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RESUMO

A identificacdo de sistemas consiste na area do conhecimento que se destaca por buscar
maneiras de desenvolver e implementar modelos matematicos. Tornando-se essencial a
engenharia, pois com a obtencdo desses modelos pode-se entender e compreender o
comportamento de sistema reais e utiliza-los para solucionar problemas. O presente
trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um software didatico capaz de realizar
a identificacdo de sistemas ndo lineares, utilizando algoritmo de Golub-Householder,
juntamente com o modelo NARMAX. Durante o desenvolvimento serd analisado e
apresentado as etapas para a identificacdo de sistemas ndo lineares com énfase na
utilizagdo do algoritmo de Golub-Householder. Baseando-se em rotinas computacionais,
desenvolvidas no software Matlab, as quais serdo ‘alimentadas’ com informagdes, sinais
de entrada e saida de determinados sistemas dindmicos, com a finalidade de identificar
sistemas ndo lineares. O desenvolvimento deste trabalho possibilitou a obtencdo de um
software didatico para identificacdo de sistemas ndo lineares o qual facilita o processo de
identificacdo, realizando tarefas como de tratamento e processamento de dados, e que

permita que os alunos apliguem os conhecimentos obtidos em teoria, na pratica.

Palavras-chave: Identificacdo de sistemas. Sistemas néo lineares. Algoritmo de Golub-
Householder. Modelo NARMAX.



ABSTRACT

Systems identification is a knowledge area that highligth to seek different ways to develop
and implement mathematics models. Becoming essencial to engineering, because through
the obtainment of this models, it can understand real systems behaviour and use it to solve
problems. This study have as objective the production of a didatic software able to
perform non-linear systems identification, using Golub-Householder algorithm, along
with NARMAX model. During the development, will be analized and shown the steps to
do a non-linear systems identification with emphasis in use of the Golub-Householder
algorithm. Based on computacional routines and developed in Matlab® software, these
routines will be supplied with information, infeed and outfeed signals from determined
dinamic systems in order to identify non-linear systems. The development of this study
made possible the obtaining of a non-linear systems identification didatic software that
facilitates identification process, allowing students to put them theoretical knowledge into
practice.

Keywords: Systems identification. Non-linear systems. Golub-Householder algorithm.
NARMAX model.
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1. INTRODUCAO

O homem procura entender, explicar e representar sistemas fisicos, fisico-
quimicos, sociais e bioldgicos, entre outros, hd muito tempo. Uma das maneiras de
representar um sistema real para sua melhor compreensdo é através de um modelo
matematico. De posse desse modelo, pode-se entender o comportamento do sistema real
e utiliza-lo na solucéo de problemas. Uma das aplicacBGes desses modelos matematicos €
para predizer o comportamento do sistema em um momento posterior ao instante de
analise.

Em vista dessas consideracfes, na identificacdo de sistemas, existem varias
formas de classificar as técnicas de modelagens, uma delas agrupa os métodos em trés
categorias, denominadas, respectivamente, modelagem caixa-branca, modelagem caixa-
cinza e modelagem caixa-preta (AGUIRRE, 2007). Tratar-se-4 de cada uma dessas
categorias com vistas a circunstancia-las, dado que este trabalho tem por objetivo
desenvolver uma plataforma de identificacdo de sistemas ndo lineares utilizando o
método de Golub-Householder (doravante GH). O projeto proposto aborda sistemas ndo
lineares devido, na prética, os sistemas dindmicos em sua maioria serem ndo lineares.
Conforme Aguirre (2007), na modelagem caixa-branca, é necessario conhecer
profundamente o sistema em estudo, assim como as leis da fisica e da quimica que regem
o sistema a ser modelado; por esse motivo, esse tipo de modelagem também é conhecido
como modelagem da natureza do processo ou modelagem conceitual. Na modelagem
caixa-preta, por sua vez, também conhecida como modelagem empirica, tem por
caracteristica marcante que pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema é
necessario; nesse modelo, apenas dados de entrada e de saida do sistema sdo usados
durante a identificacdo. A modelagem caixa-cinza, por seu turno, busca combinar as
vantagens dos procedimentos de identificacdo caixa-preta e caixa-branca; essa técnica
baseia-se na aquisi¢cdo dos dados do sistema, tanto os de entrada quanto os de saida,
juntamente com algum outro tipo de informacdo complementar que é usado na
identificacéo.

De fato, ha razbes mais fortes para, em dada aplicacdo, optar por modelos néo
lineares, como, por exemplo, o fato de que modelos n&o lineares produzem certos regimes

dindmicos que modelos lineares ndo conseguem representar (AGUIRRE, 2007).



Entretanto, a escolha por modelos ndo lineares traz consigo um inevitavel aumento na
complexidade dos algoritmos a serem utilizados (AGUIRRE, 2007).

O algoritmo de GH foi utilizado neste projeto com a finalidade de estimar os
parametros do modelo, assim como determinar a sua estrutura. O método desse algoritmo
foi desenvolvido no Matlab, ambiente de desenvolvimento projetado para simplificar a
manipulagdo computacional que pode interpretar rotinas codificadas em uma linguagem
de programacdo propria de alto-nivel. Essa linguagem de programacéo foi estruturada e
utilizada para implementar, internamente ao ambiente, uma série de ferramentas Uteis no
processo de sinais e ha modelagem e controle de sistemas dinamicos.

A identificacdo de sistemas tem apresentado aplicagdes em diversas areas,
tornando interessante aos alunos de Engenharia e de cursos técnicos vivenciar essa
pratica, assim como a institui¢do ensina-la, dado as demandas de mercado. Vallverduet
et al. (1992), por exemplo, apresenta a identificacdo do Controle Neural do Sistema
Cardiovascular Humano utilizando modelo NARMAX. Outro exemplo é demonstrado
por Alessandra Teodoro Neves (2006), em sua tese de doutorado, defendida em 2006,
que consiste na aplicacdo de modelos paramétricos ARMAYV e ARV na identificacdo
modal de sistemas mecanicos.

Dado o exposto, neste trabalho, foi desenvolvido um sistema especifico para
aplicacdo de técnicas e de métodos visando determinar o modelo matematico do sistema
que sera aplicado no Centro Federal de Educacdo Tecnoldgica de Minas Gerais — Campus
Araxa (doravante Cefet-MG), com vistas a fornecer aos alunos do curso Técnico em
Eletronica e do curso de graduacdo em Engenharia de Automacdo Industrial a
oportunidade de vivenciar os desafios inerentes ao processo de identificagdo de sistemas,
dado que, atualmente, o laboratério dessa instituicdo ndo apresenta nenhum software
especifico para a aplicacdo de identificacdo de sistemas.

Ademais, com o presente trabalho pretende-se desenvolver mais recursos
didaticos, de baixo custo, para a instituicdo acima citada, visto que ha demanda por
formagéo de profissionais qualificados que saibam tratar adequadamente dados de
sistema. Nessa medida, em seu processo de formacdo, o aluno tera vivéncia com situacoes
especificas em laboratério, o que garantira rapida tomada de decisdo e,
consequentemente, melhor interpretacdo e analise na identificacdo de sistemas. Além
disso, a utilizacdo de computadores e informatica vem tornando-se cada vez mais
indispensavel para a vida das pessoas, tanto pessoalmente quanto profissionalmente, em

virtude de uma maior agilidade no processo e no armazenamento de informacoes,



facilitando o desenvolvimento tarefas, otimizando tempo e nimero de pessoas envolvidas
(RAMIRO, 2014). Nas instituicdes de ensino, conforme verificado por Ramiro (2014), a
utilizacdo de computadores tem a fungdo de possibilitar a mediacdo no processo de
ensino-aprendizagem, contribuindo com a construcdo do conhecimento do aluno, de tal
modo a prepara-lo e capacita-lo para o mercado de trabalho.

Com o avancgo tecnoldgico vivido atualmente, nota-se que a informatica esta
diretamente envolvida com diversas areas do conhecimento, pois torna-se cada vez mais
indispensavel na vida das pessoas devido a praticidade e rapidez proporcionada no
desenvolvimento de variadas atividades. Como notado em Ramiro (2014), a grande
praticidade do computador vem o tornando uma ferramenta essencial para as empresas,
principalmente, em areas relacionadas a projetos, pois 0 aumento da demanda acompanha
o desenvolvimento econdmico e social das cidades. Na educacdo, o computador apresenta
grande importancia no desenvolvimento e na aprendizagem dos alunos, ja que as
ferramentas desenvolvidas com a evolugdo tecnoldgica preparam o aluno para um
concorrido mercado de trabalho.

Diante do exposto, o presente trabalho tem como finalidade proporcionar mais
uma ferramenta didatica a instituicdo, a qual ira auxiliar a formacdo dos alunos de
Engenharia de Automacdo Industrial. Além de apresentar uma maior motivagdo aos
alunos no processo de aprendizagem, o software tornaré as aulas menos monétonas, por
propiciar uma relacdo mais direta do aluno com o cotidiano profissional. Logo, sendo o
Cefet-MG uma instituicdo federal voltada para a formacdo técnico-profissional,
proporcionar tamanho engajamento é fundamental. Assim, acredita-se que a aplicacdo
didatico a mais que proporcione aos alunos, tanto do curso Técnico em Eletrénica quanto
da Engenharia de Automacéo Industrial, vivenciar experiéncias e confrontar problemas
que podem surgir na identificagdo de um sistema real.

O presente trabalho teve o préposito de desenvolver um software que permita
empregar técnicas de identificagdo de sistemas ndo lineares utilizando algoritmo de
Golub-Householder. Garantindo o tratamento adequado aos dados do sistema para que a
identificacdo possa ser efetivada adequadamente.E criar interface de usuério para que
testes diversos possam ser realizados no sistema em questdo, permitindo a aplicacdo de
técnicas de identificacdo de sistemas ndo lineares utilizando método de Golub-

Householder.



Em vista das consideracbes anteriores, aventa-se a Seguinte hipotese: se
implementado rotinas de automatizagdo do processo de identificacdo de sistemas ndo
lineares, 0 mesmo seria executado em um tempo menor, permitindo um teste mais rapido

em relacdo a diversos modelos representativos.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Identificacéo de Sistemas

A identificacdo de sistemas trata da construcdo de modelos matematicos para
representar os sistemas elaborados a partir de observac@es, usualmente, dos dados de
entrada e saida. Véarias formas e técnicas encontram-se disponiveis para a obtencao de
modelos dos sistemas, 0s quais podem apresentar diferentes graus de formalizacdo
matematica (LJUNG, 1999; NELLES, 2000 e SOUSA, 2005).

Conforme exposto, dentre as varias formas de classificar as técnicas de
modelagem, podem-se agrupé-las em trés grandes grupos denominados: modelagem
caixa-branca, modelagem caixa-preta e modelagem caixa-cinza (AGUIRRE, 2007).

2.1.1 - Sistema Caixa Branca (fenomenoldgica):

Na modelagem caixa-branca, é necessario conhecer profundamente o sistema em
estudo, assim como as leis da fisica e da quimica que regem o sistema a ser modelado, ou
seja “suas estruturas sao completamente ajustadas a partir de informagdes conhecidas "a
priori”. Nesse caso, a forma da funcdo matematica que descreve o comportamento

dindmico do sistema original € pré-conhecida” (Sousa, 2005).



Figura 1: Exemplo modelagem caixa-branca
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Fonte:Controle de Processos Industriais (2016).

2.1.2 - Sistema caixa-preta

A modelagem caixa-preta, por sua vez, também conhecida como modelagem
empirica, tem por caracteristica marcante que pouco ou nenhum conhecimento prévio do
sistema € necessario. Nesse modelo, apenas dados de entrada e saida do sistema sdo
usados durante a identificag&o.

Na figura 2 é representado esse metodo, que consiste na dispensa dos
conhecimentos das leis da fisica ou da quimica, e baseia-se apenas nas relagdes de causa-
efeito, correlacionando dados de entrada e saida do processo.



Figura 2 : Exemplo modelagem caixa-preta.

Modelagem Caixa-Preta
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Fonte: Adaptado de Passos (2014).

2.1.3 - Sistema caixa cinza

A modelagem caixa-cinza, segundo Aguirre (2007), busca combinar as vantagens
dos procedimentos de identificacdo caixa-preta e caixa-branca. Essa técnica baseia-se na
aquisicdo dos dados do sistema, tanto os de entrada quanto os de saida, juntamente com
algum outro tipo de informacdo complementar que é usado na identificacéo.

Na figura 3 verifica-se um sistema robotico para operagdes em ambientes internos
a partir de uma plataforma comercial de helimodelo, considerando a tarefa de um voo
autbnomo. Onde o movimento da aeronave, pode ser tratada como um corpo rigido,
descrito por 12 varidaveis como: a posicdo, representada no referencial inercial, a
velocidade do helicoptero, a posi¢do angular e a velocidade angular, representada no
referencial da aeronave, entre outras como os sinais de comando do piloto (de Moreira et
al. (2011). Ou seja é utilizado um conhecimento a priori do sistema mas se faz necessario

utilizar os sinais de entrada e saida para a determinacéo do modelo.



Figura 3:Exemplo de modelagem caixa-cinza, sistema de operacGes em ambientes
internos de helimodelismo.
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> Sensor 2

> Sensorn

Modelo
Climatico

Fonte: Adaptado de Moreira et al. (2011).

Na sequéncia, baseando-se em Aguirre (2007), apresenta-se um quadro ilustrativo

da evolugéo da identificacdo de sistemas, onde o quadro da figura 4 ilustra uma maneira



de entender a evolucdo da area nas Ultimas décadas. Nesse quadro, os blocos com quinas
arredondadas referem-se a problemas cuja solucéo serviu de motivacao para buscar novas
ferramentas e técnicas. A linha de tempo é de cima para baixo sendo a parte inferior mais

desenvolvida.

Figura 4: Quadro ilustrativo da evolugédo da identificacdo de sistemas.
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2.2 - Conceitos Basicos

Um modelo matemético de um sistema real € um analogo matemético que
representa algumas das caracteristicas observadas em tal sistema (AGUIRRE, 2007).
Sendo assim, o objetivo da identificacdo de sistemas €, portanto, a determinacdo de um
modelo matematico capaz de representar as caracteristicas de interesse do sistema, a partir
de seus dados de entrada e saida (SOUSA, 2005). Logo, a fim de desenvolver modelos
aproximados, algumas consideracOes devem ser feitas, tais como: linearidade, invariancia

no tempo e concentracgdo de parametros.

2.2.1 -Linearidade

Um sistema € considerado linear quando atende ao principio da superposicdo. Esse
principio pode ser compreendido pelo seguinte exemplo: se um sistema excitado por uma
entrada ui produz uma saida yi) e produz uma saida yz¢ quando excitado por uma
entrada uz(), 0 mesmo sistema, sendo excitado por uma combinagéo linear das entradas,
a saber auyw) + buyy apresentara uma saida que corresponde a igual combinacéo linear

das entradas individuais, ayiw) + b2, sendo a e b constatnes reais.

Um sistema linear possui 0 mesmo tipo de comportamento independente do seu
ponto de operacdo (AGUIRRE, 2007) .

2.2.2 - Invariancia no Tempo

Uma das premissas mais importantes da modelagem matematica é a invariancia
no tempo, pois isso significa que a dindmica do modelo n&o se altera durante o periodo
em que se analisa o sistema. Contudo, isso ndo quer dizer que o modelo estudado é
estatico, e sim que a dindmica que esta regulando a evolugéo temporal é a mesma, ou seja
a saida do sistema varia com o tempo, mas 0s parametros sdo invariantes. Sobre esse
aspecto, segundo Aguirre (2007), um sistema € invariante se um deslocamento no tempo
de entrada provocar um deslocamento no tempo de saida, ou seja, a dindmica do sistema
ndo se altera com tempo. Aguirre (2007, p. 55) apresenta um exemplo de invariancia

interessante de ser relembrado, qual seja:



Seja o sistema y(t) = sen(u(t)). Portanto, para uma entrada
u, (t) asaidaserd y; = sen(u,(t)). Supondo que uma segunda
entrada seja gerada como sendo o deslocamento temporal da
primeira, ou seja, u, = uy(t — ty).

A saida nesse caso é

v, = sen(uy ()= sen(uy(t — ty))
Da defini¢éo do sistema, tem-se também

yi(t—tp) = 59”(”1“ - to));
e como y,(t) = y,(t — ty) o sistema é invariante

2.2.3 - Concentracdo de Parametros

Esse tipo de representacdo pressupde que as variaveis de interesse variam apenas
com o tempo e ndo no espago. "Em outras palavras, modelos com parametros
concentrados descrevem o comportamento do sistema num Unico ponto do espaco
“(AGUIRRE, 2007).



3. Etapas de Identificacdo de Sistemas

O processo de identificacdo de um sistema pressupde, de uma maneira geral, a
coleta e o processamento dos sinais de entrada e saida, a escolha de um conjunto de
modelos e a selecdo, dentre esses, do modelo que melhor representa o sistema (LJUNG,
1999 apud SOUSA, 2005, p.21).

As etapas das técnicas de identificacdo podem ser resumidas nas seguintes :
“Testes dindmicos e coleta de dados; Escolha da representacdo matematica a ser usada;
Determinagéo da estrutura do modelo; Estimacédo de parametros; e Valida¢do do modelo”
(SOUSA, 2005). A representacao da figura 5 ilustra as principais etapas de identificacdo
de sistemas:

Figura 5 Representacao etapas de identificacdo de sistemas.
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Fonte: Antunes (2007).



3.1 - Testes Dinamicos e Coleta de Dados

Uma vez que a identificacdo se propde a obter modelos a partir de dados, é
necessario gerar tais dados. Os dados utilizados para identificar os sistemas dindmicos
sdo gerados a partir de medigcOes da resposta do sistema, de acordo com o sinal de
excitacdo. Logo, os dados devem conter a informagdo necessaria sobre o sistema a ser
modelado (AGUIRRE, 2007). Como verificado por Rodrigues (2000), nesta etapa do
processo deve-se garantir que 0s sinais entrada, 0s quais irdo excitar o sistema, sejam

projetados para satisfazer uma série de propriedades a fim de garantir dados condizentes.

3.2 - Escolha da Representacdo Matematica a ser usada

Uma importante questdo relacionada com representacdo matematica a ser usada
na modelagem do sistema € a escolha da sua estrutura, pois a estrutura escolhida devera
representar o comportamento de um sistema dinamico (Rodrigues 2000), principalmente
em sistemas ndo lineares, devido a diversidade do sistema.

“A escolha do tipo de representacdo dependera dos objetivos do modelo, das
ferramentas disponiveis para sua obtencdo e das informacdes disponiveis a priori sobre o
sistema a ser identificado” (Sousa, 2005, p.27). Dentre as vérias representaces de
sistemas ndo lineares, destacam-se: Série de Volterra; Modelos de Hammerstein e de
Wiener, Algumas representagdes NARX e NARMAX; Modelos polinomiais continuos;
Funcdes radiais de base; Redes neurais artificiais; Neurdnio Neo-Fuzzy, entre outros.

Devido o foco do projeto ser voltado para sistema néo lineares, a representacéo
matematica usada sera a NARMAX. Como demonstrado por Sousa (2005, p.28) essa

estrutura pode ser representada, genericamente, por uma fungao néo linear F’(.) como,

y(k) =F'[ly(k—-1),..,y(k—n),u(k — 1),...,u(k —n),..,e(k — 1), ...e(k — n)]
(5.1)



Sendo :

y(k-1), ..., y(k-n) : representacdo dos atrasos do sistema em relacdo aos sinais de saida
u (k-1), ..., u(k-n) : representacdo dos atrasos do sistema em relacéo aos sinais de entrada

e(k-1), ..., e(k-n) : representacdo dos atrasos do sistema em relagé@o aos sinais de ruido

3.3 - Determinacéo da Estrutura do Modelo

De acordo com Sousa (2005, p.29),

escolha da estrutura do modelo € a tarefa mais importante e ao
mesmo tempo a mais dificil no processo de identificacdo de
sistemas. E a estrutura do modelo a principal responsavel pela
representacdo das caracteristicas dindmicas e estaticas do
sistema. Algum conhecimento prévio sobre o sistema e
sensibilidade por parte do projetista devem ser combinados para
se determinar as propriedades requeridas do modelo.

Como mencionado por Sousa (2005, p.29) o problema da detecgéo da estrutura
esta na obtencdo dos termos a serem utilizados no sistema pois, segundo Rodrigues (2000,
p.14), o nimero de termos possiveis em modelos polinomiais cresce bastante com o
aumento do grau de ndo linearidade e da ordem do modelo.

Embora o nimero de elementos, termos obtidos, seja grande, apenas alguns
poucos destes sdo utilizados para deteccdo da estrutura, os selecionados podem também
ser denominados como termos candidatos do modelo (RODRIGUES, 2000, p.14). A fim
de escolher os termos mais adequadamente, séo utilizados varias técnicas dentre as quais
podemos destacar: taxa de reducdo de erro (ERR), critério de informacdo Akaike,
agrupamento de termos e “zeroing-and-refitting”.

Em modelos ndo lineares Aguirre (2004) verifica que a tarefa fica mais complexa,
tornando-se aconselhavel a combinagdes de critérios para obtencéo de regressores mais

significativos.



3.4 - Estimacao de Parametros

A estimagdo dos parametros consiste na determinagcdo do modelo que melhor
aproxime o comportamento dindmico da estrutura escolhida ao sistema. A aproximagéao
¢ feita através de uma funcédo de custo que minimize a diferenca entre a saida do sistema
e a saida prevista para 0 modelo (SOUSA, 2005).

Um dos métodos mais conhecidos e utilizado para a estimacdo dos parametros
trata-se do estimador de minimos quadrados, como mencionado por Gauss (1963) alguns
aspectos basicos aplicados a este método sao:

e Numero de observagdes é estritamente necessario a determinacdo das grandezas
desconhecidas

e Maior numero de observagdes do que o minimo sdo necessarios, afim de reduzir
os efeitos dos erros gerados pelas medicdes.

e O problema da modelagem esta implicito nas observacgdes do sistema verificado

e E o0s parametros estimados devem satisfazer as observagdes da forma mais exata

possivel.

3.4.1 - Método de Minimos Quadrados

Ao analisar a equagéo 5.2

0=X1y (3.2)

Compreende-se que apenas uma Unica solucao podera atender todas as n restricdes

do sistema ao mesmo tempo, mas se analisar a equagao normal.

0= [XTX]"1xTy (3.3)

Nota-se que possui infinitas solu¢bes sobredeterminadas, mas mesmo possuindo
infinitas solugdes o objetivo sera encontrar uma resposta que traga algum significado

intuitivo (AGUIRRE , 2007, p. 224), a fim de obter isto, deve-se admitir conhecer o valor

de parametro 8, contudo deve-se assumir que os valore observados contém erros &, logo

a expressdo pode ser dada por:



y=XT0+¢ (3.4)

Sendo:

X € RY (Vetor de regressor)
@ € RY (Vetor de parametro)

& € RY (Residuo, erro de estimacéo da variavel y)

Ao analisar-se a equacao 3.4 a mesma pode ser reescrita como:

§k)y= y(k)—X"8 = y(k)— 9(k)  (35)

Com isso, ao aplicar a técnica dos minimos quadrados, admite-se a estimacao de
parametros através da minimizacao da funcdo custo (SOUSA , 2005, p.35).

J = SENLEN) = 276 = SElE (36)

Como mencionado anteriormente, ha presenca de ruidos nas medicdes e, para
reduzir este problema, torna-se necessario um maior nimero de amostras em relacdo a
quantidade de regressores. Segundo Sousa (2005, p.36) “com isso, a matriz de regressores
X ndo seré quadrada, o que impede a determinacdo do vetor de parametro 3.5. Mas ap6s
algumas interacGes matematicas a solucdo é obtida através do método dos minimos

quadrados através da expressdo:”

0 = XTX)"'XTy(k) (3.7)

3.4.2 - Ortogonalidade

Como analisado por Sousa (2005, p.36) “quando a estimagédo de parametro de um
modelo qualquer é feita utilizando todos os possiveis termos candidatos, a sua matriz de
regressores é normalmente mal condicionada, indicando que as colunas de regressores da
matriz X s3o correlacionadas”. Com 0 proposito de evitar este problema técnicas de

ortogonalizacdo devem ser utilizadas, pois com o emprego destes artificios a coluna de



regressores torna-se ndo correlacionada fazendo com que a base fique ortogonal para o
espaco vetorial da solucéo.
Como demonstrado por Aguirre (2007, p.231) as propriedades de ortogonalidade

podem ser explicadas ilustrativamente como na figura 6

Figura 6: Propriedade de ortogonalidade do estimador MQ
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Fonte: Aguirre (2007)

Segundo Aguirre (2007, p,231) o esquema da figura 6 pode ser interpretado da
seguinte forma: Os regressores da equacéo (3.4) originam uma matriz de regressores, a
qual pode ser analisada geometricamente como sendo uma hipersuperficie no espaco
representadas pelos regressores 1 e 2. A variavel dependente, y(k) origina um vetor de
dados observados, y, o qual forma uma projecédo ortogonal aos vetores de regresséo 1 e

2,9, 0u seja,

y = X0 (3.8)

<
I

E a diferenca entre os vetores de dados observados y, gerados pela variavel

dependente y(k), e a sua projecao ortogonal ao plano representado por ¥y, gerado pelos

regressores, € denominado vetor residuo, representado por &,



Logo, a figura 6 deve ser interpretada da seguinte maneira. Ao analisar um vetor
de dados , y, juntamente com a matriz de regressdo, X, sera criado um vetor y de
projecdo ortogonal ao vetor de dados sobre a hipersuperficie originada pelas colunas dos
regressores, X, sendo a matriz de projecdo P(X) descrita pela a equacio 3.9 = X0 =
X[XTX]"'XTy = P(X)y (3.9)

3.5 - Validacdo do Modelo

Tendo obtido um grupo de modelos, € necessario verificar se eles incorporam ou
ndo as caracteristicas de interesse do sistema original. Além de comparar os modelos entre
si e decidir se ha algum candidato significativamente melhor que os demais, o resultado
da validacdo dependera da aplicacdo pretendida para o modelo e da quantidade de
informacao disponivel sobre o sistema original (AGUIRRE, 2007).

A validagdo dos modelos podem ser divididas em duas partes: validacéo estatistica
e validacéo dindmica. A primeira foi descrita da seguinte forma em Sousa (2005, p.38)

A validagéo estatistica utiliza as func¢Ges de correlagdo para verificar a
existéncia de alguma dindmica ndo modelada nos residuos. Para sistema
lineares é necessario verificar se os residuos (k) sdo brancos e ndo
correlacionados com a entrada. Isto pode ser feito calculando-se as
fungdes de auto correlacdo dos residuos e correlacdo cruzada dos
residuos com a entrada. Para sistemas ndo lineares esses testes ndo séo
adequados por ndo detectarem termos cruzados de ruido.

Sendo necessario a este tipo de validacdo a utilizacdo de fungdes de auto-correlacdo ndo
lineares (Billings et al. 1983).

Este tipo de validagc&o é denominada desta forma devido os critérios utilizados se
basearem em parametros estatisticos, mas este método pode nao representar corretamente
o0 comportamento de modelos dindmicos, sendo necessario empregar outro critério de

validagdo: a validacdo dinamica, o qual é explicado por Sousa (2005, p.39)

A validagdo dindmica verifica se o modelo identificado apresenta
caracteristicas dindmicas semelhantes a dindmica do sistema original,
comparando-se a saida do sistema & saida do modelo. Para este tipo de
validacdo a massa de dados usada na excitacdo do sistema e do modelo
deve ser diferente dos dados utilizados nas demais fases de

identificacdo



4. ldentificacéao de Sistemas N&o lineares: Algoritmos

Um problema comum a todas as representacfes de sistemas dinamicos nao
lineares € a necessidade de determinar a estrutura, a topologia de cada modelo
(AGUIRRE, 2007). Logo, os algoritmos de identificacdo de sistemas tém o objetivo de
resolver o problema da escolha de estrutura e da estimacgao de parametros. Como se sabe,
ha diversos algoritmos para a estimacao de parametros de modelos matematicos. Varios
deles podem ser agrupados na familia de estimadores derivados a partir de estimador MQ.
Tais algoritmos sdo robustos e, normalmente, faceis de implementar (AGUIRRE, 2007).

Os principais métodos aplicados nos algoritmos MQ Ortogonais s&o:

e O meétodo classico de Gram-Schmidt (CGS)
e O método modificado de Gran-Schmidt (MGS)
e O método de Golub-Householder (GH)

Durante o desenvolvimento deste trabalho sera utilizado apenas o algoritmo de

Golub-Househoder, devido ser um método de facil implementacédo e é o mais utilizado.

4.1. O Método Golub-Householder

Para realizar a estimacdo dos parametros do modelo foi utilizado o método dos
minimos quadrados e o algoritmo de Golub-Householder (AGUIRRE, 2007) para a
determinacéo da taxa de redugéo do erro. Definindo-se a equagdo matricial

y=Wh+ ¢ (3.10)
Onde,
y(1) [6:] £(1)
y PPl ws [, w6 r} e [f@
y(N) o E(N)
e
¥; (1)
w= YD =12 0



Na primeira equagdo, ¥ representa a matriz de regressores, O representa 0s
parametros estimadores e & representa o erro de estimacao, isto €, o quanto o y estimado

difere do y real. Assim, considerando uma matriz de regressores candidatos ¥, como,
¥ = [y(k-1),y(k-2),u(k-1), ... \y(k-1u(k-1),y(k-2)u(k-2)] ~ (3.11)

A matriz de regressores ¥ € montada utilizando as saidas medidas do sistema, e

seria dada como:

PO y(-1 w©) .. y(Ou0) y(=1u(0)
ly()  y(©0) u@) .. y@Du() yO)u(l)
Y=ly@ y@ w@ - y@u@) yDu)
[y@) Y@ u®@ v yBuE) y@u®d)

S

Onde as saidas, ao instante anterior a 0, sdo consideradas 0.

Considerando a equagéo
y = ¥o (3.12)

Para se determinar 8, pode-se fazer.

YTy = pTyg (3.13)
0= [VTY] 9Ty (3.14)

4.2 Taxa de Reducéo de Erro

A taxa de reducdo de erro trata-se de um critério para determinacdo dos
regressores de modelo. Uma observacdo importante a respeito dos algoritmos
apresentados € que os métodos MQO assumem que todas as variaveis independentes
foram determinadas (AGUIRRE, 2007). Ou seja, este critério mensura a reducéo do erro
de saida a adicdo de termos no modelo.

Utilizando a equacgéo

¥ =W + E{€(k)} (3.15)



Onde:

y = vetor referente as saidas do sistema
W = matriz dos regressores do modelo

6 = vetor de parametros

E{gg (K)} = esperanca matematica do erro de modelagem

Segundo Rodrigues (2000, p.21) “a redug¢do no valor da varidncia pode ser
normalizada com relagdo ao erro quadratico médio do sinal de saida”. Com isso taxa de

reducdo de erro, 0 ERR, pode ser definida como:

2..,T
Hiwi Ti

[ERR]; = —55

Ao ser verificado por Sousa (2005, p.31), atraves do valor de ERR pode-se fazer
algumas consideracGes como: quanto maior o valor de ERR maior ser& sua importancia
para 0 modelo e desta forma os termos de baixo poderao ser descartados, evitando termos

desnecessarios.



5. EXEMPLOS E APLICACOES

A ideia bésica da identificacdo de sistemas € permitir a constru¢do de modelos
matematicos de um sistema dinamico baseado nos dados obtidos, entrada e saida. A
obtencdo do modelo mais adequado para a representacdo do sistema é feita atraves da
escolha da estrutura e da estimacdo dos parametros do modelo (AGUIRRE, 2007). Para
tanto, a identificacdo de sistemas é constituida de cinco etapas, quais sejam: teste
dindmico e coleta de dados, escolha da representacdo matematica a ser usada,
determinacéo da estrutura do modelo, estimacédo de parametros e validagcdo do modelo.

Em Sousa (2005), o autor analisa dois modelos para um forno elétrico a arco. No
primeiro, busca descrever o comportamento dindmico em funcéo das variacfes corrente-
tensdo associadas as variacdes do arco elétrico, reproduzindo a consequente flutuacéo de
tensdo na rede de distribuicdo de energia. Ja no segundo modelo, baseia-se em técnicas
de identificacdo ndo lineares, através da representagio NARMAX polinomial. Esses
modelos sdo estruturas paramétricas construidas a partir dos dados de entrada e saida da
rede de distribuicao elétrica, no ponto de conexao do forno. Logo, o objetivo principal do
autor era reproduzir diretamente os efeitos da modulacdo de baixa frequéncia sobre a
componente de frequéncia fundamental da tenséo e corrente na rede de distribuicio
elétrica. Na figura 7 verificamos a implementacdo das equacdes dinamicas do forno a

arco associadas ao oscilador de chua.



Figura 7: Diagrama de blocos e modelo de forno a arco no ambiente Matlab
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Ja Rodrigues (2006) utiliza os modelos NARMAX polinomiais para a
representacdo de sistemas com dindmicas ndo lineares, o qual o diagrama de blocos
demonstra a estrutura utilizada na figura 8. Os conceitos de agrupamentos de termos e de
coeficientes de agrupamentos sdo utilizados para derivar um procedimento auxiliar de
selecdo de estrutura de modelos néo lineares polinomiais. Conforme o autor, os regimes
dindmicos desse sistema ndo podem ser reproduzidos por modelos lineares
convencionais, portanto, identifica-los constituem um bom teste para avaliar a qualidade

dos modelos NARMAX polinomiais na representacao de sistemas ndo lineares reais.



Figura 8: Diagrama de blocos da estrutura utilizado o forno elétrico.
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Em Neves (2006), a autora realiza um estudo sobre as técnicas paramétricas de
identificacdo de sistemas no dominio do tempo utilizando Auto-Regressivo de Média
Movel Vetorial (ARMAYV) e o0 modelo Auto-Regressivo Vetorial (ARV). Em ambos 0s
modelos, o0s procedimentos de identificagio dos parametros auto-regressivos,
responsaveis pela dindmica do sistema, sdo estimados utilizando a aproximagdo dos
minimos quadrados.

Coelho et al. (2006), por sua vez, realizou uma analise sobre a capacidade que o
modelo NARMAX polinomial tem de reproduzir o comportamento de sistemas nao
lineares usando dados reais. Segundo esses autores, esses dados ndo apresentaram
variacgoes abruptas. A utilizacdo de modelos polinomiais NARMAX permitiu verificar a
linearidade nos parametros, com isso, foi possivel aplicar o algoritmo de estimacdo linear
dos minimos quadrados, verificando também que as propriedades estatisticas e dindmicas

desse modelo sdo facilmente calculadas, na figura 9 verificamos a representacdo do



sistema utilizado.. Devido a essas caracteristicas, 0 modelo NARMAX foi de utilidade
nas representactes néo lineares, mas mostrou dificuldade nos ajustes dos parametros das

ordens de atraso para a aplicacdo do método dos MQO.

Figura 9: Representacdo do trocador de calor
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Fonte: Coelho 2006

Diante do exposto, os trabalhos mencionados demonstram as vastas aplicacdes e
abordam as vérias etapas do processo de identificacdo de sistemas ndo lineares, essa que
se mostra mais adequada e eficiente em sistemas dinamicos reais. Logo, autores como
Aguirre (2007), Neves (2006), Rodriguez (2006), dentre outros, utilizam essas técnicas

para a validagdo dos modelos propostos.



6. METODOLOGIA

O presente projeto de pesquisa foi divido em duas etapas: a primeira etapa
focalizou o estudo teorico de trabalhos relacionados com o tema de identificagdo de
sistema ndo lineares, j& na segunda etapa o foco foi a aplicagdo do fato em estudo.

O estudo pratico constituiu de etapas fundamentais para o desenvolvimento do
projeto, dentre as quais se destacam o desenvolvimento da programacéo do algoritmo e a
criacdo da interface com o usuério. Tais etapas possibilitaram a aquisi¢do e tratamento
dos dados inseridos no sistema.

Na etapa de implementacdo do algoritmo foram desenvolvidas rotinas
computacionais que foram executadas pelo software do Matlab, software de alto nivel
que permite implementacao de algoritmos e construcdes de gréficos.

J4 a etapa de criacdo da interface também foi concebida dentro do software
Matlab, mas através de uma interface gréafica com o usuério, a GUI, ambiente idealizado
para facilitar e tornar pratica a utilizacdo de ferramenta computacional a qual permite
interacdes do software com o usuario.

Logo, foi a partir da relacdo entre o embasamento tedrico e o estudo pratico do
fato que este trabalho foi realizada, o qual permitiu a obtencdo de um software de

identificacdo de sistemas nao lineares.

No desenvolvimento do projeto foi utilizado o software Matlab, o qual possibilita
a implementacdo de rotinas e sub-rotinas de l6gicas. Além do desenvolvimentos de
programas, comandos logicos o software permite a cria¢do de interfaces com o usuario a
GUI interface grafica do usuario. Desta forma foi desenvolvido tanto a interface do
usuario, desenho do layout da aplicacdo e a implementacdo das rotinas computacionais
no Matlab, como demonstrado na figura 10.
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Figura 10 : Layout desenvolvido
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Figura 11: Trecho rotina implemetada para acionamento botdes da interface:

=7 Editor - C:\Users\Rangel Resende\Desktop'Interface.m
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20 [5] function pushbutton2 Callback(hCbject, eventdata, handles)
g1 - global entrada saida tam amostra sSail tam amostra entr
g2 % hObject handle to pushbutton2 (see GCBO)
g3 % eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
g4 % handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
BS |— cla (handles.axesl)
86 — uiopen('*.mat");
87 — axes (handles.axesl);
g8 - entrada;
89 — | saida;
80 — tam amostra_entr = length(entrada):
o0 = tam amostra sail = length(saida):;
92 — title('Grafico de Dados de Identificacgdo'):
93 — handle = plot (entrada,'g'):
94 — set (handle, 'LineWidth', [1.5]);
o5 = hold on
96 — handle = plot (=saida,'k"):
97 — set (handle, 'LineWidth', [1.5]):
98 — “legend ('5inal de entrada','Sinal de saida'):
99
100
101 % ——— Executes on button press in Carregar dados de wvalidagdo.
102 [l function pushbutton3 Callback(hObject, eventdata, handles)
103 - global entrada? saida2 tam amostra sai2 tam amostra entr2
104 % hilbject handle to pushbutton3 (see GCBO)
105 % eventdata reserved - to be defined in a future wversion of MATLAB
106 % handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
107 = cla(handles.axes2) ;
108 — uiopen('*.mat"):;
109 — axes (handles.axes2);
110 — entradaZ=entrada:
111 -~ | baida2=saida;
<

Fonte: Autor



6.1 - Interface

Como mencionado anteriormente o desenvolvimento da interface passa pelo
layout e pelo desenvolvimento das rotinas de cada elemento criado, dentro do seu layout,
nas chamadas callback functions. O acesso ao ambiente de desenvolvimento ocorre ao se

digitar no workspace do matlab o comando “guide”, figura 12.

Figura 12: Inicializacdo interface Grafica com o Usuéario GUI
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Fonte: Autor

Na tela inicial de projetos, figura 13, sdo apresentados os elementos de

desenvolvimento da tela, desde botdes, graficos, caixa de textos entre outros elementos.



Figura 13: Tela de Inicializacdo GUIDE

9 untitled.fig
File Edit View Layout Tools Help

NE@| sR20C | s$H0d DA% P

| k Select |

Push Button
= Slider

® Radio Button
M Check Box
[l Edit Text

T Static Text
=3 Pop-up Menu
S0 Listbox
Toggle Button
[ Table

i{_‘i Axes

[T Panel

|3 Button Group
=X ActiveX Control

— vl rana Anm A rrAn aan rea st

Fonte: Autor

Todo elemento inserido na tela, ao ser selecionado realizarda uma chamada de
rotina, ou seja, ao selecionar algum elemento da tela automaticamente “chama sua
fungdo”, 1ogica desenvolvida, e retorna algo a interface como um valor, plota um grafico,

apresenta uma informacao.

Com afinalidade da criacdo do software foi desenvolvido o seguinte layout, figura

14, com suas respectivas funcoes.



Figura 14: Interface Desenvolvida
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Descricdo dos botbes e elementos da interface de identificacdo:

1- Dados de Identificacdo — Botdo de selecdo de dados a serem identificados, a
selecdo ocorre atraves da abertura de uma janela de dados armazenados, 0s quais
podem alimentar o sistema.

2- Dados de Validagdo — Botdo de selecdo de dados os quais validam a identificagdo
obtida, a selecdo ocorre através da abertura de uma janela de dados armazenados,
0s quais podem alimentar o sistema.

3- Atraso U — Permite determinar o atraso U, atraso do sinal de entrada, a ser
utilizado no programa, essa variavel é definida por meio de um slider limitado de

Zero a quatro.



4- Atraso Y — Permite determinar o atraso Y, atraso do sinal de saida, a ser utilizado
no programa, essa varidvel é definida por meio de um slider limitado de zero a
quatro.

5- Grau de N&o Linearidade — Determina o grau de ndo linearidade que o sistema
sera submetido, possuindo uma faixa, com range de um a quatro.

6- Taxa de Decimagdo — Taxa de amostragem utilizada no software, ou seja, 0S
intervalos de uma amostra a outra dos elementos selecionados.

7- Grafico de Identificacdo — A area deste grafico € reservada para plotar os dados
de entrada e saida juntamente com a saida estimada pelo sistema identificado.

8- Gréfico de Validacdo — A area deste gréafico € reservada para plotar os dados de
entrada e saida juntamente com a saida estimada, alem de comparar a saida
estimada do método proposto, sistema ndo linear, com a saida estimada de um
modelo linear.

9- Start — Inicializa a identificacdo ap6s ser definido os valores das varidveis ja
citadas (itens de 1 a 6).

6.2 - Desenvolvimento da rotinas e sub-rotinas para a implementacao do algoritmo

de Householder
6.2.1 - Coleta de dados

O presente trabalho nao foi utilizado o procedimento de coleta de dados e sim o
de selecdo de dados, ou seja, 0 foco sera na analise e interpretacdo da massa de dados
fornecida. Sendo utilizado neste trabalho dados obtidos de Aguirre (2007).

6.2.2 - Escolha da representacdo matematica

A escolha da representacdo € uma importante questdo na modelagem dos sistemas,
pois esta escolha influenciara significativamente na determinacdo do modelo resultante.
Algumas caracteristicas devem ser observadas para a escolha da representagdo, como por
exemplo a linearidade do sistema, mas como o0 objetivo deste trabalho é a analise de
sistemas ndo lineares utilizando os sinais obtidos de entrada e saida, a representacdo mais

conveniente encontrada foi a escolha da representacito NARMAX (Nonlinear



autoregressive moving average model with exogenous input), cuja representacdo é

determinada pela combinacéo de dados de entrada, saida e pelo erro do sistema modelado.

6.2.3 - Determinacgéo da Estrutura do Modelo a ser Utilizado

A concepcdo da estrutura do modelo pode ser dividida em algumas partes
importantes: o desenvolvimento da matriz de regressores (termos candidatos) e a
implementacdo do método de Golub-Householder, que possibilitara encontrar os
melhores termos para o sistema, ou seja, determinar os termos que melhor representarao

as caracteristicas do sistema.
6.2.3.1 - Desenvolvimento Matriz de Regressores

Com a finalidade tornar o software mais agil essa etapa é dividida em duas, uma
desenvolvida nas linhas de programacéo da aplicacdo e a outra externamente a isso, a
separacao dessas subetapas é importante, pois ao analisarmos ,que 0s termos da matriz
genérica serdo 0s mesmos ao utilizar amesma configuracéo, valores de parametros (atraso
U, atraso Y e grau de linearidade), diferenciando-os pelos dados utilizados. Desta forma
0 software ndo precisa gastar tempo para ficar calculando e recalculando os termos da

matriz genérica, deixando assim de gastar alguns minutos.
Exemplos:
1- Atraso X: 2; Atraso Y: 2; Grau de N3o Linearidade: 3

Combinacdes possiveis (Termos Candidatos): 35 combinacdes distintas

1, u(k - 1), u(k - 2), y(k - 1), y(k - 2), u(k - 1)*u(k - 2)"2, u(k - 1)"2*u(k - 2), u(k - 1)*y(k
- 172, u(k - 1)72%y(K - 1), u(k - 1)*y(K - 2)°2, u(k - 2)*y(k - 1)"2, u(k - 1)"2*y(k - 2),
u(k - 2)°2*y(k - 1), u(k - 2)*y(k - 22, u(k - 2)"2*y(K - 2), y(k - 1)*y(K - 2)*2, y(K -
18 2*y(k - 2), u(k - 1)72, u(k - 1)"3, u(k - 2)°2, u(k - 2)*3, y(K - 1)*2, y(k - 13, y(k -
2)72, y(k - 2)*3, u(k - 1)*u(k - 2), u(k - 1)*y(k - 1), u(k - 1)*y(k - 2), u(k - 2)*y(k - 1),
u(k - 2)*y(k - 2), y(k - 1)*y(k - 2), u(k - 1)*u(k - 2)*y(k - 1), u(k - 1)*u(k - 2)*y(k - 2),
u(k - 1)*y(k - 1)*y(k - 2), u(k - 2)*y(k - 1)*y(k - 2)

2- Atraso X: 4; Atraso Y: 4; Grau de Ndo Linearidade: 2



Combinacdes possiveis (Termos Candidatos): 45 combinacdes distintas

1, u(k- 1), u(k - 2), u(k - 3), u(k - 4), y(k - 1), y(k - 2), y(k - 3), y(K - 4), u(k - 1)"2, u(k -
2)72, u(k - 3)"2, u(k - 4Y°2, y(k - 1)"2, y(k - 2)"2, y(k - 3)"2, y(k - 4)"2, u(k - 1)*u(k - 2),
u(k - 1)*u(k - 3), u(k - 1)*u(k - 4), u(k - 2)*u(k - 3), u(k - 2)*u(k - 4), u(k - 3)*u(k - 4),
u(k - 1)*y(k - 1), u(k - 1)*y(k - 2), u(k - 2)*y(k - 1), u(k - 1)*y(k - 3), u(k - 2)*y(k - 2),
u(k - 3)*y(k - 1), u(k - 1)*y(k - 4), u(k - 2)*y(k - 3), u(k - 3)*y(k - 2), u(k - 4)*y(k - 1),
u(k - 2)*y(k - 4), u(k - 3)*y(k - 3), u(k - 4)*y(k - 2), u(k - 3)*y(k - 4), u(k - 4)*y(k - 3),
u(k - 4)*y(k - 4), y(k - D*y(k - 2), y(k - 1)*y(k - 3), y(k - 1)*y(k - 4), y(k - 2)*y(k - 3),
y(k-2)*y(k - 4), y(k - 3)*y(k - 4)

No desenvolvimento e célculo de todas as combinagdes dos termos genéricos
possiveis foi desenvolvida em uma rotiva a parte e posteriormente inserido em uma
subrotina do software. Tendo assim uma maior agilidade devido ndo ser necessario ficar

recalculando e determinando os termos

6.2.3.2 - Matriz de Regressores Genérica

A criacdo da matriz de termos candidatos segue o seguinte principio: cria-se
primeiramente um vetor base, formado pelas variaveis atraso X e atraso Y, as quais irdo
de u(k-1) a u(k-atraso X) e y(k-1) a y(k-atraso Y) onde as letras u e y representam
respectivamente os dados de entrada e saida que serdo inseridos na aplicacdo, e
juntamente com o numero 1, o qual representa um constante para o sistema. J& o grau de
ndo linearidade fard com que seja criado mais dois vetores base iguais a esse, apos iSso

sera feita a multiplicagdo termo a termo desses trés vetores.

Exemplo3:

Atraso X: 2; Atraso Y: 2; Grau de N&o Linearidade: 3

Vetor base = [u(k - 1), u(k - 2), y(k - 1), y(k - 2), 1]

Multiplicacdo de vetores base = Vetor base; xVetor base,xVetor bases

Quantidade de termos gerados = 125



Termos distintos= 35

Termos candidatos = [ 1, u(k - 1), u(k - 2), y(k - 1), y(k - 2), u(k - 1)*u(k - 2)"2, u(k -
D2*u(k - 2), u(k - 1)*y(k - )72, u(k - 1)"2*y(k - 1), u(k - 1)*y(k - 2)*2, u(k - 2)*y(k -
D2, u(k - 1)"2*y(k - 2), u(k - 2)"2*y(k - 1), u(k - 2)*y(k - 2)*2, u(k - 2)"2*y(k - 2), y(k
- D*y(k - 2)72, y(k - 1)"2*y(k - 2), u(k - 1)"2, u(k - 1)"3, u(k - 2)*2, u(k - 2)*3, y(k -
D72, y(k - D13, y(k - 2)72, y(k - 2)*3, u(k - 1)*u(k - 2), u(k - 1)*y(k - 1), u(k - 1)*y(k -
2), u(k - 2)*y(k - 1), u(k - 2)*y(k - 2), y(k - 1)*y(k - 2), u(k - 1)*u(k - 2)*y(k - 1), u(k -
1*u(k - 2)*y(k - 2), u(k - 1)*y(k - 1)*y(k - 2), u(k - 2)*y(k - 1)*y(k - 2)]

Segue abaixo trecho programacao para gerar matriz genérica para atraso x igual a 2

$ atraso 2
elseif a==2
if grau==1
R=V;
elseif grau==2
for j=1:f
for jl=1:f
R(l,m)=V(l,])*V(l,]l);
m=m+1;
end
end
elseif grau==3
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
R(i,m)=V(i,J)*V(i,31)*V(i,32);
m=m+1;
end
end
end

else
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
for j3=1:f
R(i,m)=V(i,])*V(i,J1l)*V(i,]2)*V(i,]3);
m=m+1;
end
end
end
end
end



Ap0s a geracdo de todas as possiveis combinagdes do sistema, as matrizes foram
inseridas nas linhas de programacéo dentro de uma funcdo, a qual preenche a matriz com

os dados selecionados pelo usuérios.

6.2.4 - Determinacdo da estrutura do modelo

Devido haver uma alta complexidade para a inclusdo de termos candidatos no modelo de
sistemas ndo lineares, mesmo considerando sistemas de baixa ordem, tendo em vista o
elevado nimero de termos. Com o intuito de resolver esta questdo foi adotado o critério

da taxa de reducdo de erro (ERR).

A taxa de reducdo de erro, Erro Reduction Ratio (ERR), corresponde a soma dos
erros quadraticos gerados por cada termo, ou seja, consiste em mensurar a reducdo do
erro de saida devido a inser¢do de cada termo. Possibilitando desta forma determinar
termos relevantes e irrelevantes, sendo possivel escolher, selecionar os termos mais
significativos ao modelo. Sendo que quanto maior o indice ERR maior serd sua

importancia no modelo.

Sendo assim, a estrutura do modelo foi determinada da seguinte forma: de pose da matriz
genérica de termos candidatos, preenche-se a matriz com os dados selecionados, campo,
dado de identificacdo da interface, e o critério ERR seleciona os termos com maior

coeficiente, ou seja, 0s termos mais revelantes,



Como demonstrado no trecho abaixo, parte da programacdo desenvolvida no

software matlab, pelo autor Aguirre, o qual possibilitara o calculo do ERR
for j=l:np % Opera por colunas, ate o numero de termos final

% Determina err para demais regressores e volta a escolher
o de maior wvalor

o\

for k=j:n-1 % ate completar o numero de termos candidatos

c(k)=((A(J:m, k) "*A(J:m,n))"2)/((A(J:m, k) "*A(F:m,k)) *yy); %
err do regressor
end;

[ans,aux]= max(c(j:n-1));

jm=j+aux-1;

err (j)=ans;

aux=A(:,jm); % coluna do regressor com maior err
A(:Ijm)zA(:lj);

A(:,7)=aux;
aux=piv (jm) ;
Piv (jm)=piv (3
piv (3)=aux;

indice do regressor com maior err

o
o
) ;

x=A(j:m,J);

% v=house (x)

Do livro Matrix Computations 2a Ed. pg 196

Dado um vetor x, volta-se um vetor v de tal forma

que (I-2vv'/v'v)x é zero a excecao do primeiro elemento

o oP

o°

nx=length (x) ;
u=norm (x,2) ;

V=X;
if u ~=0
b=x (1) + sign(x(1l))*u;
v(2:nx) = v(2:nx)/b;
end;
v(1l)=1;

)

% fim house (x)

a=A(j:m,j:n);

o°

a=rowhouse (a, V)

Dada uma matriz A (m,n), e um vetor de comprimento m, v,
cujo primeiro elemento é 1, este algoritmo substitui

A por P*A onde P=I-2vv'/v'v

o oe

o

b=-2/(v'*v);
w=b*a'*v;
a=atv*w';

% fim rowhouse (a,v)

A(j:m,J:n)=a;
end;

% fim myhouse (A)
Piv=piv (l:np



6.2.5 - Validacao

Como verificado em Aguirre (2007), apds inUmeras etapas no processo de
identificacdo deseja-se constatar que o modelo obtido possui caracteristicas relevantes do
sistema, ou seja, 0 modelo determinado apresenta propriedades interessantes do sistema

observado.

Com o intuito de tornar valido o modelo obtido, 0 modelo encontrado é submetido
auma nova massa de dados, ou seja, é efetuado dois testes no sistema, o sistema é excitado
com impulsos diferentes, a ser observado, 0s quais sdo independentes um do outro. Sendo
a primeira amostra de dados utilizada para a identificacdo do sistema e a segunda massa
de dados utilizada na validacdo do sistema. Importante lembrar que os dados extraidos

devem ser obtidos de um planta em operacdo em condicGes semelhantes.

Desta forma pode se garantir que o modelo matematico obtido representa as

caracteristicas do sistema em estudo.



7. RESULTADOS

No presente trabalho, ao se desenvolver o software de identificagdo de sistemas
utilizou-se dados j& experimentados por outros autores, dados de entrada e saida de
determinadas plantas. Com o intuito de demonstrar a funcionalidade e aplicabilidade do
trabalho segue os resultados do software a ser aplicado a dois sistemas distintos.

No primeiro exemplo, ao se configurar o software como mostra a figura 15 e
selecionar os arquivos .mat (arquivos de extensdo do Matlab), testgrafico3 e testgrafico2,
respectivamente nos campos dados de identificacdo e dados de validacéo, o programa ird
apresentar, a principio, apenas o graficos destas informacdes selecionadas, vide figura 16

Figura 15: Configuracdo parametros teste 1
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Figura 16: Grafico Dados Utilizados Teste 1

Untitled 1

Carregar Dados

rasos e Gra i axa de Decimagio———————————
Atraso em U j 3 Grau de Ndo Lineaidade ﬁ 3 Taxa de Decimagdo j 3

Grafico de Dados de |dentificacdo

T T 100
Sinal de entrada
90 [ — Sinal de saida 90+

80 H 1 80H

T0H 70+ 4
60 H 1 60 -
Inicial Identificagio——
50 1 80 B
Start

40 - 401

30 1 30

20 1 20

10 1 10}

L L L n L ol L I I L
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Fonte: Autor

Ao iniciar o sistema nestas configuracdes, sera apresentado algumas informacdes
relevantes ao usuario, tais como: termos candidatos, estimacdo parametro e o proprio
modelo do sistema.

Como mencionado no topico anterior, o algoritmo de Householder juntamente
com a taxa de reducéo de erro ERR determinam os termos que seram utilizados, ou seja,
dos 84 termos da matriz de regressores o algoritmo ir& selecionar os melhores termos,
neste exemplo dos 84 termos sera escolhida apenas 9 .

[1, u(k-1), u(k-2), u(k - 3), y(k - 1), y(k - 2), y(k - 3), ... , u(k - 1)*y(k - 2)*y(k - 3), u(k
- 2)*y(k - 1)*y(k - 3), u(k - 3)*y(k - 1)*y(k - 2), u(k - 2)*y(k - 2)*y(k - 3), u(k - 3)*y(k -
1)*y(k - 3), u(k - 3)*y(k - 2)*y(k - 3), y(k - 1)*y(k - 2)*y(k - 3)]

Destes se seleciona apenas nove termos, 0s quais representam mais significativamente
as caracteristicas do sistema.

[ y(k-1), y(k-2), u(k-2), u(k-1)*3, u(k-2)"2*y(k-3), u(k-1)"2, y(k-1)*y(k-3)"2, u(k-
1)*u(k-3)"2, u(k-2)*y(k-2)*2]

Sendo:

u = dados referentes a entrada do sistema



y= dados referente a saida do sistema.

(k-n) = argumento que indica que 0s regressores sdo tomados k a n instante.

Ainda com esta configuracdo podemos observar os parametros estimados, logo o
modelo do sistema a ser analisado.

0

=[0,9963; 0,072; —0,25; —1,76x107°; 3,74x107°%; 12,85x1073;—2,28x1075; +5,27x107°]

Modelo = —1,76x10"*u(k — 1) + 12,85x103u(k — 1)? + 5,27x10>u(k —
Dulk —3)%2+4,69x107y(k — 1) u(k — 2)% + 3,74x10"° u(k — 2) y(k — 2)? —
0,25u(k — 2) + 0,072y (k — 2) — 2,28x10 5y (k — 1) y(k — 3) + 0,9963y(k — 1)
(7.1)

Através do modelo matematico 7.1 podemos observar o comportamento do
sistema ao longo do intervalo, durante a etapa de validagéo, figura 17.

Figura 17: Graficos Resultados identificagéo 1
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Fonte: Autor

No segundo exemplo proposto utiliza-se as informagfes de uma outra planta, a
qual apresenta o comportamento demonstrado na figura 18 e sera parametrizada com 0s
valores mostrados na mesma imagem.



Figura 18: Graficos Dados Teste 2 e Teste 3
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Fonte: Autor

Apresentando as seguintes caracteristicas:
NUmero de termos candidatos: 165

NUmero de parametros, nimero de termos no modelo final: 11

Termos do modelo final:
[u2, y3*y4, u3*y2*y3, y113, ul, ud*yl*y4, u3"2, ud*y3, ud*yl1 2, ul*u2*u3, ud*y2"2]



Comportamento da saida estimada ao longo do tempo, figura 19.

Figura 19: Grafico resultados teste 2 np=11
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Fonte: Autor

Como demonstrado na figura 19 o resultado encontrado ndo é satisfatorio, mas ele
possui este desempenho devido a quantidade de parametros no modelo final, isto porque
o algoritmo escolheu termos espuarios, ou seja, o0 modelo final possui elementos
desnecessarios.

De forma a representar isto, foi alterado o nimero de parametros do modelo para
trés e foi mantida a configuracdo anterior, apresentando respostas diferentes como

exposto na figura 20

Figura 20: Graficos Resultado Teste 3np =3
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Fonte: Autor



Possuindo assim as seguintes caracteristicas:

Termos do modelo final:
[ u2, y3*y4, u3*y2*y3]

6 =[1,272;1,541x1073;1,813x107° ]

Modelo final: 1,272u(k-2) -1,541x1073y(k-3)y(k-4) + 1,813x10~°u(k-3)y(k-2)y(k-3)
(7.2)



8. CONCLUSAO

Com o desenvolvimento do software, observou-se que 0 tempo para a
identificacdo de sistemas mostrou-se relativamente baixo, sempre realizando a tarefa
proposta na casa dos segundos, comprovando que o sistema possui uma boa agilidade,
visto que para calcular tais tarefas manualmente levaria um tempo maior, principalmente
dependendo da sua complexidade, aléem da possibilidade de erros humanos durante os
calculos.

Devido aos diversos testes, pode-se verificar que os objetivos propostos foram
atendidos, como desenvolvimento de interface que possibilitaria a identificacdo de
sistemas, tratamento adequado aos dados utilizados e utilizacdo do software para diversos
sistemas.

No decorrer do projeto observou algumas limitacbes e algumas possiveis
melhorias que podem ser feitas no trabalho, dentre estas ressalta-se a criagdo de uma nova
interface com o usuario, que permitiria a selecdo do niumero de parametros contidos no

modelo final, o qual foi comprovado na se¢édo anterior.

Um mudanga de maior impacto seria o desemvolvimento de um sistema de aquisi¢do de
dados, o qual poderia ser acionado por meio da interface com o usuario, coletando as

resposatas do sistema excitado com os sinais estipulados pelo usuario.

Além do desenvolvimento de mais uma janela, ou aba, contendo as respostas

obtidas, proporcionando uma melhor visualizacéo das respostas do sistema.
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ANEXO A - ROTINA PARA GERACAO DA MATRIZ GENERICA

clear

clc

syms y k u
a=2;b=2;grau = 3;

c= atb;

m=1;

i=1;

f=c+1;

V = sym (ones(1l,f));

% Cria o vetor base

for j=1l:c
if j<=a
$V(1l,3) = dado u(atrasoX -(j-1):tam dado u - J);
V(1l,j) = sprintf('u(k-%d)"',3);
else
e=j-a;
$V(1l,j) = dado_y(atrasoY -(e-1):tam dado y - e);
V(1,j) = sprintf('y(k-%d)',e);
end
end
\Y

% Atraso 0 em x
if a==
if grau==
R=V;
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
R(i,m)=V(i,J)*V(i,31);
m=m+1;
end
end
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
R(l,m)=V(l,])*V(l,]l)*V(l,jz),'
m=m+1;
end
end
end

else
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
for 33=1:f
R(i,m)=V(i,J)*V(i,31)*V(i,32)*V(i,]3);
m=m+1;
end
end
end
end
end



o)

% atraso 1
elseif a==
if grau==
R=V;
elseif grau==2
for j=1:f
for jl=1:f
R(l,m)=V(l,j)*V(l,jl),‘
m=m+1;
end
end
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
R(l,m)=V(l,j)*V(l,jl)*V(l,j2),'
m=m+1;
end
end
end

else
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
for j33=1:f
R(i,m)=V(i,3)*V(i,31)*V(i,32)*V(i,]3);
m=m+1;
end
end
end
end
end

)

% atraso 2
elseif a==2
if grau==
R=V;
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
R(i,m)=V(i,3)*V(i,31);
m=m+1;
end
end
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
R(i,m)=V(i,3)*V(i,J1)*V(i,]j2);
m=m+1;
end
end
end

else
for j=1:f
for jl=1:f



for j2=1:f

for j3=1:f
R(i,m)=V(i,3)*V(i,31)*V(i,32)*V(i,]3);
m=m+1;
end
end
end
end
end
% Atraso 3
elseif a==
if grau==
R=V;
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
R(i,m)=V(i,73)*V(i,31);
m=m+1;
end
end
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
R(i,m)=V(i,j)*V(i,J1)*V(i,32);
m=m+1;
end
end
end
else
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
for §3=1:f
R(i,m)=V(i,j)*V(i,J1)*V(i,32)*V(i,33);
m=m+1;
end
end
end
end
end
% Atraso 4
else
if grau==1
R=V;
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
R(i,m)=V(i,3)*V(i,J1);
m=m+1;
end
end
elseif grau==
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f

R(i,m)=V(i,]3)*V(i,31)*V(i,32);



m=m+1;
end
end
end

else
for j=1:f
for jl=1:f
for j2=1:f
for j3=1:f
R(llm):V(llj)*V(lljl)*v(llj2)*V(llj3);
m=m+1;
end
end
end
end
end

end

R
Reg=unique (R)

Comp=length (R)



