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Resumo Este artigo tem dois objetivos principais. Em ~

primeiro lugar, ele aborda a identificacdo de sistemas n&o- 1 INTRODUCAO

lineares de forma introdutéria, provendo literatura especifica

para um estudo mais detalhado. O segundo objetivo é Um dos grandes desafios na historia da ciéncia tem sido obter
apresentar alguns novos resultados (teis na selecdo da estrutugistemas analogos aos processos e fendmenos observados r
de modelos NARMAX polinomiais (os quais sdo lineares nos Universo. Por sistema analogo entende-se um sistema capaz ¢
parametros). Especificamente, discute-se como certo tipo dereproduzir algumas caracteristicas do fendémeno observado,
conhecimento prévio sobre o sistema pode ser utilizado naassim como uma maguete reproduz as escalas, proporgoes
determinacdo de uma representacdo adequada e na analise diores, etc. de uma construgdo real. Quando o analogo € un
modelos identificados. O artigo inclui dois exemplos (um com Sistema matematico, ele constitui um modelo matematico do
dados simulados e outro com dados reais) para ilustrar o uso déendmeno observado.

ferramentas e os novos resultados. . -
Com a crescente disponibilidade de computadores, 0 uso de

Abstract. The aim of this paper is twofold. First, the modelos matematicos tem aumentado em praticamente todas a
fundamentals of nonlinear system identification are briefly areas do conhecimento humano. Além disso, tem-se observad
reviewed and a list of specific references are provided for Uma mudanca no tipo de modelos utilizados. Mais

further reading. Secondly, this paper presents some novel especificamente, tem havido um crescente interesse por
results concerning structure selection of NARMAX polynomial representacdes ndo-lineares para caracterizar sistemas
models. It is shown how a certain type of prior knowledge fendmenos reais. Na medida em que as representacdes lineare
about the system can be used to determine a proper modelsd@0 substituidas em algumas aplicagdes por seus
structure. The paper also discusses how some new results cagorrespondentes néo-lineares, torna-se possivel analisar e
be used to analyze identified nonlinear models. Two numerical reproduzir certos fendmenos e comportamentos dinamicos
examples are included which use both simulated and real datamais complexos (Aguirre, 1996). Por outro lado, a obtencéo de

Such examples illustrate the use of standard identification tools modelos n&o-lineares & significativamente mais trabalhosa do
and also the use of new results. que para modelos lineares e, além disso, h& algumas etapas r

modelagem de sistemas néo-lineares que ainda nédo estéo bel
estabelecidas.

De forma geral, é possivel agrupar as técnicas de modelagen
em duas grandes categorias, a saber: modelagem pela fisica d

Artigo submetido em 23/04/97

Revisado em 30/06/97 processo e modelagem a partir de testes. A segunda categoria
Aceito sob recomendagdo do Ed. Cons. Prof.Dr. Paulo Sérgio P. normalmente conhecida por identificacdo de sistemas (Ljung,
da Silva 1987). As diferencas entre as duas abordagens sdo muitas, bel
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como as diferencas no tipo de modelos obtidos em cada casorepresentar o modelo; (iv) estimacdo dos parametros do
Entretanto, o que provavelmente mais diferencia essas duasnodelo; (v) validagdo do modelo obtido.

abordagens é a quantidade de conhecimento sobre o processo

real utilizado na obtencdo dos modelos. Na modelagem pela© Procedimento descrito acima € empregado na identificagéo
fisica do processo, o modelo é desenvolvido a partir de todatanto de sistemas lineares quanto sistemas néo-lineares. A
informacdo disponivel sobre o processo. Por outro lado, Principais diferencas se devem a maneira como cada passo
métodos de identificacdo normalmente ndo pressupdem implementado, conforme ser& descrito nas subsec¢des seguintes
qualquer conhecimento prévio do sistema, justificando o nome

"identificacdo caixa-preta” (Sjsberg et al., 1996). O objetivo primordial dessa sec¢éo é apresentar uma reviséo do

principais topicos relacionados a identificacao de sistemas néo-

Ultimamente, tem havido algum interesse em desenvolver lineares utilizando estruturas conhecidas como modelos
métodos que permitam incorporar alguma informacio que se NARMAX polinomiais.

tenha sobre o sistema durante a sua identificagdo (Lindskog e

Ljung, 1994). Procedimentos com esta caracteristica s&o2 1 Experimentacéo do Sistema e

denommados metodos de |dent|f|ca(£a0 caixa-cinza" e sao Deteccao de N&o-Linearidades

especialmente interessantes porque ndo exigem do usuario um
profundo conhecimento "a priori" do processo, mas permitem a Nessa etapa do procedimento de identificacéo, o sistema deve
utilizacdo de conhecimento prévio. Isso normalmente resulta ser experimentado através da aplicacdo de entradas adequad:
em modelos melhores e, principalmente, modelos fisicamente e da observagéo das saidas correspondentes (e/ou das variave
mais significativos. de estado observaveis). Os dados de identificacdo assim

N obtidos seréo utilizados na deteccdo de néo-linearidades e nc
A escolha de qual representacdo utilizar na modelagem degjyste dos parametros do modelo escolhido.

sistemas ndo-lineares ainda € uma questao que parece nao ter

uma resposta definitiva. A opinido dos autores sobre este Os dados utilizados na identificacdo devem conter informagfes
assunto € que o volume e o tipo de informagdo "a priori" sobre o sistema que serd modelado. Assim, o sinal de excitaca
disponivel sobre o sistema poderd vir a ser um elemento deve apresentar espectro suficientemente amplo em frequéncic
determinante na escolha da representacdo. Assim,e amplitude de tal forma que excursione o sistema pelos
representacdes que permitirem incorporar informacdo préviaregimes dindmicos de interesse. No caso de sistemas nado
com maior facilidade serdo preferidas na identificacdo do tipo lineares, isto requer que os efeitos ndo-lineares sejam excitado
"caixa-cinza", enquanto outras representa¢fes continuardo a sepor tais sinais e estejam presentes nos dados. A escolha d
usadas em problemas de identificac&do do tipo "caixa-preta”. excitacdo adequada para a identificacdo de sistemas nédo

o ] _lineares é abordada formalmente em (Leontaritis e Billings,
O objetivo do presente trabalho é rever alguns dos pontos mais 987).

importantes na identificacdo de sistemas nao-lineares
utilizando modelos polinomiais. Textos em identificacdo de O procedimento de identificacdo geralmente deriva modelos
sistemas s&80 escassos e normalmente cobrem apenas adindmicos discretos a partir de dados amostrados. Existem
sistemas lineares (Norton, 1986;uhg, 1987; Stderstrom e varios métodos praticos para a determinacdo do periodo
Stoica, 1989). Apesar de ndo se pretender aqui produzir umadequado para a amostragem de um sinal. Aguirre (1995)
texto autocontido sobre identificacdo de sistemas nao-lineares,apresenta um método de selecdo de periodo de amostragem qt
espera-se prover o leitor com um conjunto basico de utliza a auto-correlagdo e uma correlagdo néo-linear para
ferramentas matematicas e referéncias bibliograficas paradetectar o tipo de interacdes presentes naquele sinal. A
trabalhar na area. Um segundo objetivo é apresentar algunsmotivagdo béasica do método é simples: se os dados tiverem
novos resultados referentes ao uso de conhecimento "a priori"sido amostrados a uma taxa superior do que a necessaria
na identificacdo de modelos ndo-lineares polinomiais. As havera redundancia entre amostras vizinhas. A fim de
principais idéias sao ilustradas com dois exemplos numéricos. quantificar tal ‘redundancia’ utilizam-se funcdes de auto-
correlacdo. A novidade em (Aguirre, 1995) reside no fato de
O artigo esta organizado da seguinte forma: na secdo 2 € feitaggue ¢ mostrado que se os dados tiverem informagéo no linea
uma revisdo sobre técnicas basicas de identiﬁca@éo de modeloi)resente' a fungéo de autocorre|agéo linear em a|guns casos
ndo-lineares polinomiais. A secdo 3 faz uma revisdo do jpsuficiente para quantificar a ‘redundancia’ mencionada acima
conceito de agrupamento de termos e coeficiente de e consquentemente torna-se inadequada na escolha do temp
agrupamentOS. Estes conceitos sao l]teiS na determinagéo dae amostagem_ A fim de contornar o prob|ema, foi Sugerido

estrutura de modelos nao-lineares pOlinomiaiS, assunto eSSQJsar, além da fungéo de auto_corre'agao |inear, a Seguinte
discutido na se¢&o 4. Alguns novos resultados sobre a estruturgynczo

de modelos polinomiais na presenca de constante de tempo e

ganho variaveis séo apresentados na secéo 5. Dois exemplogp . (1) = E{(u?(t) - E{u’(t)})é(t-71)} =0 Ot , (2.1)

sdo discutidos na secéo 6 e, finalmente, algumas observacdes ¢

finais sdo apresentadas na secao 7.
ondey(t) é o sinal de saida do sistema analisad® irdica

2 IDENTIFICAQAO DE SISTEMAS NAO- esperanca matemética. O procedimento completo pode sel

LINEARES enunciado como se segue: i) calcular a funcdo de auto-

correlacéo linear e a fungéo (2.1), ii) determinar os atrasos,

O problema de identificagéo de sistemas pode ser dividido empara os quais tais fungdes passam pelos primeiros minimos

cinco etapas principais (Ljung, 1987): (i) obtencao de dados de|ocais, iii) define-set,, como o menor valor entre os valore

experimentacdo do sistema que se deseja modelar; (if) caicylados em i), iv) finalmente, o periodo de amostragem
aplicacdo de testes aos dados obtidos para deteccdo de naqy,

) ) - P eve ser escolhido de forma a satisfazer:
linearidades; (iii) escolha da estrutura que sera utilizada para
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se uma aproximagdo para representit. Possiveis
aproximacdes para esta funcdo sédo os modelos polinomiais ¢
racionais (Chen e Billings, 1989). A aproximacao polinomial
de graul para o modelo (2.4) apresenta a seguinte estrutura
Os algoritmos de deteccdo de ndo-lineridades sdo utilizados(Chen e Billings, 1989):

para quantificar o nivel de intera¢cdes ndo-lineares encontradas

T (2.2)
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nos dados de identificacdo (Billings e Voon, 1983; Haber, _ u AL
1985; Haber e Unbehauen, 1990). y(t) =6 +Zlei1’% O+ |Zl izieiliz X, (O B, )+ ... +
Billings e VVoon (1983, 1986) mostraram que a relagédo n n
Y o Y0 %0 % O+ ef), (25)
=1 =i
@2 (1) =E{(yt) - E{yth( y(t-1) - E{y’(®}} =001
2.3
( ) onde:

€ valida se e somente se o sistema original for linear. Os limites

de um intervalo de confianga de 95% sﬁdx;QQ/\/W, ondeN %) =yt-D . %0 =yt-2) ""'X"y+1(t) =ut-d,...

€ o comprimento do registro de dados disponiveis. A funcéo de xnymuﬂ(t) =et-1),..., %, () =et-n,).

correlacdo (2.3) pode ser estimada utilizando os dados de n=n, +n, +n,

identificacdo disponiveis. O sistema que gerou os dados devera y

ser representado por uma modelo n&o-linear quando a

correlacdo calculada ndo permanece dentro do intervalo deAs constante§, sdo parametros que devem ser estimados para

confianca. Nesse caso, as intera¢cBes nédo-lineares nos dados Qgustar a estrutura escolhida aos dados de identificaco.

identificacdo sdo consideraveis e devem ser modeladas.

Os modelos polinomiais apresentam algumas vantagens sobre

~ - as demais representacdes para dindmicas nao-lineares

2.2 R_epresentagoes_ Matematicas para Geralmente, é possivel gbter modelos NARMAX polinomiais
Sistemas Nao-Lineares que ajustem dados com boa exatiddo desde que estes dados n:

Na modelagem, uma importante questdo é a escolha da@Presentem variacoes —abruptas. Outra vantagem da
estrutura que devera representar o comportamento de umrepresentacao polinomial € a facilidade com que a informacao

sistema dinamico. Algumas representacbes utilizadas na@nalitica sobre a dinamica do modelo pode ser obtida (Aguirre
modelagem de sistemas nao-lineares sdo: (i) redes neurai€ Mendes, 1996). Por fim, os polindmios ndo-lineares sdo
(Elsner, 1992; Masri et al., 1993); (ii) funcBes de base radial, fungqes lineares nos p~arametrosA, 0 que permite a ut|l|za_gao de
RBF (Casdagli, 1989): (iii) séries de Volterra (Billings, 1980); algor_ltmos Qe estimacdo de parametros para modelos lineare:
(iv) "wavelets" (Strang, 1989): (v) fungdes polinomiais e (Davis e Vinter, 1985; Korenberg et al., 1988; Chen et al.,
racionais (Chen e Billings, 1989; Haber e Unbenhauen, 1990; 1989).

Foss e Johansen, 1992; Noshiro et al.,, 1993; Jang e Kim
1994); (vi) equacdes diferenciais polinomiais (Gouesbet e
Letellier, 1994). Destaca-se que o0s conhecidos modelos
bilineares constituem uma classe especial dos modelos
polinomiais ndo-lineares (Ljung, 1987; Chen e Billings, 1989).

"Por outro lado, modelos lineares nos parametros (muitas veze:
chamados de modelos com néo linearidade fraca) requeremn
mais parametros do que modelos que sdo nado lineares no
parédmetros (chamados de modelos com néo linearidade forte)
Entretanto, o que vai determinar o ndmero de parametros

Este trabalho mostra a aplicacdo de estruturas "ndo-lineared'€cessarios num modelo linear nos parametros € o tipo de
auto-regressivas com média moével e entrada exdgena"T€gressores incluidos no modelo. Se regressores adequado

NARMAX (“non-linear aito-regressive with mving average forem usados, mesmo um modelo linear nos pardmetros com

and exogenous inputs”). Propriedades gerais deste tipo dePOUcos qoeficientes poder_é modelar a dindmica néo linear
modelos, que constituem uma representacdo natural para um&atisfatoriamente. Determinar os  ‘regressores adequados
grande classe de sistemas ndo-lineares (Chen e Billings, 1989)éntretanto € um problema n&o trivial e que esta longe de ser
podem ser encontradas em (Leontaritis e Billings, 1985a e Satisfatoriamente resolvido. Acredita-se que alguns dos

1985b). A estrutura de um modelo NARMAX monovariavel resultados descritos no presente artigo sdo uma importante
com perfodo de amostragem normalizado é: contribuicdo ao estudo desse problema. Uma clara limitacdo de

modelos polinomiais lineares nos parametros é na modelagen

— gl _ _ _ _ L de sistemas com nao linearidade estatica que ndo possa Se
YO =F (-9 U=yt =ny)ut - d),ut =d =.... adequadamente aproximada por polindmios de baixa ordem
ut-d-n, +1.et-1.et-2),..8t—n))+et), (2.4) (Aguirre, 1997a).

A identificacdo de modelos NARMAX multivariaveis foi
) L analisada em (Billings et al., 1989), enquanto que diversas
ondet=1,..N. F' € uma funcéo nao-linear qualqugft), u(t), representacdes ndo-lineares para séries temporais (incluinde
g(t) sdo saida, entrada e ruido aditivo do sistema, cujos atraso$eges neurais e modelos NARMA) foram comparadas por
maximos sdo representados pgj; ny, nNe. d representa o Cinar (1995).

retardo ou tempo morto do sistema.

A forma da fungdd-' normalmente nio é conhecida "a priori".
Assim, a dindmica do sistema deve ser reconstruida utilizando-
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2.3 Deteccao de Estrutura de Modelos 2.4 Estimagdo de Parametros

NARMAX Polinomiais Determinada a estrutura do modelo, deve-se estimar seus
pardmetros para aproximar o comportamento dindmico
O numero de termos possiveis em modelos polinomiais crescegpresentado pelo sistema original. Conforme mencionado
bastante com o aumento do grau de ndo-linearitia&los anteriormente, os modelos NARMAX polinomiais s&o
atrasos maximosiy, Ny, Ne De fato, esse nimero pode ser estruturas lineares nos parametros. Assim, estes parametro
determinado para modelos monovariaveis através da seguinté?odem ser estimados através do algoritmo de minimos
expressdo (Korenberg et al., 1988): quadrados lineares (Billings e Voon, 1984; Chen et al., 1989;
Zhu e Billings, 1996).
Ng =M +1, (2.6)
A estrutura mostrada em (2.5) pode ser representada na forme

) ; do erro de predi¢éo:
onde ny € 0 numero total de termos no modelo e

-% (06 |
Ny (n, +n, +ng +i-1) y(®) Zl pi (16, +&(t)
M=Xn, M= i :
1=1

(2.7)

onde os regressoreg, (tf) do modelo correspondem aos
np =1. diferentes termos no polinbmio e 6 sdo os respectivos
pardmetros. O simbolo "' sobre varidveis indica valores

A unido de todos o0s termos possiveis em um modelo estimados e o residuo de identificaéétd) é definido como:
polinomial € denominado conjunto de termos candidatos, o .

qual possui normalmente muitos elementos. Entretanto, &(66)=Y(t) = ¥(t.0), (2.8)
representacdes polinomiais concisas podem ser obtidas para

uma grande diversidade de sistemas nao-lineares garantindo-se Mo

gue os termos importantes no modelo possam ser corretamenteg(té) = z P, (t)éi )
encontrados. O procedimento de selecdo dos termos a serem =
incluidos em um modelo é denominado deteccéo de estrutura.

(2.9)

Ginar (1995) comenta que a utilizagdo de uma estrutura nao© Vetor de residuosi(t), t=1,...N} representa os erros de
compativel com os tipos de n&o-linearidades existentes nosModelagem, o ruido aditivo do sistema e incertezas de ordem
dados tem um efeito significativo sobre o esforco de dualquer. A equacdo (2.9) € denominada preditor de "um-
identificacdo e a qualidade do modelo gerado. Assim, o passo-a-frente” &/(t) € a predicdo de "um-passo-a-frente” de
processo de detecgdo da estrutura de um modelo dinamico pargt).

sistemas n&o-lineares deve receber uma atencdo especial

durante o procedimento de identificagdo. Destaca-se tambémOs pardmetro$;, do modelo podem ser escolhidos, dentro de
que modelos n&o-lineares sobreparametrizados podemum espaco de busca, de modo a minimizar a fungéo de custo d
apresentar regimes dinamicos espurios (Aguirre e Billings, algoritmo de minimos quadrados:

1995a).

: » « 19
O uso de algoritmos genéticos para deteccdo de termos emJdy(6) =—ZETE (t,0),
modelos ndo-lineares foi investigado por Fonseca et al. (1993). N & (2.10)
Outro método utilizado para a deteccdo de estrutura de

modelos n&o-lineares € o "zeroing-and-refitting” (Kadtke et al., o vetor de parametros estimados sera omitido na representaca
1993). Neste método, os termos cujos parametros apresentanyos residuos de identificacéio e da saida predita do modelo par:

valores absolutos reduzidos em relagdo aos demais S&osimplificacio de notagdo. A equacéo (2.7) pode ser apresentad:
eliminados do conjunto de termos candidatos e um Nnovo em notac&o matricial:

modelo é reestimado. Thouverez e Jezequel (1996) propuseram

um procedimento de selecdo de estrutura de modelos Y=PO+Z=, (2.11)
NARMAX baseado em andlise modal, enquanto que Wang e
Cluett (1996) utilizaram uma ferramenta estatistica (os residuos

. ! o onde:
PRESS) para avaliar a qualidade de uma estrutura ndo-linear.

A taxa de reducédo do erro ("error reduction ratio" ou ERR) é Y=[y® y@ .. y(N) 1", Bpl(l) P2 .. Py (1)5
um critério utilizado na deteccdo de estrutura de modelos =-s1) s(2) .. e(N) 7, P:BM(Z) P2(2) - Pne(Z)B'
NARMAX polinomiais (Korenberg et al., 1988; Billings et al., O e e O
1989; Chen et al., 1989). O ERR de cada termo candidato é um EPN) P2(N) P, (N)E

namero que indica a melhoria obtida na representacdo do

sistema através da sua inclusdo no modelo. O critério do ERRe T indica transposicdo da matriz ou vetor. A maffiz

sera definido formalmente na se¢do seguinte. denominada matriz de regressores do model® mdica o
vetor de parametros nominal. A solucdo em batelada do
problema de minimos quadrados é dada por (Golub e Van
Loan, 1989):
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Ois=(PTP)PTY. (2.12) §g=DTWTY, O, =A"4. (2.16)

A matriz PTP é denominada matriz de informag&o ou matriz O critério do ERR foi mencionado na secdo anterior e pode ser
normal. Esta matriz € simétrica e positiva definida quaddo formalizado através da estrutura do modelo ortogonal (2.15). A
tem posto pleno de colunas e positiva semidefinida em casovaridncia dos residuos de identificac&@) é igual ao erro
contrario. Entretanto, ela pode perder essa propriedade emguadratico médio da saidgt) quando nenhum termo é
casos de mal-condicionamento numérico grave. A equacdoincluido no modelo (2.15). A cada novo termo colocado neste

(2.12) é denominada equagio normal. A solu@igq da modeloz, a variancia dé(t) € decrescida de um fator

. o L T P P
equagdo normal existe e é Unica desde BlR seja ndo- IN(g°w W), ondew; indica o termo incluido @ o seu
singular. respectivo parametro. Assim, o ERR de cada termo é definido

R formalmente como:
A estimativa obtida é dita ndo-polarizada{@ ¢} =©) se

os residuos {(t), t=1,...N} forem brancos e ndo apresentarem [ERR, = giZWiTWi
correlacdo com os regressores (Davis e Vinter, 1985). Quando : vTy
isso nado é verificado, os residuos apresentam alguma dinamica

gue ndo foi devidamente explicada pelo modelo. Nesse €as0,y ERR indica a porcio da variancia da saida explicada pela

novos termos devem ser incluidos neste modelo para que as ~ -~
estimativas se tornem nao-polarizadas e toda a dli)némiga dosInCIusao de um novo termo no modelo. Ele pode ser utilizado

: X P na deteccdo de estrutura de modelos n&o-lineares polinomiais
dados seja absorvida pelo modelo.

Escolhe-se o nimero de termos desejados para o modelo ¢
A formac&o deP'P torna-se sujeita a problemas numéricos considera-se aqueles que.p.ossuirem 0s maiores valores de ER
quandoP é mal-condicionada. Estes problemas podem afetar a (Korenberg et al., 1988; Billings et al., 1989).
estabilidade do algoritmo de minimos quadrados e inviabilizar
a sua solugéo através da equacdo (2.12) (Chen et al., 1989)
Uma alternativa para aliviar tais problemas é a ortogonalizacédo
da matriz P. Nesta situagdo, as colunas Beserdo néo-
correlacionadas e formardo uma base ortogonal para o espag
imagem deP. Apds a ortogonalizagdo da matriz de regressores,
o0 problema de minimos quadrados pode ser solucionado
s IOEEmeno e A Sl (s, 24 Senswelmene s compie co que iuelescsponier pr
. . " a deteccdo "off-line" e sua utilidade préatica ainda precisa ser
Estes métodos foram desenvolvidos e comparados no ConteXtoestabeleci da. Na pratica, a deteccdo de estrutura de modelo
de sistemas nédo-lineares por Chen et al. (1989). Neste tr.abalhohao-lineares. 6 feita de ,maneira "off-line", enquanto que a |
0S autores apresentam ainda um algoritmo de. esum"’lq"’loestimagéo de parémetros pode ser feita "on-line" (Prél e Karim,
ortogonal baseado na decomposi¢do em valores singulares d"‘lgg4)
matriz de regressoréx Este algoritmo pode ser utilizado para '
solucionar o problema de minimos quadrados em casos onde g procedimento descrito nesta secdo pode ser resumido dz
matriz de regressord® ndo tem posto pleno de colunas e a seguinte forma (Mendes e Aguirre, 1995)
matrizPTP é singular. '

, 1<isng. (2.17)

Nos algoritmos mencionados nessa secdo, a estimacdo dt
parametros é feita em batelada (ou seja, de maneira "off-line").
Algoritmos de estimacéo recursiva ("on line") também podem
ser utilizados. Por fim, existem algoritmos para deteccdo de
Lstrutura e estimacdo de parametros "on-line", também
baseados na ortogonalizacdo da matriz de regressores di
modelo (Luo et al., 1994). No entanto, tais algoritmos sao

1. Formar a equacgdo matricial (2.11) comMpossiveis

No procedimento de Gram-Schmidt, uma maffizom posto termos candidatos.

pleno de colunas é decomposta em duas submatrizes:

P=WA, (2.13) 2. Supondo que se deseje um modelo dyrtermos, para
k=1 e pard= 1,..M faca

ondeA (ngxny) € uma matriz triangular superior com a diagonal

unitaria eW é uma matriz ortogonaM'W=D, sendoD uma
matriz diagonal de dimens&bxn,). Define-se entéo:

. Wi = p;,. Tome oi-ésimo regressor original para
compor o 2 regressor ortogonal.

. iNT
g= A0, (2.14) e g1 = M Estime por minimos quadrados o
(W)™ (wy)
Aplicando (2.13) e (2.14) na equacéo (2.11): respectivo coeficiente.
2,7
Y=Wg+= , (2.15) .+ [ERR =2 0™ acic<n, .. Usando a
Y'Y

definicdo (2.17) determine o ERR de cada possivel
regressor, candidato ao® Tegressor ortogonal.
Entéo faca:

onde as colunas d&V constituem 0s novos regressores
ortogonais do problemagé o vetor de parametros para este
conjunto de regressores. A solugdo do problema de minimos
guadrados ortogonais (2.15) é (Korenberg et al., 1988; Billings
et al., 1989; Chen et al., 1989):

1 No procedimeno abaixo, apos as formulas decreve-se em palavras
aquilo que é feito no respectivo passo
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92w’ w,
Y'Yy
1° regressor ortogonal, aquele com maior ERR. O indice

de tal regressor 8, . Portanto,

. [ERR; = , 1<i<ng.. Escolha para ser o

Wy =w1rh = pp, - Chame dew,; o I° regressor ortogonal,
que é a primeira coluna €.

5. Agora, para k=2...,ny e para =
1,.M,i#h,---izh_ (ou seja, até completar
namero de termos desejado no modelara todos os

regressores que ainda ndo foram escolhjdaga

o

i (Wj)T Pi

a;, =————, 1< j <k. Estime por minimos
ik '
(W )T (w;)

(Akaike, 1974), Bayes ou BIC (Kashyap, 1977), Schwarz
(Crutchfield e McNamara, 1987), "entropia do modelo" (Mees,
1993) e ocritério de Rissanen (Rissanen, 1978). O trabalho
(Gooijer et al., 1985) apresenta alguns métodos estatisticos
para determinar a ordem de modelos lineares auto-regressivos.

O critério de informacédo de Akaike (1974) é um dos métodos
mais utilizados para estimar o nUmero de termos em modelos
dindmicos. De acordo com o critério de Akaike, o numero

otimo de termos deve minimizar a seguinte fungdo de custo:

J = Nlog(Var{§(9}) +2n, , (2.18)

ondeN € o comprimento dos registros de dadas& o nimero

de termos de processo no modelo. A funcdo de custo de Akaike
estabelece um compromisso entre a qualidade do ajuste ao
dados de identificacdo (quantificada pelo primeiro termo de
(2.18)) e a procura por representacbes parcimoniosas
(quantificada pelo segundo termo de (2.18)).

guadrados os coeficientes (que sao os elementos da

matriz A em (2.13)) dos regressores ortogonais
escolhidos até a presente iterag¢do (

k-1
W =P — Z

J=1
regressor ortogonal (candidato) eliminando de um
regressor original o efeito dosk-1 regressores
ortogonais escolhidos até o presente.

aijkwj. Determine o proximo

gl = W)Y

k - . = .
(Wi) T (W)

regressor ortogonal determinado no passo anterior.

E, finalmente

Calcule o coeficiente do

2,7
[ERH| - gl TI | ,

Y'Y
valor do respectivo ERR.

1<i<ng.. Determine o

[ERR; = 1<i<ny.. Escolha para ser

gl W

Y
0 k-ésimo regressor ortogonal aquele regressor
ortogonal, dentre os restantes, com maior ERR.
Finalmente,

k-1

Wy =W = py Zalkw Chame dew, o k-

ésimo regressor ortogonal, gue &-@sima coluna
deW.

E interessante notar que os indicb§,h2,~--,h]6 indicam

guais 0s regressores, ou seja, quais as colunagjde devem

ser incluidas nos modelo. Também, de acordo com a equagao® s, (T)

(2.14), pode-se obter o vet@ra partir do vetor de parametros

estimadosg =[g® g --- g::e]T. Portanto, o modelo da

equacéo (2.7) esta totalmente determinado.

2.5 Critérios de Informacéao

No ambito da identificacdo de sistemas, existem diversos
procedimentos que permitem estimar a ordem de modelos
dindmicos a partir de dados medidos. Entre tais procedimentos,
destacam-se os critérios de informacéo de Akaike ou AIC
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A utilizagdo dos critérios de informacdo no contexto de

sistemas nao-lineares foi discutida em (Aguirre, 1994b). E

importante ressaltar que o uso de critérios de informacéo
pressupde que o conjunto de termos candidatos esteja pré
ordenado segundo uma certa hierarquia. No caso de modelo:
ndo-lineares polinomiais, esta hierarquia entre o0s termos
possiveis pode ser definida através do critério do ERR.

2.6 Validacao de Modelos

Uma vertente da validagdo de modelos dindmicos utiliza
funcbes de correlacdo para detectar possiveis dindmicas nao
modeladas nos residuos de identificagdo. Tratando-se de
sistemas lineares, a validagao deve verificar se os regjftyos
sdo brancos e ndo-correlacionados com a entrada. Este
verificacdo pode ser feita calculando-se as funcdes auto-
correlagdo dos residuos e correlagdo cruzada dos residuos cor
a entrada (Box e Jenkins, 1976; Ljung, 1987). Tratando-se de
sistemas nao-lineares, esses testes ndo sao suficientes pois el
falham em detectar certos tipos de dindmica ndo-modelada.
Nesse caso, € importante verificar se os residuos de um
determinado modelo sé@o (linear e ndo linearmente) brancos
com respeito a entrada, a saida e ndo autocorrelacionados. /
fim de se fazer isso é necessério avaliar se existem correlacde
estatisticamente significativas nos residuos. As seguintes
funcbes de correlagcéo foram projetadas com esse fim. Portanto
se tais identidades podem ser verificadas entdo aceita-se :
hipétese de que os residuos de modelagem sdo brancos. O
referidos testes sdo (Billings e Voon, 1986; Billings e Tao,
1991):

g (1) = E{EMEM -1)} =0(7) , (2.19)

=E{{Mu(t-1)} =007 ,, (2.20)
Peg (1) = E{E()E(t-T)u(t-1)} =0 Ot ,, (2.21)
¢ 0= E{(u(t) - E{u®(t)pét-r)y=o00r,, (2.22)
D (D= E((u’() - E{u*®pE*t-ny=00r,, (2.23)
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n,n, n X
D, (1) = E{E (D -Tu(t-1)} =0 Ot ,, (2.24) ey Z _

n, Ny, =1 n,=1
Pea (1) = BSOS (t—Tult-1)} =0 01 ,, (2.25) Os mondmios da equacgéo (2.5) sdo agrupados de acordo cor

sua ordemm (0 < m< 1, ondel é o grau de nao-linearidade do
®ge, (1) = E{E(HEE -T)U(t -7)} =0 DT ,, (2.26) modelo). Cada termo de ordemrm contém p fatores

multiplicativos em y(t—1i) e m— p fatores multiplicativos
em u(t— j). Os parametros destes termos s&o representados
pelas constantes, , ,(Ny,"*+, Ny,), ondeny,---, N, indicam

" " os atrasos de cada fator constituinte do mondémio considerado
® ey (1) = E(YOEN) - EYOEON(* (- 1y) - Elu*(Oh} =0, O, (2.28) O periodo de amostrage® foi omitido na expressdo (3.1)
) por questdes de coesao e simplicidade.

@g, (1) =E{{()é(t —T)u(t-1)} =0 Ot ,, (2.27)

onded(T,) € a funcéo delta de Dirac e o apostrofe indica que a o primeiro somatorio da equacdo (3.1) faz referéncia aos
monémios de (2.5), separando-os de acordo com sua ordem. C

media_foi subtrjmd_a dos sinais. E~ssa_s equacoes procurarT%egundo somatério referencia o nimero de fatorey@m i)
determinar possiveis correlagfes ndo lineares existentes nos M ermo considerado. Dentro do coniunto de termos de ordem
residuos. Se tais correlagbes ndo forem detectadas, entdo diz-s& ' . . .

um termo qualquer pode ser acessado atraves do ajuste d

que os residuos sao (linear e ndo linearmente) brancos. ' . L . .
valor dep adequado. Por fim, o Gltimo somatorio permite que

O procedimento descrito acima é denominado validagio S€ja feita a distingdo entre os termos de (2.5) atraves do ajusts
estatistica de um modelo dinamico. Esta validacdo garantedos atrasos de cada um dos fatores constituinte do termo.

apenas que ndo existem correlagbes ndo-modeladas no
residuos de identificacdo. Um modelo estatisticamente valido
pode nao reproduzir uma ou mais propriedades dinamicas doP€duenoTs— 0):

%e o0 periodo de amostrag€im é escolhido suficientemente

sistema original (Aguirre e Billings, 1994; Aguirre e Billings, —1) = . _
1995a). Por esse motivo, um procedimento de validacdo y(t-1) = y(t-2) At W)’
dindmica deve estar sempre associado com a validagdou(t-1) =u(t—-2)=---=ut-n,) . (3.2)

estatistica. Esta validacdo dindmica devera verificar se o

modelo identificado reproduz as principais caracteristicas

dindmicas originais. Algumas propriedades dinamicas que

podem ser utilizadas para validar modelos sdo (Aguirre e . .

Billings, 1994, Fiedler-Ferrara e Prado, 1994; Letellier e et

Gouesbet, 1995): (i) expoentes de Lyapunov; (i) mapas e Y= 3 Cmp(n, nm)mzopzoy(t_ NP Yt-1)

se¢Oes de Poincaré; (i) dimensdo de correlagdo; (iv) i i

diagramas de bifurcacdo; (v) caracteristicas topologicas de

atratores reconstruidos; (vi) constantes de tempo, ganhos e

caracteristicas estaticas conhecidas "a priori". O conjunto de termos da formg(t—i)Pu(t—j)™P &
denominado agrupamento de termos ("term cluster" em

N:';\ literatura, gxistem técnicas para a vaIida(;éo de modelos dUeaguirre e Billings, 1995b). Os agrupamentos de termos serdo
ndo se encaixam em nenhum dos dois procedimentos derepresentados pO'QyPum‘P (m=0[11 e p=0dm). A

validagdo mencionados acima. Por exemplo, Brown e outros

sugeriram a utilizagéo dp principio da sincronizagdo para constante sz,’:r:cp,m— o(n,---,n,) €& o coeficiente do
validar modellos, rgconstrwdos (quvyn et,al., 1994). De acordo agrupamento de termo® , .., (‘cluster coefficient’ em
com este principio, um modelo vélido é capaz de entrar em . o yrue

sincronia com uma série temporal gerada pelo sistema original.AQuirre e Billings, 1995b) e sera representada por, .-,.

Em outro trabalho, Parameswaran e Raol derivaram modelosTodos os termos pertencentes a um dado agrupamento d
para os residuos da identificacdo na tentativa de validar umatermos explicam o mesmo tipo de n&o-linearidade no modelo.
dada representacéo (Parameswaran e Raol, 1994).

Aplicando (3.2) na equacéo (3.1):

(3.3)

As aproximagdes na equacédo (3.2) foram utilizadas para efeito

de exposicdo. Na prética, as definicbes de agrupamentos de
3 AGRUPAMENTOS DE TERMOS E termos e coeficientes de agrupamento continuam validas para

COEFICIENTES DE AGRUPAMENTOS os valores usuais dg e n, (Aguirre e Billings, 1995b; Aguirre

O modelo NARMAX polinomial foi definido na equacéo (2.5). © Mendes, 1996). A seguir, sera apresentado um exemplo que
A parte deterministica (que ndo envolve termos contendo o llustra as definicbes acima.
ruido &(t)) do modelo polinomial pode ser reescrita como Exemplo 3.1(Rodrigues. 1996
(Peyton-Jones e Billings, 1989): plo 3.1( gues, )
Seja 0 modelo NARMAX polinomial:

I mnNy, Ny p m
YO=3 3 3 Comp(Mn)[] Xt= 1) [1 U E ), y(t) =0,44551(t —1) + 0,57773/(t - 2) - 0,83997(t — 2) + 0,64 166u(t - 1)
MEOP=OM o = = (3.1) -0,00867/(t —1)2u(t —1) -1,3172Q(t - 3u(t -1)2 - 016796y(t - 3)°
' +0,7883y(t - 2)u(t - 2) + 0,00056y(t — 3)2u(t - 3).
onde: (3.4)
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O modelo acima foi obtido corh= 3, n, =n, =3. Os nove para modelar aquela dindmica. A importancia de um
termos do modelo foram escolhidos pelo critério do ERR agrupamento de termos em um modelo NARMAX pode ser

dentre um conjunto de oitenta e quatro termos candidatos. gquantificada pelo seu coeficiente de agrupamento. Aguirre e
Billings (1995b) mostraram que os coeficiente dos
Expressando o modelo (3.4) como em (3.1): agrupamentos de termos esplrios normalmente possuer
s m 33 o . valores reduzidos em relacdo aos coeficientes dos
_ ’ _ _ agrupamentos de termos efetivos. Além disso, o coeficiente de
t) = c ng,---,N t—n; t-n;), L . ,
y(t) n;;nlznm pm-p (N m)l:ll v I)i!_IMU( ) um agrupamento espurio € muito sensivel ao nimero de termos
(3.5) do modelo. Destaca-se ainda que existe uma situacdo na que
' um pequeno valor de um coeficiente de agrupamento nao
onde: indica que tal agrupamento é espurio (JAcome, 1996).
Os modelos NARMAX polinomiais sdo bastante sensiveis a
C10() =044551  Cp3(31) =-131720 sobreparametrizagdo de sua estrutura (Aguirre e Billings,
¢, 0(2)=057773 C50(333) =-016796 1995a). Um modelo com termos pertencentes a agrupamento:
Co ' : espurios pode apresentar regimes dinamicos nao refletidos no:
C0,1(2)=-083997  ¢;4(22)=0,78831 dados de identificagéo. Portanto, os modelos identificados a
Co1(1) =0,64166 C,,1(333) =0,00056 33 3 3 partir do conjunto de agrupamentos efetivos tém melhores
_ . _ YEY Y . chances de reproduzir as propriedades dindmicas do sistem:
C,1(111) =-0,00867 demaisc, , ,()=0. WG E i original,

4.1 Andlise de Propriedades Dinamicas

O modelo NARMAX polinomial (3.4) possui seis Utilizando Agrupamentos de Termos

agrupamentos de termos distintos. Os agrupamentos do modelg . .
Os agrupamentos de termos permitem relacionar estrutura €

e seus coeficientes s&o: caracteristicas dindmicas de modelos NARMAX polinomiais.
A seguir serdo mencionadas algumas relacdes verificadas entre
Agrupameno Coeficiene aigrt'u%amneptolisn dei termos e propriedades dinamicas de um
Q, Zy=01,o(1)+01,o(2)=l00324 sistema néo-linear.
Q, Z u=Cp1(1) + ¢ 1(2) =-019831 g\_grupamentosI e pontosI fixos:A anadlise de UIT(]j modelo
— — indmico ndo-linear geralmente comeca com a determinacao
Qyy Z yu=C11(2:2) =0,78831 da localizagdo, estabilidade e simetria de seus pontos fixos
Q. > y2=CaalL1) +¢,4(333) = - 0,008 (Guckenheimer e Holmes, 1983). Tais propriedades dos pontos
Q. Z 3=C30(333) =-0,16796 fixos de um modelo ndo-linear podem ser determinadas a partir
Qy3 Y = G, 4(311) = 131720 (3.6) dos agrupamentos de termos que compfem a sua estrutur
u Z u? T M3 T (Aguirre e Mendes, 1996). Pode ser demonstrado que o niimerc
de pontos fixos de um modelo poderia ser diferente do nimero
original se todos os agrupamentos possiveis fossem incluidos
- na estrutura. Todo conhecimento "a priori" sobre o nimero e a
4 SELECAO DEN ESTRUTURA DE simetria dos pontos fixos da dindmica de um sistema pode sel
MODELOS NAO-LINEARES utilizado para definir uma estrutura adequada para representa

la (Aguirre et al.,, 1997). Vale a pena ressaltar que existem
eadgoritmos gue permitem estimar localizacéo de pontos fixos a
partir de uma massa de dados (Glover e Mees, 1992).

Conforme descrito na secdo 2.4, a selecdo da estrutura d
modelos nao-lineares polinomiais pode ser implementada
utilizando o critério do ERR. Entretanto, o ERR € um critério

estatistico e ndo apresenta relagbes claras com aspectofgrupamentos e caracteristicas estaticas de mapa®d
dinamicos do sistema a ser modelado. Além disso, 0 conceito de agrupamentos de termos permite derivar uma
desempenho do ERR cai com o aumento do ruido nos dados deepresentacdo de anélise para um modelo NARX qualquer na

identificac&o. forma y(k) = f(y(k—=1)). Se o polinémiof fosse agrupado
(usando-se a teoria da se¢do 3), o resultado é uma equaca

O conceito de agrupamentos de termos (secdo 3) possui laébri d %0 i idad tatica d
caracteristicas que permitem relacionar a estrutura de uma!gebrica que descreve a nao linearidade estatica do mapa er

modelo com algumas de suas caracteristicas dinamicas. Assimduestdo. Nesse caso, cada agrupamento de termos do mode|
este conceito pode ser utiizado para incrementar o Original gera um monomio erfi cujo parametro € dado pelo
desempenho do ERR na selecdo da estrutura de modelogoeficiente do agrupamento correspondente. Essa formulagac
NARMAX. Um algoritmo de selecéo de estrutura que utilize a Permite observar que os agrupamentos de termos efetivos nun
idéia de agrupamentos de termos deverd ser capaz denwogglo s&0 aqueles necessarios para reproduzir a caracteristic
determinar quais sdo os agrupamentos que devem compor unfStatica original (Aguirre, 1997a) e consequentemente qualquer
modelo para reproduzir um dado comportamento dinamico. cOnhecimentaa priori da ndo linearidade estatica pode ser

Apbs a determinag&o dos agrupamentos importantes, os termod&isada para definir quais agrupamentos de termos considerar n

do modelo poderao ser escolhidos através do critério do ERR. €tapa de determinacéo da estrutura do modelo. Uma extensa
desses resultados para o caso de modelos ndo autbnomos

Um agrupamento é dito espurio quando os seus termos ndo sa@presentada na proxima secéo.
necessarios para representar a dindmica do sistema original.

Por outro lado, um agrupamento de termos efetivo é essencial*drupamentos e analise espectral de ordem elevada:
Observou-se a existéncia de uma relagdo clara entre o
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agrupamento de termt@y2 e 0 biespectro bem como entre 0 T(y(t) - y(t —-1)) + Ty y(t -1 = KT, u(t - 1), (5.4)

agrupamentcﬁy3 e o triespectro (Aguirre, 1997b). Algumas

relagdes semelhantes foram estabelecidas entre espectrognde Ty € o tempo de discretizagdo utilizado. Substituindo as
cruzados e agrupamentos mistos de termos do processo. gelagdes (5.2) e (5.3) em (5.4), obtém-se:

conhecimento destas relagbes pode simplificar a selecédo "a

priori" dos agrupamentos de termos efetivos na modelagem de (To * T1Xr (D) (1) =

um dado sistema ndo-linear. (To + T (O)Y(E-D ~Tay(t=D+ (Ko +Kixe (O)Tau(t-1).
(5.5)
5 USO DE CONHECIMENTO "A PRIORI"
NA SELEQAO DE ESTRUTURAS As equacdes (5.4) e (5.5) podem ser rescritas, respectivamente
como:
A selecdo da estrutura dos modelos é uma das etapas mais
importantes do procedimento de identificacdo de sistemas néo- Ty
lineares. Por esse motivo, seria interessante que qualquerdY() =y(®)—y(t-1) :T[Ku(t—l)—y(t—n)],
conhecimento prévio do sistema pudesse ser utilizado para (5.6)

reduzir o conjunto de termos candidatos na identificagédo. Esta i
eliminacdo de termos aumentaria as chances de obter modelo§nden € a ordem do modelo, e
NARMAX polinomiais concisos e dinamicamente validos.

Esta secdo apresenta um procedimento que permite utilizar ZTJJXT
conhecimento prévio na selecdo da estrutura de modelos y(t):—%ﬂ%(t—])— i[y(t)—y(t—l)]+
dindmicos quando as ndo-linearidades presentes surgem em 0 To

funcdo da variagdo do ganho e da constante de tempo do T K X
sistema (Jacome, 1996). Ko—du(t—l)+szLu(t—1).

(5.7)

T 0

5.1 Analise de Modelos Discretizados - . -
Apesar da Ultima equacdo ndo estar na forma preditiva, ela

serve para ilustrar como € que os diversos agrupamentos de

Seja um sistema representado por um modelo de primeira, 0 cer  formam num modelo  NARMAX  como

ordem no dominio de Laplace: consequéncia das ndo linearidades do sistema. Por exemplo
além dos termos lineares de entrada e de saida, a Ultime
Y(9) K equacao possui termos pertencentes aos

U9 (1s+1) ; (5.1) agrupamento£) XTiy(lndu2|dos em funcdo da variacdo da
constante de tempo) e 0s agrupamenfa§k_ », (consequentes

ondet € a constante de tempo do sistema. O objetivo da g yariacdo e do ganho do modelo). A tabela abaixo mostra os
presente secdo é verificar quais agrupamentos de termosagrupamentos de termos que podem estar presentes en
aparecem na estrutura de um modelo discreto correspondentgnadelos nio-lineares para refletir variagdes de ganho e
ao modelo (5.1) quanto este € discretizado e quando seu ganh@qnstante de tempo, de acordo com a equagao (5.7).
elou constante de tempo sdo variaveis, isto é, dependem de '
alguma outra variavel do sistema. Para atingir este fim, Tabela 5.1. Agrupamento de termos em modelos ndo-lineares.
assume-se que o0 ganho e a constante de tempo do sistem
dependem de variaveis do processo de forma conhecida (ver :
equacdes (5.2) e (5.3) abaixo) e tais Tipo de Agrupamento de Agrupamento de
dependéncia termos possiveis termos indesejados
Nessa andlise, considerar-se-4 que a constante de tempo e o

ganho estatico do modelo (5.1) variam de modo que:

Constante de Q0.Qy, Q,, Qy y QXT.U
n (5.2) Tempo
Kre(xkl’“"xknt ): Ko +_zl Kli )ﬁ(i ,
=
Ganho QO!Qy! Qu, ka,u Qxlqy

ol (5.3)
(X%, )= To+ 3 Ty X . _ _ )
"t i=1 ' A analise de modelos de ordens superiores feita por Jacome
(1996) confirma a generalidade dos resultados apresentados ni

onde Ky, Ky ,T,,T; S80 constantes B e X sd0 variaveis tabela 5.1. A ultima afirmativa pode ser verificada notando-se

. iqinaflue as svariaveix, e X, podem ser (e normalmente s&o)
gue afetam o ganho e a constante de tempo do sistema original i
(i=1,2,---,n,). Estas variaveis podem ser expressas na forma termos de ordem mais elevada. Por exemplo, supondo que

de polindbmios comn, termos relativos a sinais do processo. X, =y (t1)y(t-2)u(t-3)2 enté&oQ xkiu:Qy2u3' Se no presente
Destaca-se que estas duas variaveis ndo precisam ser iguais. caso o modelo for de quarta ordem em vez de segunda e

A equagdo (5.1) pode ser discretizada pela aplicagio 12 2193M0S. X =y(-1)y(-4)u(t-3)2, o agrupamento de termos

transformagao de Euler: X, U ainda er2u3. Este simples exemplo revela que a

tabela 5.1 independe da ordem do modelo.
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5.2 Analise de Modelos NARX com Ganho

Ak (i) para a constante de tempo:
e Constante de Tempo Variaveis

A fim de generalizar os resultados da secéo anterior adotar-se-a% t; > (E+@F+@oM)Xy)
o0 seguinte procedimento. O ponto de partida sera um modelo = _Nn-(n-1).A-(n-2).,B 4 (5.10)
de terceira ordem (equacéo (5.8)). Tal modelo pode ser rescrito Ts 1-2, 1-2,
no mesmo formato da equacéo (5.6). Por analogia, entdo, o que
Td
estiver fora do colchetes pode ser igualade—a. Por outro <
T onde n é a ordem do modelo e
lado, com a excecdo do term(t-n) dentro do colchetes, o
restante pode ser relacionado com a paie{tt1) na equacgao XxOx=>0 yysn
(5.6) de onde pode ser obtida uma expressao para o ganho (X)+ = EPD <0 (y)D = %)
Procedimento semelhante foi proposto e utilizado anteriorment X Oy>n
na literatura (Haber e Keviczky, 1985; Haber e Unbehauen,
1990). (ii) para a relacdo estética, utiliza-se a equacao (5.11)
A equacéo seguinte representa um modelo NARX polinomial (a qual j& esta na forma genérica desejada).
de terceira ordem:
— Os resultados apresentados nessa secdo podem ser Gteis |
=G+ AYt-D)+ By t=2)+ C{t )+ Dt 2+ + . ~ ; N T
v SOF A _)2 :é ) _lﬂl +])H ¢ ?2 +E2|( )1_6,3 ) recuperacdo de informagdes relativas a variagdo do ganho e d
X (O (=2 ) Gx (u(t=1)+ Hy (Hu(t-2)+ Iyt 3) constantes de tempo em modelos NARX. A préxima secdo
+Ju-3)+ Mx () y@-3) +Lx tul-3). apresentara um exemplo no qual estes resultados seré
(5.8) utilizados para recuperar uma dada caracteristica estatica nao

linear.
Assume-se que a constante de tempalo modelo varia de

acordo com a equagdo (5.3), enquanto TUeT, S&o 6 EXEMPLOS DE APLICAC}AO
constantes. Por sua vez, o garhovaria de acordo com a

equacao (5.2). Essa secdo apresenta alguns exemplos que empregam &
. ‘s . técnicas de identificacdo apresentadas anteriormente pare

O modelo (5.8) € bastante generico p?',s 0s 't(.armos derivar modelos matematicos para sistemas nao-lineares

X, () y(t=1) ex, (t)u(t—1) podem ser quadraticos, clbicos  snhecidos.

ou de ordens mais elevadas. Este modelo pode ser manipulado

e reescrito de forma semelhante a equacdo (5.6) (.Jécome6 1 Recuperagdo de Caracteristicas

1996): Lo ~
) Estaticas Nao-Lineares
HCo *Cut 1?:5“2;?;””0_3) E Esse exemplo pretende recuperar caracteristicas estéticas ©
o = modelos néo-lineares polinomiais utilizando alguns dos novos
Gx (tu(t =) + Hx, (Hu(t —2) O . ~
B 1-(A+1 +B) 0 O resultados descritos na sec¢do 5. Nesse contexto, modelo:
Ay(t)_3—2A—B+(E+2F 3%, O O 1-(A+B*1) = NARX polinomiais serdo identificados a partir de dados
T B L (Ou(t=3)+ (M +E+F)x, ©y®

- T-(AsB+) . gerados por um modelo de Hamme_rstein (I_3i||ings e Fakhouri,
0 0 1982; Greblicki, 1996). Em seguida, tais modelos serao
Tyt-3 d processados para tentar recuperar analiticamente a

(5.9) caracteristica estatica embutida na representacdo de

Ao comparar as equacgbes (5.9) em regime estético e (5'6),Hammerste|n.

obtém-se as relagoes abaixo. O exemplo sera dividido em duas etapas. Primeiro, a

caracteristica estatica original devera ser recuperada a partir de

modelos identificados utilizando algum conhecimento "a
priori" sobre o sistema. Em seguida, o0 mesmo sistema sera

Z((E+2F+3M)XT) ) o = ; o2 2o e

| i modelado utilizando técnicas usuais de identificacdo "caixa-

' preta". Os modelos assim derivados serdo empregados n:

(i) para a variagdo da constante de tempo:

T1+T2 +T3 _3_2A_B+

T, 1-Z 1-% ~ P e o
d y y recuperagdo da caracteristica estatica original.
(ii) para a relacao estatica saida/entrada: Uma representacdo possivel para sistemas dinamicos n&o
=, . X0) lineares é formada por um modelo dindmico linear em série
KoY %o . 5, . ,z X com uma caracteristica estatica ndo-linear (Billings e Fakhouri,
U AT - Y E X 1 - Y (B X)) -5, =Y (5 X)) 1982). A representagdo analisada nesse exemplo é constituid
] [l ]

por uma caracteristica estatica especial seguida de um model
dindmico linear de primeira ordem com ganho e constante de
tempo unitarios K =1,t1=1). Esta representagdo &

denominada modelo de Hammerstein e apresentada na figure

. . _ 6.1. A caracteristica estatica a ser recuperada é mostrada n
O procedimento descrito pode ser generalizado na forma defigura 6.2.

agrupamentos de termos e coeficientes de agrupamentos para
modelos de ordem < 3, derivando as seguintes relagdes:

onde X, e X, sdo os valores estaticos (em regime) das
I 1
variaveisx, ex; .
1 I
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Ertrada Caracteristica Maclela it forma. Como a caracteristica estatica estd relacionada
estatica dinamico diretamente com o ganho do sistema, o agrupamento de termo

—|_|_|_|_r u _/_ 1 ¥ W kau, relativo a variacdo do ganho deve ter grau cubico

w1 (conforme tabela 5.1).

Figura 6.1. Representacdo de Hammerstein. A equacdo (5.2) mostra qu€, é responsavel pelas varia¢des

1 ] de ganho estatico em um dado sistema. Assim, a variacdo dc
0.4 ot ganho do sistema (6.2) com o sinal de entrada= (f (u))

o o | implica queX, também é funcdo deste sinal; isto é
o o X, = 9g(u). Observando que o agrupamento de tersfiqkqJ

) 5 ]

ol o | deve ter grau clbico, percebe-se qué, =U?’. Essa

0s consideragéo ndo impede qig, dependa também de termos

D o com grau inferior a 2 e assii, = g(g,U,U%), onde C, é
o a uma constante. Em resumo, o agrupametg deve fazer
s 0 | parte dos modelo NARX para representar a variagdo do ganho.
’ o o I enquanto que os agrupamen@s e Qu2 podem integrar o
0 - oo
o L00 = T modelo mas ndo sdo indispensaveis. A presenca do
 ° o . o i agrupamento constanf@, nos modelos também é necessaria
m pois a caracteristica estatica considerada ndo parte da origer
Figura 6.2. Caracteristica estética nao-linear de um modelo de (Vide figura 6.2). Por outro lado, a presenca dos agrupamentos
Hammerstein. Qyz, an, Q. Qyzu e Qyu2 é indesejada pois o ganho do
A curva da figura 6.2 pode ser descrita pela seguinte equacéo: sistema ndo depende do sinal de saida e a constante de tempc
constante.
g=q(u) = 1 , O conjunto de termos candidatos foi limitado pela andlise da
1 forma da caracteristica estética original. Em seguida,
\/l+DR2(u—l) 1§3 (6.1) utilizaram-se vérios critérios de informacdo para estimar o

namero ideal de termos em um modelo do sistema (6.2). Os

i i ] resultados obtidos séo apresentados abaixo.
ondeq € a saidau é a entrada, enquanto qike p sao

parédmetros ajustados corfb= 124 ep = 0,066 (Jacome e A figura 6.4 mostra que os critérios de informacgéo sugerem um
Aguirre, 1996). Destaca-se que esta equacdo representa aumero ideal de treze termos no modelo. Portanto, um modelo
caracteristica estatica nao-linear de diversos atuadoresNARX com treze termos de processo foi identificado a partir

presentes em processos industriais tais como valvulas dedo conjunto de termos candidatos reduzido. O modelo obtido é

controle (Shinskey, 1988). Por fim, a dinamica da (Jacome, 1996):
representacdo de Hammerstein mostrada na figura 6.1 pode ser
modelada pela fun¢éo de transferéncia: M

00 1
Na primeira etapa do exemplo, assume-se conhecida a forma it ” 20 4w, 500 50 1000
geral da caracteristica estatica original. O ganho do modelo o _ B
(6.2) é claramente variavel com a entrada pois a inclinagdo da Figura 6.3. Dados de identificacdo gerados pela simulagao de
reta tangente a sua caracteristica estatica varia com o ponto de Um modelo de Hammerstein (a) sinal de entrada (b) sinal de
operagdo considerado. Observa-se que a caracteristica estatica saida.

original possui um ponto de inflexdo e, portanto, um modelo
NARX deverda possuir termos cubicos para reproduzir a sua

1
0.3 n
0.s

Y(9) — q(u) 07

U(s) s+1 0.8

( 6.2 ) 05

04

035

A figura 6.3 mostra um conjunto de dados entrada-saida 02

gerados pelo modelo de Hammerstein com a caracteristica 01
estatica descrita pela equacdo (6.1). O sinal de entrada é v =W 00 £ a0

aleatério e normalizado entf@@< u<1, possuindo largura de )

ks
pulso igual a 40 amostras (figura 6.3(a)). Uma sequéncia de 0a J“ﬂ

ruido branco foi adicionada ao sinal de saida do modelo 0.3

gerando um novo sinal com relagcdo sinal/ruido de 80 dB or

(figura 6.3(b)). E: |
O conjunto de dados apresentado na figura 6.3 sera utilizado na E;

selecéio de estrutura e estimagédo dos parametros de modelos . r

NARX polinomiais para a representacéo (6.2). o L |
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Figura 6.4. Critérios de informacéo na estimacdo do nimero de
termos ideal em modelos NARX.

y(t) = 0,0091+ 0,7784y(t 1) +1,374Q(t —1)% - 0,7221u(t - 1)°
-0,26221(t —1) +0,1282(t — 3) + 0,0314i(t — 2) — 0,2700y(t — 3)
-0,218Q(t - 2)2 +0115(t - 2)® - 0,6422i(t — 3)% +0,3447y(t - 2)
+0,34231(t - 3)%.
(6.3)

A figura seguinte mostra a validacdo dindmica do modelo
identificado. Na figura,t indica o numero de amostras
coletadas.

A figura 6.5 mostra que o modelo de treze termos prediz os

A figura 6.6 mostra a caracteristica estética recuperada dess:
maneira e também a caracteristica estatica original.

Em uma segunda etapa do exemplo, os modelos NARX para ©
sistema (6.2) foram derivados através das técnicas de
identificacdo "caixa-preta". Observou-se que o0s melhores
modelos "caixa-preta” identificados ndo podem ser colocados
na formay = f(U) pois eles possuem termos n&o-lineares em

y(t). Em outras palavras, eles possuem termos de agrupamento
indesejados (vide tabela 5.1). Assim, a caracteristica estatica
destes modelos s6 pode ser recuperada por simulagéo ou pel
célculo dos seus pontos fixos (JAcome, 1996). Além disso, as
caracteristicas estéticas recuperadas a partir dos modelos né
reproduziram a curva original com exatiddo aceitavel.

1.2

oo o arigind
— redperada

i)

dados de validacdo com boa exatiddo. Portanto, este modelo

sera utilizado para recuperar a caracteristica estatica nao-linear

do modelo de Hammerstein original. Os coeficientes dos
agrupamentos de termos do modelo (6.3) séo:

$,=00091 %, = 08531 %, =~ 010263, = ,0512& .=~ 02644
Q,.,=0,0Q, %,,=3,=05128 3, ,=3,=-02644

Substituindo estes coeficientes na equacéo (5.11), obtém-se depresentar a sua dinamica. Essa observagdo reitera

relacdo estética

Y =0,0618-0,6984U +3,4908J° -1,8033J°. (6.4)

) I— dados de wal idagho
ceee Treoded o

1| - i;. - o
0.5 .I |
0 i
1 -
0.4 - ]
0.3 - i
- " L -

o - . - ) . N —
[n] T 00 [ n] SO - N ] L5

Figura 6.5. Predi¢céo de comportamento de modelo NARX
identificado.

Assim, a caracteristica estatica do modelo (6.3) pode ser

recuperada de forma analitica e direta através da atribuicao déf

valores para U na equagéo (6.4) obedecendo a @aixbl < 1.
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Figura 6.6. Caracteristica estatica recuperada a partir do
modelo (6.3).

Esse exemplo mostrou que apenas um modelo identificado
utiizando  conhecimento  prévio  permitiu  recuperar

analiticamente a caracteristica estatica mostrada na figura 6.2
Nesse caso, a utilizacdo de informacgfes prévias sobre o sistem
original permitiu selecionar a estrutura adequada para

C
importancia de uma estrutura concisa e escolhida a partir de umr
conjunto de termos candidatos efetivos.

6.2 Modelagem de um Forno Elétrico Real

Este exemplo mostra a modelagem de um forno elétrico real
utilizando modelos NARMAX polinomiais (Rodrigues, 1996).

O forno modelado é uma caixa metélica com um elemento de
aquecimento interno de 200W. O forno ndo é isolado
termicamente, de modo que variagBes na temperatura ambient
afetam as constantes de tempo envolvidas.

Devido ao mecanismo interno de transferéncia de calor, o
processo é altamente ndo-linear e dependente da condi¢éo d
operacdo. Além disso, ele apresenta diferentes constantes d
tempo de aquecimento e resfriamento, caracterizando uma
dindmica bilinear (Abreu, 1993). Estes fendmenos nédo-lineares
ndo podem ser reproduzidos por modelos lineares
convencionais.

A figura 6.7 apresenta dados de entrada e de saida do forno. /
variavel de saida é a temperatura normalizada da superficie
externa do forno e a varidvel de entrada é o sinal de tensac
plicado ao elemento de poténcia. O periodo de amostragen
foi determinado a partir do método mencionado na se¢éo 2.1.
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(i) modelo néo-linear nl251

y(t) = 0,672744/(t —1) + 0,23449F/(t - 2)
-0,038317(t - 2) + 0515512t —1) (65)
-0,000046/(t —1)?u(t -1).

(i) modelo linear mi241

y(t) = 1L6797y(t —1) —0,6752%(t - 2) (6.6)
~0,24537(t - 2) +0,2356@(t - 1).

o Os algoritmos de identificacdo utilizados mostraram-se
] ] Tm TED Zm 250 bastante eficientes e robustos, pois estimaram bons modelos
discretos para o forno elétrico empregando uma quantidade
reduzida de dados (84 pontos). A relagdo sinal/ruido
(20loglvar{y(t)}/Vaf{q }}) ) das massas de dados
apresentadas variou entre 40 e 150 dB. As ordens dos modelo
Os dados de identificacéo do forno elétrico foram obtidos esco- apresentados séo estatisticamente adequadas segundo o criter
lhendo-se um a cada trés pontos das massas de dados coletaddls informacédo de Akaike (equagéo 2.18).

0 que resultou em um periodo de amostragem finalde N o N
210s. Os resultados dos teste de validacdo estatistica (equacde

(2.19) (2.28)) indicaram que os modelos do forno elétrico
A massa de daddsqg2 foi utilizada na deteccdo de estrutura foram capazes de explicar adequadamente a dinamica contid
dos modelos e na estimacdo de seus respectivos parametroi0s dados, pois néo foram detectadas correlagdes significativa:
Por outro lado, os dadd)1 foram utilizados na validagdo dos nos residuos de identificacéo. No procedimento de validag&o
modelos obtidos. Os conjuntos de dados apresentados forandindmica, os modelos foram simulados com o sinal de entrada
obtidos em dias distintos, durante ensaios totalmente da massa de dadosgl. A simulagdo foi implementada
independentes. Um ensaio para a aquisicdo de um conjunto deutilizando a estrutura identificada para gerar predi¢gdes do sinal
dados com 250 amostras tem duracdo aproximada de 4 horas de saida "infinitos-passos-a frente” onde valores preditos pelo
50 minutos. modelo sdo reincorporados no modelo recursivamente para

obter novas predicBes. Esse procedimento é diferente das
O resultado do teste de deteccao de ndo-linearidades (equacégredicdes de “um passo a frente” onde o modelo é sempre
(2.3)) mostrou um elevado nivel de interagdes nao-lineares injcializado com dados medidos. Consequentemente, o uso de
presentes nos dados, o que justifica a utilizacdo dos modelospredices de “um passo a frente” na validacdo de modelos é
nao-lineares para descrever a dinamica do sistema. O resultadenuito menos rigoroso do que o uso de predicdes "infinitos-
deste teste € apresentado na figura 6.8. passos-a frente", como feito no presente artigo.

Figura 6.7. Dados de identificacdo. (a) Massa de dagibgb)
Massa de daddsg?2.

Os termos dos modelos foram escolhidos dentro de um QO modelo n&o-lineaml251 foi capaz de reproduzir, com
conjunto de 57 termos candidatos utilizando o critério do ERR consideravel exatid&o, o sinal de saida da massa defdgHos
(equacao (2.17)). Os parametros dos modelos foram estimadogjuando simulado com o correspondente sinal de entrada. As
através do algoritmo de minimos quadrados ortogonal. Utili- primeiras 17 amostras da massa de dém@sforam utilizadas
zou-se um modelo linear de ruido, com 17 termos, para para inicializar o modelo.

minimizar a polarizagdo dos parametros. Alguns dos melhores

modelos identificados sdo apresentados a seguir. OutrosUm modelo linear apresenta constantes de tempo de subida ¢
modelos NARMAX polinomiais para o forno elétrico sdo de descida idénticas. De fato, o modeid241 ajusta os
apresentados em (Rodrigues, 1996; Rodrigues et al., 1996). mesmos valores para as constantes de tempo de subida

1 1

05 0.4
=¥ 0.
04 o4
%= o | o
T
o 0|
o.e } F_r—’r: ogd —
04 04
0.6 =
0.5 o
-1
[E)
] = E-) = [ ) ] -5 & £ Z a ] £ &

Figura 6.8. Deteccao de nado-linearidade nos dados do forno utilizando a funcao de

correlado(2.3). (a) dados fal (b) dados fa2.
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descida, na resposta ao degrau, com base na constante d@to confirma a qualidade do modelo néo-lineal251
aquecimento do forno. Por sua vez, o modelo ndo-lmeai identificado para representar a dindmica do forno elétrico.
reproduz duas constantes distintas para o aquecimento e o

resfriamento do forno elétrico (conforme pode ser visto na  «4

figura 6.9). Logo, o modelo ndo-linear prediz melhor a !
dinamica do forno que o modelo linear. ) : ]
15 LY -
100 -
; — saida
a0 L--- modela 1 B A
i --- entrada 95 .Y
il . i : 1
_' x| 4
o Kra
g0} i3
st 3 2
0} | ' ] 15 ; e ]
| Ty Il
a0t | L R I : '. ] i i . i . ™ f PP Py &
ED'EL" -- : ':. ! i ! l'\ 5 b S S P S—
;I|‘r ' . : | e L 0 i} an u El B 100
o : : .
! .
0 M 20 30 40 50 &0 7O ED Figura 6.11. Caracteristicas estéaticas recuperadas a partir de
d modelo identificado.
Figura 6.9. Predicdo degl utilizandonl251
CONCLUSOES

: : L 7
Conforme mencionado na sec¢éo 2.6, a validagdo estatistica de

um modelo dinamico deve estar sempre conjugada com umEs:se trabalho disponibiliza um resumo tedrico e experimental
procedimento de validagao dinamica. O modelo lime241, sobre a identificacdo de sistemas dindmicos nao-lineares
por exemploapresentou residuos de identificagdo praticamente utilizando modelos NARMAX polinomiais. O texto apresenta
brancos e ndo correlacionados com a entrada e a saida d%l uns conceitos sobre a identifica éo.e rové referéncias
sistema. No entanto, este modelo falha em reproduzir 9 & P

CA P atuais para aqueles que queiram estudar o assunto mais
adequadamente a dindmica do forno elétrico, o que pode ser, P q que g

visto na figura 6.10. fundo. O trabalho tan)b_em descrev_e um  conjunto de
ferramentas de cunho préatico que permitem operacionalizar as

1005 : : : — . . . diversas etapas do procedimento de identificacéo.
. — &l
90y ;mtr‘;eéz 1 O artigo tambem apresenta alguns novos resultados na

anl! ] identificacdo dos modelos NARMAX polinomiais. A se¢éo 5
descreve relacBes existentes entre a estrutura de um modelo

or as caracteristicas estaticas do sistema original. Observou-se qu
ol certos agrupamentos de termos s@o essenciais para represent
, uma dada caracteristica, enquanto que outros agrupamento
aop]! devem ser eliminados do conjunto de termos candidatos parg
anl | ndo distorcer a forma geral da mesma caracteristica. Esse
; andlise permite reduzir o conjunto de termos candidatos na
o L R . P 1 identificacdo e facilita a obtencdo de modelos polinomiais
ok :l == Ig : | : i I} | concisos e dinamicamente validos.
' ‘fl N f - T '|_ _______ 1 e e —
10} Hi"’ T . Dois exemplos foram apresentados para ilustrar as técnicas
1 ""f . . . . . . descritas. O primeiro exemplo mostrou que a identificacéo tipo
Dg 10 a0 a0 40 =0 &0 70 a0 "caixa-preta" foi incapaz de gerar um modelo que reproduzisse
t a caracteristica estatica do sistema que gerou os dados. Est

caracteristica estatica so foi recuperada com exatiddo a partil
de um modelo identificado utilizando informacéo prévia. O
segundo exemplo mostrou a modelagem NARMAX de um
forno elétrico real. A constante de tempo do forno varia com o

Figura 6.10. Predi¢&o deyl utilizandomI251

A figura 6.11 mostra a caracteristica estatica recuperada a

partir do modelo ndo-linearl251 Esta caracteristica estéatica onto de oneracio e também com a derivada do sinal de said:
representa o ganho do modelo e s6 pode ser recuperada p . perac . ~ . €
ssim, a dinamica do sistema nao pode ser reproduzida por

simulacdo ou pelo célculo dos pontos fixos deste modelo (vide . N
gmodelos lineares convencionais. Por outro lado, alguns

secdo 5). Essa curva é bastante parecida com a caracteristic . o o '
estatica ndo-linear medida diretamente no forno elétrico modelos NARMAX polinomiais identificados reproduziram as

(Abreu, 93). O modelo linear ndo reproduz a forma da caracteristicas do forno elétrico com boa fidelidade.
caracteristica original pois ele possui ganho constante )
(independente do ponto de operacgdo considerado). Por outrcAgradecimentos

lado, observou-se que o modelo ndo-linear reproduz aOs dados do forno elétrico descrito na secdo 6.1 foram
caracteristica estatica do forno com consideravel exatiddo. Esse ¢ )

coletados no Laboratério de Controle de Processos Industriais
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