, 1988; Cao et al., 1995; Combastel et al., 2002),
e modelos NARMAX polinomiais (Leontaritis e Billings, 1985b) e modelos
NARMAX racionais (Chen e Billings, 1989).

Nas ultimas duas décadas os mais diferentes sistemas foram identificados:
sistemas bioldgicos, quimicos, fisicos, percorrendo desde batimentos cardiacos
(Goldberger, 1991; Schiff et al., 1994), passando por sistemas de comunicagao
6tica (Kennedy, 2000) até o fluxo de deposigao de poluentes em uma estacao
de esgotos (Bechmann et al., 1999), para citar apenas alguns. Considers-
veis avancos foram presenciados, mas algumas questoes ainda estao abertas.
Qual é a melhor representacao para uma particular aplicacao? Como se-
lecionar uma estrutura de uma especifica representacao? Qual é o melhor
procedimento para validar um modelo?

Uma outra importante questao, freqiientemente presente em situacoes
praticas e que passou a ser estudada com mais atencao no inicio da década
de 90, é como melhor identificar um sistema que apresentasse um conjunto
de dados finitos, corrompidos por ruido e normalmente de carater local, mas
que possuisse alguma informacao auxiliar? A presente dissertacao teve como
objetivo contribuir para responder essa pergunta, criando uma metodologia
multiobjetivo para incorporacao de informacao auxiliar na identificacao de
sistemas nao-lineares.

8.2 Resumo das contribuicoes
As principais contribuicoes presentes nessa dissertacao sao:

e Elucidacao dos conceitos de identificacao caixa-cinza, informacao a pri-
ori, informacao auxiliar e identificacao multiobjetivo;

e Elaboracao de uma formulacao multiobjetivo para incorporacao de in-
formacao auxiliar;

e Elaboracao de uma formulacao computacional através do Teorema 4.4.1,
que foi demonstrado nesse trabalho;
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e Descricao da incorporacao de informacao acerca de pontos fixos e curva,
estatica;

e Emprego do decisor de equilibrio da polarizagao e variancia para escolha
da solucao 6tima;

e Elaboracao de um novo decisor baseado na norma minima dos objetivos
normalizados.

Nas secoes seguintes, essas contribuicoes sao brevemente detalhadas.

8.2.1 Elucidacao de conceitos

Alguns conceitos relativos a Identificagao de Sistemas estao confusos na
literatura. Assim, os conceitos de identificacao caixa-cinza, informacao a
priori, informacao auxiliar foram elucidados e foi proposto o conceito de
identificacao multiobjetivo:

- Informacao auxiliar: denota qualquer informagcao utilizada na identifi-
cacao adicionalmente ao critério dos MQ);

- Informacao a priori: é a informacao auxiliar sabida anteriormente ao
inicio do procedimento de identificacao;

- Identificacdo caira-cinza: é a identificacao de sistemas que utiliza in-
formacao auxiliar de natureza estrutural do sistema em conjunto com
dados de entrada e saidas medidos;

- Identificacdo multiobjetivo: é a identificacao que utiliza um ou mais
tipos de informacao auxiliar de qualquer procedéncia, associada ao cri-
tério de minimizagao do erro quadratico de predigao.

8.2.2 Formulagao multiobjetivo

A formulacao multiobjetivo consiste em tratar cada tipo de informacao
auxiliar e o critério convencional de M(Q) como um objetivo e gerar um con-
junto de solucoes chamado conjunto Pareto-otimo ou conjunto de solucoes
eficientes. A solucao é eficiente se e somente se nao existir nenhuma outra
solucao que minimize um dos objetivos sem degradar ao menos um outro
objetivo.
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8.2.3 Formulacao computacional

Para determinar o conjunto Pareto-6timo foi empregado o problema de
ponderacao, P,. Para os casos em que os objetivos puderem ser expressos
como somatério de erros quadraticos foi demonstrado, nesse trabalho, o Te-
orema 4.4.1 que permite calcular o vetor de parametros @, ao minimizar o

vetor de objetivos J(8) = J;(0) = (v; — G:0)™(v; — G,0) :

n -1 n
A 2 : T § : T
0 = wZGz Gz lez Vi
i=1 =1

8.2.4 Informacao auxiliar: pontos fixos e curva estatica

Utilizando as propriedades apresentadas dos modelos NARMAX na Se-
¢ao 2.4 foram elaborados mecanismos que permitem a incorporacao da in-
formacao da localizacao dos pontos fixos e da curva estatica. A metodologia
proposta permite usar a formulacao computacional do Teorema 4.4.1, um
avanco, se comparado com outros trabalhos (Corréa, 2001; Barroso, 2001)
que necessitam de uma etapa intermediaria de ajuste de curva.

Foram escolhidos dois sistemas cadticos para a utilizacao de informacao
auxiliar acerca dos pontos fixos: o circuito de Chua e o mapa senoidal com
nao-linearidades cubicas. Foram duas as razoes para a escolha de sistemas
caoticos: grande relevancia desse estudo em areas como biologia, meteoro-
logia, matematica, engenharia, entre outros, e por se tratarem de sistemas
mais complexos que poderiam por a prova a metodologia proposta.

No estudo de caso do circuito de Chua foram investigadas duas situacgoes:
na primeira os dados de identificacao foram gerados por um modelo NAR-
MAX previamente identificado; na segunda a esses mesmos dados de identifi-
cacao foi adicionado ruido. Os resultados mostraram o esperado: para casos
sem ruido a identificacao caixa-preta é praticamente equivalente a identifica-
cao multiobjetivo. Para casos com ruido, a identificagao multiobjetivo obteve
melhores resultados. Além disso, mesmo se a informacao auxiliar sobre pon-
tos fixos for obtida através dos dados, o algoritmo de estimacao de pontos
fixos (Aguirre e Souza, 1998) é relativamente mais robusto. A solu¢ao 6tima
foi escolhida através de duas técnicas: andlise de preferéncia a posteriori de
carater qualitativo, baseada no espaco de estados, nos valores estimados do
maior expoente de Lyapunov e nos diagramas de bifurcacao; e por um deci-
sor que procura equilibrar a polarizagao e variancia. Para esse ultimo caso,
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a solucao 6tima equilibrou perfeitamente a polarizacao e variancia, mas nao
assimilou adequadamente as propriedades dinamicas do sistema original.

No estudo de caso do mapa senoidal, foi verificado que a imposi¢ao dos
pontos fixos melhora a reconstrucao do mapa de primeiro retorno. Além
disso, o parametro de ponderacao, w, serviu como parametro de bifurcacao,
levando a acreditar que a identificacao multiobjetivo pode constituir-se em
um mecanismo de pertubacao sistematico de modelos dinamicos, cujo resul-
tado imediato é a possibilidade de promover pequenas alteracoes em modelos
inadequados, mas que estejam na vizinhanca de solucoes adequadas, assim
melhorando o desempenho de tal modelo.

A metodologia mostrou-se eficiente em ambos os estudos de casos para
incorporacao da informacao de pontos fixos.

Quanto a incorporacao da curva estatica, foram escolhidos dois sistemas
reais: um aquecedor elétrico e um conversor estatico CC-CC do tipo buck.
A informacao auxiliar foi obtida empiricamente para o aquecedor elétrico e
através da fisica do processo para o conversor buck. Em ambos os casos,
a metodologia mostrou-se eficiente em encontrar solucoes intermedidrias que
podem ser, em certas situagoes, mais apropriadas do que solucoes individuais
de cada funcao objetivo. Para o caso do conversor buck, a metodologia foi
capaz de encontrar um modelo mais global.

Como ultimo estudo de caso, a identificacao multiobjetivo foi aplicada
para a modelagem do TCSC. Nesse caso, todas as etapas da identificacao
foram realizadas. O modelo caixa-preta obtido por técnicas convencionais
foi aprimorado consideravelmente com a utilizacao da informacao acerca da
curva estatica. Esse estudo foi de particular interesse, porque a curva estatica
apresenta uma regiao de ressonancia, tornando a identificacao consideravel-
mente dificil. A solucao pertencente ao Pareto-6timo que melhor aproximou
o comportamento dinamico e comportamento estatico na regiao de operacao
do dispositivo foi escolhida.

8.2.5 Problema de decisao

Para o problema de decisao foi empregado o critério de equilibrio entre
variancia e polariza¢do proposto em (Teixeira, 2001). Verificou-se para a
identificacao do circuito de Chua que esse método, apesar de encontrar uma
solucao de equilibrio, nao foi capaz de assimilar as propriedades dinamicas
do sistema.
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Como método alternativo, foi desenvolvido nesse trabalho um método
denominado de norma minima. Tal critério, discutido na Secao 4.6.2. nor-
maliza os valores de cada objetivo em uma escala de 0 a 1, e entao, escolhe a
solucao que apresentar a menor norma euclidiana. Esse método é mais sim-
ples do que o anterior e de certa forma permite que os objetivos, por estarem
normalizados, sejam comparados.

8.3 Conclusoes

A utilizacao de informacao auxiliar através de uma abordagem multiobje-
tivo mostrou-se realizavel e apresentou bons resultados nos casos estudados.
A determinacao de solugoes pertencentes ao conjunto de Pareto permite o
estudo, nesse conjunto, da maneira como variam propriedades relevantes dos
modelos e, com base nessa analise, a escolha dos modelos identificados mais
adequados as necessidades especificas de cada situacao. A possibilidade dessa
analise, em sintese, ¢ a principal vantagem da metodologia multiobjetivo.

8.4 Pesquisas futuras

A partir do que foi apresentado e discutido nessa dissertacao, podem-se
enumerar algumas propostas de pesquisas futuras. Algumas eram pertencen-
tes a priori ao escopo do trabalho, mas nao foram realizadas devido ao tempo
escasso e outras surgiram ao longo da investigacao. A esperanca é que tais
propostas possam ser um dia conduzidas, ja que constituem, em principio,
areas promissoras para a area de Identificacao Multiobjetivo de Sistemas. As
propostas serao apresentadas na forma de perguntas a serem respondidas:

1. De acordo com a representacao matematica e com o sistema em inves-
tigacao como escolher a informagao auxiliar mais relevante?

2. Como investigar situacoes que trés ou mais tipos de informacao auxiliar
estejam disponiveis;

3. Como elaborar novos decisores e criar mecanismos de comparagao entre
os resultados obtidos por decisores diferentes? Seria possivel utilizar
correlacao de ruidos, como um decisor?
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4. Como utilizar Identificacao Multiobjetivo para a determinacao de estru-
turas de uma forma sistematica? Haveria formas de elaborar funcionais
para a selecao de estruturas em conjunto com o ERR?

5. Como sistematizar o processo de pertubacao de modelos dinamicos uti-
lizando o parametro w?

6. Haveria vantagens em usar outras técnicas de solucao para problemas
multiobjetivo, tais como, P, e P.?
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Apéndice A

Rotinas Computacionais

“F sempre oportuno salientar que, olhada a educacao
como investimento e aceito que, por isso, a nac¢ao realize
nela grande inversao de dinheiros publicos, indo ao encon-
tro do povo para educd-lo, em vez de esperar que cada qual
se eduque ou deixe de educar, consoante seus caprichos,
e tornando barato o ensino e todo elemento necessdrio a
esse objetivo, muito grande se faz a responsabilidade dos
que, dentro desse sistema, funcionam como professores ou
como alunos.”

José Reis!

Esse Apéndice tem como objetivo apresentar as principais rotinas com-
putacionais empregadas na dissertacao. Todas rotinas foram desenvolvidas
no Matlab, dada a facilidade de programacao desse programa e pelo histérico
do grupo de pesquisas MACSIN, que possui a maioria de suas rotinas im-
plementadas nessa linguagem. As rotinas se destinam a modelos NARMAX
polinomiais SISO (Single-Input and Single Output, ou uma entrada e uma
safda).

A.1 genterms

Sintaze

[modelo,n|=genterms(¢, n,, n,, 1)

'Um dos fundadores da Sociedade Brasileira para o Progresso da Ciéncia (SBPC),
presidente do CNPq e um dos principais divulgadores da Ciéncia que o Brasil ja teve.
Faleceu no dia 16 de maio de 2002. Minhas homenagens!
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Descricao
Utilizada para gerar o conjunto dos termos candidatos.

Entrada

¢ : grau de nao-linearidade

n, : maximo atraso do regressor de saida
n, : maximo atraso do regressor de entrada
ne : maximo atraso do regressor de ruido

Saida

n : numero de termos candidatos
modelo : matriz contendo os termos de processo e ruido

Eduardo Mendes - 11/08/94 - Carlos Fonseca
ACSE - Sheffield

A.2 mcand

Sintaxe
[modelo]=mcand(modelo,p, m)
Descricao

Permite retirar do conjunto de termos candidatos aqueles que fazem parte
dos agrupamentos de termos considerados espiirios.

Entrada

modelo : conjunto de termos candidatos
P : agrupamento da saida
Ny, : agrupamento da entrada

Saida
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modelo : novo conjunto de termos candidatos

Giovani Rodrigues
Eduardo Mendes - 11/08/95

A.3 akaike

Sintaze
[f, miny,, |=akaike(modelo,u, y, f1, f2)
Descricao

Calcula o nimero aproximado de termos que um modelo necessita base-
ado no critério de informacao de Akaike.

Entrada

modelo : conjunto dos termos candidatos

u : dados de entrado
Y : dados de saida
fi : (1) mostra resultado grafico, (-1) ndo mostra resultado gréfico
fo : (1) retorna o nimero da figura
Saida
f : seqiiéncia contendo os dados do critério de Akaike
min,, : numero de termos a ser considerado

Giovani Rodrigues
Eduardo Mendes - 11/08/95

A.4 myhouse

Sintaze

lerr]=myhouse (¥, n,)
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Descricao
Calcula o valor de ERR de cada termo candidato.

Entrada

¥ : matriz de regressores
n, : nimero de termos de processo

Saida
err : vetor do ERR para cada termo candidato

Grupo MACSIN

A.5 orthreg

Sintaze

[modelo,z, e, v]=orthreg(modelo,u, y, [nyne], N)
Descricao

Seleciona a estrutura e estima os parametros via MQE.

Entrada

modelo : conjunto de termos candidatos

U : dados de entrada

Y : dados de saida

np : numero de termos de processo
e : numero de termos de ruido

N : numero de iteracao de ruido

Saida
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modelo : conjunto de termos selecionado

T : matriz contendo: [(parametros) (err) (desvio)]
e : residuo
v : variancia

Eduardo Mendes - 11/08/94
ACSE - Sheffield

A.6 simodeld

Sintaze
[y]=simodeld(modelo,z0, u, 10, €)
Descricao
Retorna a predicao infinitos passos a frente.

Entrada

modelo : modelo identificado

20 . parametros

u : dados de saida
y0 : condigoes iniciais
e : ruido

Saida
y : saida predita infinitos passos a frente

Eduardo Mendes - 03/09/94
ACSE - Sheffield

A.7 Dbuild_pr

Sintaze
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[¥]=build_pr(modelo,u, y)
Descricao
Retorna a matriz de regressores.

Entrada

modelo : conjunto de termos
u : dados de entrada
Y : dados de saida

Saida
¥ : matriz de regressores

Eduardo Mendes - 11/08/94
ACSE - Sheffield

A.8 build_no

Sintaze
[¥*]=build_no(modelo,u, y, €)

Descricao

Retorna a matriz de regressores estendida.

Entrada

modelo : conjunto de termos

U : dados de entrada
Y : dados de saida
e : dados de ruido

Saida



Apeéndice

163

U* : matriz de regressores estendida

Eduardo Mendes - 11/08/94
ACSE - Sheffield

A.9 fpoints

Sintaze
[pf]=fpoints(modelo,z0)

Descricao

Retorna os pontos fixos de um modelo NAR.

Entrada

modelo : conjunto de termos
x0 . parametros

Saida
pf : matriz de regressores estendida

Grupo MACSIN

A.10 fixedp

Sintazxe
[sigma,F P, fp,fpstd|=fixedp(y, L,delta,see)

Descricao

Estima pontos fixos usando uma estrutura nao-linear de treze termos e

série temporal.
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Entrada
Y : série temporal
L : janela de dados

delta : passo entre as janelas
see  : (1) mostra gréficos

Saida

sigma : matriz dos coeficientes de agrupamento para cada janela

FP : pontos fixos estimados para cada janela
fp . estimacao dos pontos fixos
fpstd : desvio padrao da estimagao

Alvaro Souza
MACSIN - UFMG

A.11 matrizs

Sintaze
[S]=matrizs(modelo)
Descricao

Retorna o mapeamento linear do espaco de parametros para o espaco de
coeficientes de agrupamento (X = S8).

Entrada

modelo : conjunto de termos
Saida

S : mapeamento linear

Erivelton Geraldo Nepomuceno - 19/06/2002
MACSIN - UFMG
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A.12 lyapunov

Sintaze
[ml]=lyapunov(modelo,z0, y0, n, T})
Descricao

Retorna o maior expoente de Lyapunov (ML) de um modelo NARMA,
derivado de uma série temporal.

Entrada

modelo : conjunto de termos (apenas regressores de saida)

20 . parametros

y0 : condigoes iniciais

n : numero de amostras usado nos calculos
15 : tempo de amostragem

Saida
ml : maior expoente de Lyapunov
Giovani Rodrigues

Erivelton Geraldo Nepomuceno - 19/06/2002
MACSIN - UFMG

A.13 mapal

Sintazxe
[z, z]=mapal(y,lag,sec,sim)
Descricao

Calcula e plota o mapa de primeiro retorno.
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Entrada
Yy : série temporal
lag : atraso usado no espaco de fases
sec : valor da secao

sim : (1) série simétrica, (0) série nao-simétrica

Saida

x : dados do mapa de primeiro retorno
z : dados simétricos do mapa de primeiro retorno

Erivelton Geraldo Nepomuceno - 19/06/2002
MACSIN - UFMG

A.14 1m

Sintaxe

[mOdeloaXoa w, Tq, ri]:im(modelo,u, Y, ps Ny Ugyy Yoy pfa Qa Sa ue, ye, fl)

Descricao

Identificacao multiobjetivo usando pontos fixos ou curva estatica como
informacao auxiliar.

Entrada
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Saida

: conjunto de termos

: dados de entrada

: dados de saida

: numero de termos de processo

: numero de termos de ruido

: dados de entrada (validagao)

: dados de saida (validacao)

: pontos fixos do sistema original (informacao auxiliar)
: dados de entrada estdtica (informagao auxiliar)

: dados de saida estatica (informacao auxiliar)

: matriz de regressores estaticos

: mapeamento linear

: (1) uso de pontos fixos, (2) uso da curva estatica

modelo : conjunto de termos

Xo
w
Tq

Ty

: matriz de parametros do conjunto Pareto-6timo

: pesos usados no problema P,

: erro quadratico para cada modelo do
Pareto-6timo (validacao dindmica)

: erro quadratico para cada modelo do
Pareto-6timo (informacao auxiliar)

Erivelton Geraldo Nepomuceno - 19/06/2002
MACSIN - UFMG

A.15 decisor

Sintaze

[p*]=decisor(modelo, X0, r4, i, f1)

Descricao

Escolha da solucao 6tima pertencente ao Pareto-6timo.

Entrada
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modelo : conjunto de termos
Xy : matriz de parametros do Pareto-6timo
rq : erro quadratico para cada modelo do
Pareto-6timo (validagao dindmica)
i : erro quadratico para cada modelo do
Pareto-6timo (informacao auxiliar)
fi : (1) decisor: equilibrio entre variancia e polarizagao
(2) decisor: norma minima dos objetivos normalizados

Saida

p* : solugao 6tima

Erivelton Geraldo Nepomuceno - 19/06/2002
MACSIN - UFMG
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