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e interpretabilidade. Aspectos praticos da identificag® d conhecida dentro desta classe é constituida pelos modelos
ses modelos sédo também apresentados e ilustrados atravésmhe estrutura (N)FIR- (Nonlinear) Finite Impulse Res-
dois casos de estudo envolvendo um processo simuladopinse— em que a saida do sistema em um dado instante de
polimerizacéo isotérmica. tempo discreto é representada utilizando amostras passada
apenas dos seus sinais de entrada (Sjoberg et al., 1995; Nel-
PALAVRAS-CHAVE : Modelagem, Bases de Funcdes Ortotes 2001; Campello and Oliveira, 2007). A auséncia de re-
normais, Laguerre, Kautz, GOBFs, Identificacdo Lineapyrszo de saida nesses modelos, no entanto, possui um preco.
Identificagéo Robusta, Identificacéo N&o Linear, Modelos dfgta-se da guantidade elevada de termos no vetor de regres-

\olterra, Modelo$=uzzy Modelos Neurais. sdo, especialmente na representacéo de sistemas com dina-
micas (de tempo discreto) lentas. A quantidade de termos de
1 |NTRODU(;AQ regresséao é proporcional a quantidade de parametros desco-

nhecidos do modelo, sendo que esta relagdo é exponencial
A crescente complexidade dos processos de producao e ajgira a grande maioria dos modelos nao lineares de propdsito
manda por alta eficiéncia em plantas industriais imp&em regeral, como sera visto em se¢des subseqientes. Uma estraté-
tricBes cada vez maiores aos sistemas de controle assogia para contornar esse problema é utilizar uma outra subca-
dos. Com o objetivo de aprimorar o desempenho desses seggoria de modelos sem realimentacao de saida, a dizef, aque
temas, varias estratégias de controle avancado tém sieo pes dotados de estrutura (N)OBHNonlinear) Orthonormal
postas. Dentre as mais bem sucedidas, destacam-se aquBtsss FunctiongSjoberg et al., 1995; Nelles, 2001; Cam-
gue utilizam modelos matematicos dinamicos dos processopslio and Oliveira, 2007).
a serem controlados, como as estratégias de controle predi-
tivo (Model Based Predictive Controllers MBPC ou MPC) Modelos (N)OBF possuem estrutura d.esenvolvida através
(Garcia et al., 1989; Soeterboek, 1992; Clarke, 1994; cfe bases de funcdes ortonormais (Ninness and Gustafs-
macho and Bordons, 1999; Henson, 1998; Allgower angP": 1995; Ninness and Gustafsson, 1997), como as func¢des
Zheng, 2000; Oliveira et al., 2007). Nessas estratégias,d§ Laguerre e Kautz (Broome, 1965; Wahlberg, 1991; Wahl-
modelo faz um papel crucial ao prever o comportamento d?erg, 1994; Wahlberg and Makila, 1996) ou as fungoes or-
namico do processo e assim permitir a tomada de decisgpormais generalizadaG¢éneralized Orthonormal Bases of

por parte do controlador de forma antecipativa e com ba&é/nctions— GOBFs) (Heuberger et al., 1995; Van den Hof
em critérios de otimalidade. et al.,, 1995; Ninness and Gustafsson, 1997). Essas fun-

¢bes tém sido amplamente utilizadas no contexto de mode-
Modelos de sistemas dinamicos sdo usualmente construidlagem e controle de sistemas lineares e néao lineares (e.qg.
segundo a bem conhecida estrutura (N)ARXNonlinear) ver (Heuberger et al., 2005; Oliveira et al., 2007) e refe-
Auto-Regressive with eXogenous inputem que a saida do réncias inclusas), especialmente porque os modelos dinami
sistema em um dado instante de tempo discreto é represeas correspondentes exibem varias caracteristicas deisgja
tada utilizando amostras passadas dos seus sinais desamtradis como (Dumont and Fu, 1993; Nelles, 2001; Heuberger
saida (E/S) (Sjoberg et al., 1995; Nelles, 2001; Campelio art al., 2005):i) Auséncia de realimentacao de saida e, con-
Oliveira, 2007), como nos modelos polinomiais (Leontaritiseqiientemente, de erros de previsdo, o que leva a modelos
and Billings, 1985). Embora essa abordagem possua uma s#&is precisos, ao desacoplamento natural das multiplas sai
rie de propriedades interessantes, tal como permitirsepre das em modelos multivariaveis e a um conjunto de proprie-
tacBes parcimoniosas mesmo de sistemas instaveis (memdiaales estatisticas favoraveis a estimacdo numérica éaquel
infinita), além de outras vantagens discutidas, por exemplmodeloslineares nos parametroga algoritmo de minimos
em (Aguirre et al., 2002; Corréa and Aguirre, 2004), unguadradosij) Nao é necessario conhecer os termos passados
dos seus principais problemas € que a caracteristica autelevantes dos sinais de E/S do sistema, cujo procedimento
regressiva em geral leva a uma elevada sensibilidade a ds-determinag¢éo nao é trivial, particularmente no caso nédo
colha da ordem dos modelos e causa a recurséo de erros tijeear; i) E possivel aumentar @apacidade de represen-
podem comprometer a qualidade de previsao dos mesmts;dodos modelos meramente incrementando o nimero de
especialmente em horizontes de previsdo longos. Essa fim¢des ortonormais na base) E garantido que a represen-
racteristica € indesejada em determinadas situacdesgmatitacdo de um sistema estavel é também estayé&tpbustez
particularmente em aplicagBes de controle preditivo. Biar e a estimativas pouco precisas do atraso de transporte do sis-
razao, estruturas alternativas para a modelagem de sgstertgana, tolerancia a dindmicas ndo modeladas e sensibilidade
dindmicos tém sido investigadas. reduzida aos parametros estimados.

Uma abordagem de particular interesse para contornar o pf@-presente trabalho apresenta uma visao geral do estado da
blema mencionado acima € a utilizacdo de modelos sem ate na area de identificacdo e controle de sistemas dindmico
alimentacdo de saida (Nelles, 2001). A subcategoria maitravés de modelos do tipo (N)OBF. Por simplicidade e sem
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perda de generalidade, apenas o caso SEBle Input—

Single Outpytsera considerado. O trabalho estd separado
em duas partes principaia) identificacéo; ) controle. A

parte de identificacdo € descrita no presente artigo, estand > i

organizada conforme sera apresentado a seguir. A parte de h(k)g;(k) = Z ;(K) Z cigi(k) =
controle, por sua vez, é abordada como continuagdo, em um®~=° r©=0 i=1

o0

segundo artigo (Oliveira et al., 2007). i s
=Dy ¢(r)dilk)
A secdo 2 deste artigo discute o problema de identificacdo i=1 k=0

de sistemas dinamicos lineares através de modelos com es- ®)
trutura OBF, mclumdo' a identificacdo robusta d? modelog utilizando a propriedade de ortonormalidade das func¢des,
com incertezas parametricas estruturadas. A se¢éo 3 aborgg , &

identificacao de sistemas néo lineares, apresentandemifer

tes possiveis realizacdes de modelos com estrutura NOBF.

A secéo 4 discute comparativamente as diferentes aborda-

gens reportadas nas secdes anteriores, enquanto a secao 5

apresenta uma série de alternativas para o projeto das bases e 1 sei=j

de funcdes ortonormais que equipam os modelos correspon- > di(r)g;(k) = { o 4)
dentes. Na secdo 6, descreve-se dois casos de estudo en- x=0 0 sei#j

volvendo um processo de polimerizagdo isotérmica e, final-

mente, apresentam-se as conclusées na secao 7.

2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS LINEA- tem-se de (3) que os coeficientes da série sdo dados por
RES

A idéia por trds dos modelos dinamicos lineares com estru-
tura OBF é fundamentada na propriedade de completude das o0
bases ortonormais de Laguerre, Kautz e GOBFs. Essa propri- cj =Y h(r)e;(r) (5)
edade garante que qualquer fungdo do espgoo) pode k=0
ser aproximada com precisao arbitraria por uma combinagao
linear de funcdes de uma dessas bases. Em outras palavras,
para qualquer fungdb(x) : N — % quadraticamente soma-
vel em|0, c0), isto €377 h(k)? < oo, existe um inteiro A idéia da representagcdo OBF em modelos dinamicos é de-
n > 0 tal que para qualquer> 0 tem-se senvolver a resposta ao impulso do sistema através de uma
base de funcdes ortonormais. Esse desenvolvimento é pos-
sivel para sistemas dindmicos (BIBO) estaveis, cuja réspos
9 ao impulso é absolutamente (e portanto quadraticamente) so
- . mavel. E importante lembrar que sistemas com integradores
> (h(n) = ci@-(m)) < e (1) : >
possuem resposta ao impulso com energia infinita, e portanto
nao se enquadram no requerimento acima. Como em geral a
presenca de integradores em um sistema real é conhecida,
pode-se modelar a variagdo da saida do sistema ao invés do
seu valor absoluto, o que é equivalente a retirar o(s) iategr
dor(es) da malha de identificacao.

xk=0 i=1

onde{ ¢1(k), - ,dn(k) } € 0 conjunto com as primeiras
funcBes ortonormais da basesg- - - , ¢,, S80 escalares. Por-
tanto, a representagégr) = S ci¢;(k) converge para
h(r), sendo exata parainfinito, ou seja A equacdo de convolugdo que descreve um sistema di-
namico linear, causal, invariante no tempo e considerado

em repouso para instantes de tempo negativo, € dada por
k

00 y(k) =>,._o h(m)u(k —m), ondeu(k) € aentradanoins-
h(k) = Z cidi(k) (2) tante discretd:, y(k) € a saida naquele instanté&.@n) é a
i=1 resposta ao impulso do sistema. O desenvolvimento apro-

ximado da fungéo de resposta ao imputsem n fun¢des
ortonormais € realizado de forma tal que o modelo de convo-
Para qualquer inteirp > 0 tem-se de (2) que lugdo é representado como:
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Kautz requer um nimero menor de fung¢des para representar
sistemas com dindmicas dominantes mal amortecidas (osci-

<>
—~
Ny
-
I
1~
>

(m)u(k —m) latérias). As bases de Laguerre e Kautz sdo realizacdes par-
m=0 ticulares das bases ortonormais generalizadas (Van den Hof
ko et al., 1995; Ninness and Gustafsson, 1997), onde as fun-
= Z cigi(m)u(k —m) ¢cBes ndo sdo necessariamente parametrizadas apenas por um
m=0i=1 (6) Unico polo ou par de pélos. Em fungéo da flexibilidade adici-
n k onal resultante da incorporagéo de multiplos modos, asbase
= i > di(m)ulk —m) generalizadas podem requerer um niimero menor de funcdes
=1 m=0 para a representacdo de um dado sistema. Por outro lado,
" requerem uma maior quantidade de informagdwiori so-
= cili(k) bre as suas dindmicas dominantes. Por esta razdo, as bases
=1 de Laguerre e Kautz ainda sdo mais amplamente difundidas

i . ~ e adotadas na literatura (e.g. ver (da Rosa et al., 2007) e
onde o termol;(k) € a convolugéo da entrada com ai-  referancias inclusas); em especial a primeira, que sesi-con

esima funcéo ortonormas; no instantek. Como cada fun- gerada nos desenvolvimentos subsegiientes do presente tra-
¢do da base ortonormal pode ser associada, a partir da trgfign .

formada Z, a uma funcéo de transferéncia que define um fil-

tro linear, o termol; é simplesmente o resultado de umaAs fungdes ortonormais séo recursivas, isto#éaima fun-
filtragem do sinal de entrada, isto é,/;(k) = ®,(q) u(k), ¢&o pode ser escrita em funcdo(da 1)-ésima. Logo, € pos-
onde®;(q) é a fungdo de transferéncia discretaieésima sivel escrever a dindmica do conjunto de filtros ortonormais
funcdo ortonormal representada no operador deslocameatmavés de uma equacdo de estados (Oliveira, 1997). Nesse
q, sendog u (k) = u(k + q). O conjunto de funcdes de trans-caso, 0 modelo em (6) pode ser representado em espago de
feréncia dos filtros associados & bem conhecida base de ggtados, como:

guerre (Wahlberg, 1991), por exemplo, € dado por:

1(k+1) = Al(k) + bu(k) 8)
T /1 e
O,(2) = Z{s(k)} = V;_‘; (12 _2) =12,
@) g(k) = H((k)) 9)

ondep € {R: |p| < 1} é o pblo estavel que parametriza as

fungdes ortonormais. Note que para- 0 obtém-se a base onde o vetor de estaddgk) = [I1(k) --- 1,(k)]" é cons-
®;(z) = z~% ou, equivalentement&®; (q) = ¢—%, 0 que im- tituido pelas saidas dos filtros ortonormais{e 0 mapea-
plical;(k) = ¢ *u(k) = u(k —i). Logo, pargp = 0 0 mo- mento estatico (equacéo de observac¢éo) dado pela combina-
delo em (6) pode ser rescrito comg:) = >, c;u(k—1i), ¢ao linear desses estados, isto &

isto €, o modelo classico FIR (Ljung, 1999). Tem-se, por-

tanto, que a base ortonormal FIR é um caso particular da .

base de Laguerre. A base FIR, porém, geralmente requer _ o

quantidades elevadas de termogara proporcionar aproxi- H(Ak) = Z cili(k) (10)
macdes precisas, especialmente na representacao deasistem

com dindmicas (de tempo discreto) predominantemente len- i .

tas. A insercdo de dinamica nos filtros de Laguerre em (7, Matriz A e o vetorb na equacéo (8) dependem apenas da
através de um pélp ndo nulo, ameniza significativamente®@se de funcdes ortonormais. No caso da base de Laguerre
esse problema ao incorporar na base conhecimeeptiori  (€M-seé (Dumontand Fu, 1993; Oliveira, 1997):

a respeito do comportamento dindmico do sistema (Ninness

and Gustafsson, 1995; Ninness and Gustafsson, 1997). De

=1

fato, quanto mais préximo o pdlo estiver da dindmica domi- p 0 0 --- 0
nante do sistema, menor ser a quantidade de fungbes na base 1—p? » 0 --- 0
necessarias para aproximar o sistema com dada precisdo. , (=p)(1 = p?) 1—p? p - 0
A base de Kautz (Wahlberg, 1994) é uma generalizag&o da : : ST
base de Laguerre onde as fungdes séo parametrizadas porum | (—p)"~2(1 —p?) (-p)"~3(1 —p?) D
par de pélos complexos conjugados. Por estarazéo, a base de (12)
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gue garantam a um determinado modelo uma representacao
T fiel do sistema de interesse. Nestes casos, um procedimento
b=+1-p [ 1 —p (=p? - (=p)"! € a incorporacdo de incertezas associadas aos Barémetros do
(12) " modelo. Modelos com incertezas paramétricas sdo a base de
rsos algoritmos de controle denominados de Robustos.
m modelos com fungdes ortonormais, como os representa-
0§ pelas equacdes (8) a (10), tem-se:

ondep é o pdélo de Laguerre. O modelo com dinamica d ve
Laguerre é ilustrado na Figura 1, onde se observa a rec
séo dos estados através da disposicao em cascata dos fil
representados no plano Nota-se que, uma vez escolhido

0 poélo de Laguerre (ver se¢do 5), o modelo é completa- n
mente determinado pelos coeficientgs da série em (10). g(k) = Zcili(k) = c"l(k) (13)
Se a resposta ao impulso do sistema estiver disponive$ esse i=1

coeficientes podem ser calculados analiticamente através d

equacdo (3) Essa abordagem n&o paramétrica, no entantq, .. . " .

quag (.) 3 9 130 p B finindo ¢;(¢;) como os parametros incertos do modelo,
embora seja simples e matematicamente fundamentada, PQ 8ga—se a
ndo ser eficaz em problemas praticos. A razéo é que a res- ’

posta ao impulso do sistema, quando disponivel, pode conter

ruido e/ou dindmicas ndo modeladas. Uma abordagem mais n
eficiente € considerar os coeficientgs como parametros gk, e) = Zci(ei)li(k) = c(e)T1(k) (14)
a serem estimados numericamente utilizando dados de E/S i=1

do sistema, o que pode ser realizado de forma simples utili-
zando glgoritmos de es_timagéo linear (e.g. minimos quadidigecs ¢ um vetor cuja-ésimo elemento é;, que por sua
dos) (Ljung, 1999; Aguirre, 2004). vez, representa a incerteza relativa ao parametro

7

Finalmente, € importante salientar que, embora nenhuyy seqiiencia, duas abordagens para estimagao robusta dos
atraso de transporte esteja explicitamente represen@dog ametros do modelo com bases ortonormais e suas incer-
descricdo acima do modelo, as fungbes ortonormais Sag o sz0 apresentadas (Oliveira, 1997; Oliveira et #8)19
capazes de representar dinamicas com essa caracterisitiimeira assume a medida de um conjunto de dados de en-
(Makila, 1990; Fu and Dumont, 1993). N&o obstante, podér, g, e saida do processo e a utilizagdo de métodos de iden-
se incorporar explicitamente ao modelo qualquer mformagfﬁﬁcagéo robusta baseados na abordagem UBBkfown

aproximada disponivel sobre o atraso real do sistema, 0 9§t Bounded Erroy (Milanese and Belforte, 1982). J4 a se-
permite uma redu¢éo no numero de fungdes e respectivos Bl]nda assume o conhecimeatgriori da incerteza do mo-

delo associada com a resposta ao impulso do processo. Em
“@%L*ﬂ 1opz] J1op2 (Moreira, 2006), um algoritmo baseado nesta segunda abor-
z—p zZ—p zZ—p
1(k) 2(k)

dagem, para calculo dos limites de incerteza no modelo, é
j(k) apresentado.

No contexto de controle robusto, usualmente a representa-
¢do das incertezas no modelo é aproximada por formas ge-
Figura 1: Modelo OBF com dinamica de Laguerre. omeétricas no espago formado pelos parametros, e.g., um
politopo, um ortotopo ou um elipsoéide (Walter and Piet-
- . . IJ_ahanier, 1990; Favier and Arruda, 1996). As abordagens
tros necessérios para modela-lo com uma dada preciséo. Pata. ; .
. ~ aqui mencionadas representam o espago de incertezas pa-
tanto, basta substituit(k) por u(k — 74) na equagéo (8), - . A . i
. : ramétricas como um ortotopo, isto €, a incerteza relativa
ondery € o atraso estimado. . . L L
ao modelo estd associada a um valor minimo e méximo
» . para cada parametro, ou;(g;) € [Cimin, Ci,max]- O Pro-
2.1 Identificacdo Robusta blema de identificacdo robusta com modelos de Laguerre

. . ) i usando aproximac®es elipsoidais € relatado em (Wahlberg
Muitas vezes um Gnico modelo linear ndo € capaz de reprgnd Ljung, 1992).

sentar adequadamente um sistema complexo. Uma das possi-
veis razdes é a presenca de perturbagbes externas, que poddormulacéo do problema de identificagdo robusta UBBE é
inviabilizar a obtencao de um conjunto Unico de parametresostrada a seguir. Seja 0 modelo (13) de um dado processo.

INote que a resposta ao impulso de um sistema BIBO estévet-necé) erfo da saida deste modelo em relagéo a salda do processo,

sariamente se anula ou tende assintoticamente a zero campo,te que €M dado instante de tempgoe para um dado conjunto de
viabiliza o truncamento da equagéo (5). parametrosg;, € definido por:
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terminar uma aproximacéo na forma de um ortotGplami-
e(k) =y(k) —g(k) (15) tante exterior &, S C O, é proposta em (Milanese and
Belforte, 1982). Neste algoritmo, assumetsg)| < emax

ondey(k) ¢ a saida medida do processg(#) ¢ a saida do (constante) e tem-se que cada limif@,i, € c; max do inter-

modelo para o conjunto de pardmetrgsAssuma que (k) valo de incerteza do parémengsi) é associad_o a um pro-
satisfaca a: blema de programacéo linear, onde as restrices sdo o do-

minio de pertinéncia de(e), i.e. S. Assim, o célculo do
ortotopoO exterior aS requer a resolugéo derproblemas
e(k) € [emin(k), emax(k)] (16) de programacdo linear, cada um com Bestri¢oes.

o . . . A segunda abordagem de identificacdo robusta considerada
ondeein (k) € emax (k) s8o limites (inferior e superior) para hagte trabalho & apresentada a seguir (Oliveira, 19972 Sej

o erro do modelo no instante Em principio, esses limites 1, coniunto dels realizagdes da resposta ao impulso que
sdo assumidos conhecidos, ou seja, passiveis de dEtermP%?)'resenta a incerteza sobre o processo, isig,&), m —

¢éo. No entanto, pode-se arbitra-los, com os seguint@srisc; , M. Assuma que o espago formado pelos parametros

i) o problema de identificacédo robusta dos parametros ndo ﬁ‘%éertos do modelo & um ortotopo; portanto, cada parametro
solugao caso os limites sejam subestimadosi) @solu¢do g yaqo por:

ser excessivamente conservativa para limites supereiigna
(conservativos).
. . . . o ci(ei) = ¢ + eilAg; (18)
Dadas as considerac¢des acima e um conjunto infciatie-
finido de forma a conter todos os possiveis valores para Qs . .
R ; S —comle;| < 1, ousejaci(e;) € [Cimin, Cimax]|- Através
parametrog;, o problema de identificacdo robusta conS|st(a = : ' . .
. a equacéo (5), tem-se que cada resposta ao impulso esta
em encontrar um sub-conjunto ¢, dado porS, contendo ; A
gfsomada a um modelo, isto é:

valores para; que sejam consistentes com as equacoes (1
(15) e (16). O resultado deste problema é a identificacédo de

um conjuntoS de valores admissiveis para os parametyos >0
do modelo (13). Cim = hn(k)e; (k) (19)
k=0
SejaN o numero de medidas de entragg:) e saiday(k)
disponiveis do processo. A partir da representagéo em edtgrtanto, de todos os elementos,, m = 1,..., M, chega-
dos da base ortonornfalpode-se calcular o vetdfk) para S€ a0s limitesc; min, ¢imax] para cada parameti@omo:
k =1,...,N. Portanto, utilizando o conjunto de medidas
disponiveis e supondo uma representacdo exata do politopo c = min e
. 7,min — 1,1
formado pelo conjunt®, tem-se que: ’ m=1,..,M
(20)
Ci,max = m:Hlla,X]W Ci,m

S = { Cc: U(k) - emin(k) < CTl(k) <

_ E importante destacar que as caracteristicas positivas da
Y(k) + emax(k), k=1, N 517) identificacdo de modelos com estrutura OBF citadas ante-
riormente permanecem validas no contexto de identificacdo
e c(e) em (14) representa entdo todos os veterésl que robusta apresentado nesta se¢do. Uma delas é a ndo necessi-
cc S. dade da definicda priori da ordem e atraso do processo, 0
gue representa uma vantagem em relacdo aos modelos com
Baseado na definicdo do conjurficem (17), tem-se que a estrutura ARX ou ARMAX. Além disto, em relacdo aos mo-
obtencéo dos limites de incerteza dos parametrog(ég  delos com estrutura FIR, a diminuicdo do nimero de para-

pode ser feita utilizando diversos algoritmos de identiite.  metros a identificar reduz a complexidade do algoritmo de
robusta descritos na literatura como, por exemplo, (M8ane identificacdo robusta.

and Belforte, 1982; Norton, 1990; da Silva, 1995). Um pro-
blema com essa abordagem é que o conjuhtdefinido = = )
em (17) forma um politopo cuja determinacdo pode se to'fr)i IDENTIFICAGAQ DE SISTEMAS NAO LI
nar muito complexa a medida que o nimero de medidas au- NEARES

menta. Para contornar esse problema, um algoritmo parade- ... . . ~
P 9 P %\ justificativa do modelo OBF linear apresentado na se¢éo 2,

2Equagcdes (8), (11) e (12) para a base de Laguerre. onde 0 mapeamento estatitpem (9) é dado por uma com-
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binacéo linear dos seus argumentos, advém do desenvolinear tipo FIR discutido na se¢éo 2, sendkeonel’,,, uma
mento da resposta ao impulso do sistema através de uma bgeeeralizacdo de:-ésima dimensdo da fungdo de resposta
ortonormal. Uma questdo importante é se é possivel simples» impulso daquele modelo. E também uma realizacdo es-
mente substituir o mapeamento linéapor um mapeamento pecifica de entrada-saida do tipd) = G ({u(r)}___),

nao linear de forma a obter um modelo capaz de representandeG é um operador nao linear. Boyd e Chua (Boyd and
também dinamicas nao lineares. Nesse caso o modelo §ua, 1985) mostraram que o modelo em (22) pode aproxi-
ria descrito por uma dinamica linear que relaciona a entrad@ar com precisao arbitraria qualquer sistema que admita des
u(k) aos estados ortonormdigk) seguida de um mapea- cricdo de entrada-saida através de um oper@aontinuo e
mento estatico entre esses estados e a $éidaou seja, um comfading memory, desde que a entradaseja limitada in-
modelo do tipdViener(Campello and Oliveira, 2007). Nessaferior e superiormente. Esses requerimentos abrangem uma
secao sao discutidas implementagfes ndo lineares para o agpapla classe de sistemas reais.

radorH que séo de particular interesse no presente contexto ) B ) . )
porque, entre outras razdes, podem ser justificadas (iaterp® Problema de identificacdo de sistemas néo lineares uti-
tadas) sob o ponto de vista matematico. lizando modelos de \olterra remete imediatamente ao pro-

blema de estimagé&o d&ernelsdo modelo, que tem sido in-
A forma do mapeamento estatiép determina uma realiza- vestigado por décadas (Eykhoff, 1974; Billings, 1980; $che
¢do especifica de modelo com estrutura (N)OBF. As realizaen, 1980; Rugh, 1981; Doyle Il et al., 2002). A principal
¢bes néo lineares consideradas nesse trabalho podem sedificuldade é que okernelsséo, em principio, funcdes ndo
das descritas utilizando uma formulacao unificada onde egs@&ametrizadas que s6 podem ser mensuradas se suas contri-
mapeamento é representado de folimear nos parametrqs bui¢8es individuais puderem ser separadas da resposita tota
como: do sistema (Schetzen, 1980). Uma abordagem simples e di-
reta pode ser obtida se cada elemento de cada urkettos
nelsfor tratado como um parametro independente a ser esti-
HA(K) = (k)" ¢ (21)  mado (Doyle Il et al., 2002). Nesse caso, 0 modelo de Vol-
terra (22) torna-se linear nesses parametros e algoritmos d
senda¢ € R#*! um vetor de parametros a serem estimados&stimacao classicos podem ser aplicados. Essa abordagem,
(k) € ®#>1 um vetor de regresséo que depende apenas d¥gentanto, usualmente torna o modelo sobre-parametrizado
estados ortonormalék). O modelo linear discutido na segdol0go, € importante reduzir sua complexidade antes do proce-
anterior, por exemplo, pode ser colocado nessa forma sifimento de estimacao de forma a melhorar o seu condiciona-
plesmente fazendp = n, ¢ = [c1---¢,]T e A(k) =1(k). mento numeérico e reduzir a variancia do estimador. Uma es-
Alternativamente, pode-se inserir um termo aditijoca- tratégia de particular interesse para lidar com esse prahle
paz de representar nivel constante ndo nulo na saida @éginalmente sugerida por Wiener (Wiener, 1958), € o de-
sistema, bastando para isso fazge= [co ey - cn]T € senvolvimento dogernelsde Volterra através de funcées de
A(k)=[1 1(k)T]T. Nesse caso o modelo é denominad&ase ortonormal, conforme discutido a seguir.
afime o nimero de elementos no vetor de parametros a se-
rem estimados g = n + 1. 3.1.1 Modelo OBF-Volterra

Por hipotese, oskernels h,, em (22) sédo tais que
3.1 Modelos de Volterra B (ki,- -+ km) = 0 parak; > ep, (Vi € {1,---,m}). Os
Modelos de Volterra de tempo discreto assumem que o si€mMelssao, portanto, absolutamente somaveis@n), o

tema admite a seguinte descrigdo polinomial de ordgm 9due significa que o modelo € estavel. Logo, esseaels
(Schetzen, 1980; Rugh, 1981: Doyle Ill et al., 2002): podem ser desenvolvidos em funcdes de base ortonormal.
A seguir assume-se, por simplicidade e sem perda de ge-

neralidade, que todos d®rnelssdo desenvolvidos através
de uma mesma base de fun¢des. Nesse caso, o desenvolvi-
mentom-dimensional dkernelde graumn qualquer é dado

M m m
y(k) = Z Z Z hon (b1, ka, - s ki) Hu(k_kj) por (Schetzen, 1980):
(22)
ondeu, y e h,, S0 a entrada, a saida e karnel (nU-
cleo) dem-ésimo grau, respectivamente, sengpa quan-

tld.ade de elementos a partlr d~a quakernel hm € as§u-’ ada excitagdo de entrada se anula ou decresce de forma o&pidiciente
mido nulo em qualque_r dimensao. .Essa representacao € ¢lgx que nao seja significativa apés um dado periodo finiterdpd, o que
ramente uma generalizacéo 8i&-ésima ordem do modelo basicamente remete a sistemas estaveis com estado eftaciorico.

3Sistemas corfading memonrg&o aqueles para os quais a resposta a uma
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¢ =1lco 1 Cn €11 C21 C22 -+

B (K1, - Z Zc“ ,,,,, ZMH@] ) (23)

i1=1 im=1 Cny, 1 Cny,2 " an,nz]
(27)
onde¢; € ai-ésima funcdo ortonormal da base g sao os
coeficientes do desenvolvimento, dados por:
P AR) = [1 Lk) - Lo(k) LE)? LELE) k)
Ay (R (R) Doy ()2 (R) -+ Doy (R)2 )T
(28)

Civrooim = 0 Y hm(ky oo k) [ ¢4, (k)

k1=0  km=0 j=1 sendo a ordem da dindmica de estados em (8) dada por
(24) n = max{ni,ny}. Nesse caso, o nimero de parametros do

modelo é dado pgi = (n + na + 2ny + 2)/2.
Note que para &ernelde 1o grau#: = 1) o desenvolvi- Pat = (n + 2 + 2m )/

mento acima é equivalente ao desenvolvimento da resposta
a0 impulso do modelo linear de convolugéo visto na secdo$:2 Modelos FuzzyTS

Das equacdes (22) e (23), lembrando  qu&s modelosfuzzydo tipo Takagi-Sugeno (TS) s&o consti-

Bn(ky,---  km) =0 para k; >e¢,, pode-se rescrever tuidos por um conjunto d@/ regras (implicacdes) do se-
o modelo de \olterra como: guinte formato (Takagi and Sugeno, 1985; Yager and Fi-
lev, 1994; Babuska, 1998):
M o
=> > - Zcz], ,ZmszJ (25) R: SE 2, é X/ E .- Ex, é X!
m=14;=1 im=1 (29)

ENTAO y = fi(21,...,2n)
ondel; é a saida dé-ésimo filtro ortonormal (i.e. @-ésimo _
estado), dado pd(k) = ZT 0¢1( T)u(k — 7). Por razdes onde R denotaa-ésimaregrag; € X, CR(j=1,---,n)
praticas, os modelos de 2a ordehd & 2) sdo aqueles usu- S80 as variaveis de entrada (varlavels da premlssa)
almente adotados tanto em problemas de natureza acau& Y CR € a variavel de saidg; (i = 1,---, M) séo
mica como em problemas reais (Billings, 1980; Dumont antéin¢des que relacionam as entradas do modelo com sua
Fu, 1993). Ainda por razées praticas, 0s desenvolvimentgaida eX; séo conjuntosfuzzy definidos sobre os uni-
doskernelsde 10 e 20 grau s&o truncados em quantidages Versos de’ discursX; das respectivas variaveis, ou seja,
en, de funcdes ortonormais, respectivamente. Nesse casoX¢: X; — [0,1].

modelo é reescrito como: . . , . .
A inferéncia de um valor de saidea partir de um conjunto

especifico de valores de entrada é simplesmente calculada
como a média ponderada das saidas individuais de cada re-

1 no 71
k) = co+ Z ciy liy (k) + Z Z Civia iy (B) Ly (B) gra, Como segue:

i1=1 i1=1143=1

(26)
. - - . . w; filT1,..., @
ondecy é um coeficiente de ordem zero adicional inserido Z i filn n)
apenas para a representagao de eventual nivel constante ndo Y - (30)
nulo na saida do sistema. Note que, para fins computacionais, Z w;

os coeficienteg.) podem ser considerados como parametros
a serem estimados numericamente. Logo, uma vez que qual-
quer par de coeficientes; e c; ; multiplicam o mesmo fator ondew; € o nivel de ativac¢adi(ing weigh) dai-ésimaregra,
1;(k)l; (k) no termo de 2a ordem, ambos os coeficientes pdado por:
dem ser representados através de um Unico parametro a ser
estimado, conforme previsto na equacéo (26). . , .

w; = Xj(z1) X3(w2) -+ X (2n) (31)
Considerando portanto os coeficientges como parametros
a serem estimados, o0 modelo (26) pode ser rescrito na fori@ageno e seus colaboradores (Takagi and Sugeno, 1985; Su-
em (9) e (21) definindo os vetorask) e ¢ em (21) como:  geno and Kang, 1986; Sugeno and Kang, 1988; Sugeno and
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Tanaka, 1991) propuseram originalmente a utilizacao de fulocais podem possuir qualquer estrutura no que se refere a

¢Oes afins nos conseqientes das regras, ou seja: suatopologia dindmica. Para modelos locais lineares com es
trutura FIR, por exemplo, basta redefinir as variaveis da pre
n missa coma; = u(k — 1), -+, 2, = u(k — n), ondeu(k)
filar, .. ) = 6) + Z 9;‘_ x; (32) € aentradado sistema dinamico no instante
j=1

3.2.1 Modelos OBF-TS
Essa escolha permite uma interpretacdo matematica simples

do modelo como uma interpolag&o de diferentes modelos [§m caso particular no contexto de modelos TS dinami-
cais afins e |mp||ca gue a saida em (3(m1éar nos paré_- cos é obtido utilizando modelos locais com estrutura OBF

metroshj, - -- ,0. (i = 1,---, M). Logo, esses parametros(Nelles, 2001; Campello, 2002). Nesse caso, as entradas do
podem ser estimados utilizando algoritmos de estimacéo Modelo TS sdo dadas pelas saidas do conjunto de filtros orto-
near. normais, isto éz; = l1(k),- -+ ,x, = l,(k), 0 que equivale

a implementar o operad®t em (9) e (21) através de um mo-
Um exemplo de um modelo TS estatico com uma Gnica valelo TS. As regras do modelo assumem portanto a farma
riavel de entrada e trés regras € ilustrado na Figura 2. As
regras do modelo sdo dadas abaixo:

Ri: SE Ii(k) € Xi E -+ E l(k) é X

Rl SE x éPequena ENTAO y = a; + bz ENTAO y(k) = 0 + 0101(k) + -+ + 0, 1n (k)
R2: SE z éMédia ENTAO y—as+boz (33) (34)

3. A A _
R°: SE z éGrande ENTAO y = as+bsz e a saida é rescrita a partir de (30) como:

ondePequenaMédia e Grandeséo rotulos lingliisticos as-

sociados a conjuntdazzydefinidos sobre o universo de dis- M _ _ _

curso da variavel de entrada, conforme ilustrado na Figura 2 Z w; (0 + 0311 (k) + - + 0,1, (k))
=1

Esses conjuntos determinam, através da equacao (31), o ni—g(k (35)
vel (e conseqlientemente a regido) de ativacdo de cada regra, M
> wi
i=1
y
ondew; é rescrito de (31) como
wi = ] X)) (36)
j=1

O modelo OBF-TS acima pode ser facilmente rescrito na
Pequena Média Grande forma geral dada pelas equacdes (9) e (21). Para tanto, basta
definir os vetoreg e A(k) em (21) como:

¢ = 65 of 6]

N

37
Figura 2: Modelo TS estatico com 3 regras (modelos locais 37
afins).
AE)=~(k) [wr wili(k) -+ wil,(k
isto é, o peso de cada modelo local no calculo ponderado da (k) =7(k) [wr - wrla(k) il (k)
saida dado pela equagéo (30). wyr warli (k) -+ waln (k) ]?38)
Modelos TS dindmicos possuem exatamente a mesma " por simplicidade assume-se em (34) que os modelos localime&es

m_magéo descrita acima, eX(_:etO que os.mod.elos locais S@fhs) e que possuem todos a mesma ordermas ambas as hipéteses
dindmicos ao invés de estaticos. Em principio, 0s model@sdem ser relaxadas no caso mais geral.
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onde (k) =1/ Zf\il w; € 0 termo de normalizagdo da

equacao (35). Nesse caso, assumindo que 0s confuizinys ¢c=[65 - )" (39)
das regras sao determinadogriori (e.g. através de técnicas

defuzzy clusterindBabuska, 1998)), o nUmero de parame-

tros do modelo é dado par= M (n + 1). Ak)=~(k) [wr - war]T (40)

Duas quest6es fundamentais surgem quando implementari@§ mindo ainda que os conjunfagzydas regras séo Gaus-

0 mapeamentdt na Figura 1 de forma alternativa aquelagianos, recai-se em um caso especial do modelo TS que coin-
dlscut|da_s em secoes anterlo[e_s para os casos linear e \r/%'e, exceto pelo fator de normalizacéi@) (que néo altera
terra: A |nt.erpreta<;ao matemat|c~a do modelo resultante e;a,44jise porque pode ser incorporado ao vetor de parame-
sua capacidade de representacéo. No caso do modelo 5y com a formulagéo de um tipo particular de rede neural,
descrito acima, a interpretac&o matemética é evident®@-Tra re e neuraRadial Basis Function RBF (Broomhead and

se de uma interpolacdo del diferentes modelos OBF li- | 4\ve 1988; Haykin, 1999). Essa mesma equivaléncia é ve-
neares (afins) que compartilham a mesma dinamica de esifizada também para modelfgzycom estrutura relacional
dos (e.g. de Laguerre). Em (Campello, 2002; Campello ang, jificada (Campello and Amaral, 1999; Campello, 2002).
Amaral, 2002) propds-se um modelo ainda mais geral, dgrajores detalhes sobre a equivaléncia entre diferentss cla

nominado Modelo OBF-TS Generalizado, onde os modelQgs ge modeldsizzye redes neurais podem ser encontrados
OBF locais possuem representacdes de estado mdepencg?H-(Hum etal., 1996; Cho and Wang, 1996).

tes, isto &, cada modelo pode possuir um conjunto de filtros

ortonormais parametrizado em uma base diferente de fudodelos dindmicos NOBF com mapeamento estafito
¢Oes. Essa arquitetura € mais flexivel no sentido de permififigura 1) do tipo RBF foram introduzidos em (Oliveira

a representacéo de dinamicas néo lineares complexas aggal., 1999; Campello et al., 1999). Dado que as redes RBF
vés de um conjunto menor de parametros, mas esta alémtdmbém sdo aproximadores universais (Haykin, 1999; Braga
escopo do presente trabalho. et al., 2000), a capacidade de aproximacao dos modelos

OBF-RBF é a mesma dos modelos OBF-TS, embora esses

No que diz respeito a capacidade de representacao dos mQglfimos ysualmente requeiram uma quantidade de parame-
los OBF-TS, também se dispbe de um resultado (Campellpys inferior para proporcionar uma mesma precisao. Os mo-
2002; Campello, Meleiro and Amaral, 2004) que toma Comge|os OBF-RBF também apresentam alguma interpretac&o
ponto de partida a capacidade de aproximagdo universgliematica como um caso particular dos modelos OBF-TS.
dos sistemaguzzy (Wang and Mendel, 1992; Zeng andpg gtrg lado, modelos OBF-Neurais propostos em outros
Singh, 1994; Zeng and Singh, 1995; Kosko, 1997) € a capagiapa|hos (Back and Tsoi, 1996; Sentoni et al., 1996; Sénton
dade de representagéo dos modelos de Volterra, formahzaé}a.dd” 1998: Balestrino et al., 1999: Alataris et al., 2008z-

no trab:’;tlho de (Boyd and Chua, 1985) (conforme discutid&uez and Agamennoni, 2001; Arto et al., 2001; Campello,
na se¢do 3.1). Esse resultado mostra que os modelos ORfy, zyben, Amaral, Meleiro and Maciel Filho, 2003), base-
TS podem aproximar com precisdo arbitraria qualquer Siggos na utilizagéo de outras arquiteturas de redes (e.g),MLP
tema dinamico n&o linear de tempo discreto que seja causg|£, apresentam qualquer interpretacéo além da implementa-

admita representacéo de entrada-saida através de Um Ope&d-arhitraria do mapeamento estafitatravés de uma rede
dor continuo e corfading memorydesde que a entrada sejanq ral ou neurduzzy

limitada em um intervalo fechado. E importante mencionar

gue a hipotese de entrada limitada € essencial para a utiliza ~

¢do de qualquer modefozzyou neural, independente da su# COMPARACOES DAS ABORDAGENS
configuracdo dinamica, uma vez que essa hipotese é neces- (N)OBF

séria para garantir dominios de entrada compactos pasm esse

modelos. Essa hipotese também néo é restritiva no contef&8 resumo, até o presente ponto foram mencionadas quatro
de engenharia. alternativas para a implementagéo do mapeamento estético

que precede a dinamica de estados constituida pelo conjunto
de filtros ortonormais nos modelos (N)OBF: (a) Combinacao
linear (ou afim); (b) Polinbmio multidimensional (Voltejra

Assumindo que o consegiiente de cada regra (modelo locig) ModelofuzzyTS; (d) Rede neural. A primeira abordagem
em (34) é dado apenas pelo termo constante da relago, & Principio se restringe a representagéo de sistemasidinam

é,y(k) = 62, pode-se reescrever os vetores em (37) e (38 I|ne,ares, sem ou com incertezas |o_e_1ram~etr|cas, sendo que
COMo: nesse Ultimo caso algoritmos de identificacdo robustagseca

2.1) sdo requeridos.

3.2.2 Caso Particular: OBF-RBF

No tocante as abordagens nao lineares, é importante destaca
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algumas diferencas estruturais significativas que existem na literatura no contexto de modelos lineares. Em (Masnadi-
tre elas. No caso de \olterra, por exemplo, a néo linearida&hirazi and Ahmed, 1991), por exemplo, obtém-se o pdlo
do mapeamento estatico é polinomial, de forma que a Unigae minimiza o erro de aproximacao do desenvolvimento da
alternativa para melhorar a capacidade de representacaoréigposta ao impulso de uma classe de sistemas lineares em
modelo é aumentar a ordem do polinbmio. A complexidadema quantidade fixa de fun¢gbes ortonormais. Em (Oliveira
dos modelos de \olterra, no entanto, depende exponencialSilva, 1994; Oliveira e Silva, 1995a) obtém-se um con-
mente da ordem polinomial, o que usualmente restringejanto de condi¢des de otimalidade para o pdélo de Laguerre
aplicagdo dos mesmos a representacéo de 2a ordem de aisolvendo o erro de aproximagédo de sistemas lineares em
temas com nao linearidades suaves (Billings, 1980; Dumounin contexto mais amplo. Em (Fu and Dumont, 1993) uma
and Fu, 1993). Esse problema ndo ocorre com as realiz®lucdo para o calculo do pdlo é obtida analiticamente ma-
¢Oes através de aproximadores universais, como 0s modanizando a taxa de convergéncia do desenvolvimento or-
losfuzzye as redes neurais, cujos mapeamentos podem assumnormal da resposta ao impulso do sistema, o que mini-
mir teoricamente formas continuas arbitrarias sobre um dotiza um limitante superior da norma quadratica do erro de
minio compacto. Nesses casos, embora a quantidade deaproximacéo associado a um truncamento desse desenvolvi-
grasfuzzyou neurdnios necessarios a uma dada capacidagento em um namero finito de funcdes. Resultado analogo
de representacéo tipicamente cresca de forma exponenéilapresentado em (Tanguy et al., 1995; Tanguy et al., 2000)
com a dimensédo do dominio (maldigdo da dimensionalidageposteriormente estendido para o caso de modelos de Vol-
(Kosko, 1992)), é possivel aumentar a precisdo do modeierra de segunda ordem em (Campello et al., 2001; Cam-
também através do ajuste paramétrico dos seus conjunpmdio et al., 2002) e modelos de Volterra de qualquer or-
fuzzyou func@es de ativacdo neurais. Essa flexibilidade, pdem em (Campello, Favier and Amaral, 2003; Campello,
outro lado, demanda a utilizacado de procedimentos de edtavier and Amaral, 2004; Kibangou et al., 2005b; Cam-
macao mais sofisticados. Embora ambas as abordageays pello et al., 2006). Solu¢bes para problemas similares en-
e neural apresentem a mesma capacidade de representagficendo outras bases de fun¢des ortonormais tém sido tam-
e flexibilidade, os modelos OBF-TS apresentam a vantagdsém investigadas (Oliveira e Silva, 1995b; Tanguy et al.,
da interpretabilidade matematica que, de forma geral, s m2002; Favier et al., 2003; Kibangou et al., 2003; Kibangou
delos OBF-Neurais ndo possuem. et al., 2005a; Kibangou et al., 2005c¢; da Rosa, 2005; da Rosa
et al., 2006; da Rosa et al., 2007).

5 PROJETO DA BASE DE FUNGCOES OR- No caso da base de Laguerre em particular, cujas funcées séo

TONORMAIS parametrizadas em um Unico pélo real, a determinacao do
. ) . . polo pode ser vista simplesmente como um problema de oti-

Conforme discutido na se¢do 2, as bases de funcGes ortongfs a5 escalar. Logo, apesar dos resultados teéricos men-
mais sdo completas no espal%;@_b), 00), oquelevaaduasim- ¢ignados anteriormente, tem-se que o procedimento de oti-
plicagbes fundamentais. A primeira & que o numero de fulki;ac50 pode ser executado utilizando busca exaustiva, via
¢Oes em uma base truncada,representa apenas um coM-yiseretizacio do intervalo de factibilidade1, 1) (Oliveira
promisso entre a capacidade de aproximacdo e a quantidagey amaral, 2000). O principal inconveniente desse tipo de
de parametros do modelo, grandezas monotonicamente Crgss agem ¢ que para cada avaliagéo do valor do critério, as-
centes emn. Deve-se enfatizar, porém, que o nimero dgqciado a um determinado valor atribuido ao pélo, deve-se
funcdes necessarias para proporcionar uma dada precisaod&imar todos os demais parametros do modelo, i.e., 0 mape-
pende da complexidade do problema. Sistemas dinamicgs,anto estaticdt em (9), o que pode representar um custo

com mdltiplos modos dominantes, por exemplo, requeregymytacional elevado dependendo do problema e do tipo de
uma quantidade maior de funcdes. Nesse sentido, conforpe 4| (N)OBF adotado.

ja foi discutido, a demanda de func¢des também depende da
base utilizada (e.g. Laguerre, Kautz ou GOBFs). Independente do tipo de modelo em questdo, isto é, da

o forma do mapeament®/ em (9), uma heuristica simples
A segunda implicacéo da completude das bases ortonormgism eficaz para selecionar a parametrizacéo das fungdes

€ que a parametrizacdo do conjunto de fun¢Ges ndo € Whonormais é utilizando conhecimeraopriori a respeito

tica. Para a base de Laguerre, por exemplo, essa condiggQ ginamicas dominantes do sistema (Ninness and Gustafs-
significa que para qualquer polo de Lagugrestavel existe g 1995; Ninness and Gustafsson, 1997), o que usualmente
uma quantidade correspondentéle fungoes que proporci- ho4e ser obtido através da observagdo da sua resposta no
ona uma determinada capacidade de aproximagao. Dada ygiang oy em fregiiéncia (Zervos and Dumont, 1988; Wahl-
quant_ldade flxa} de fungbes, o problemaq_ue_ se coloca_e~comg and Ljung, 1992). Para a base de Laguerre, por exem-
selecionar o pélo de Laguerre para maximizar a precisao g, isso equivale essencialmente a selecionar o péloseal e
modelo. A solugéo para esse problema esta bem estabelegidlay| que melhor represente a constante de tempo dominante
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do sistema (Sentoni et al., 1996; Sentoni et al., 1998). delo.

6 EXEMPLOS 6.1 Exemplo 1: Caso Linear - Robusto

Nesta secdo, a identificacdo de sistemas utilizando as téchiseguir, ilustra-se o problema de identificagdo do processo
cas descritas na secéo 2.1 e na secao 3 ¢ ilustrada atravédedgolimerizacdo CSTR utilizando um modelo linear com es-
dois casos de estudo envolvendo a simulagdo de um mestmdura OBF e incertezas paramétricas, conforme secéo 2.1.
processo dinamico. Trata-se de um reator do tipo CSTRdota-se, neste exemplo, as duas metodologias la entéo apre
(Continuous Stirred Tank Reac)pparticularmente, um pro- sentadas. E importante destacar que, embora a abordagem de
cesso de polimerizagéo isotérmica que utiliza tolueno conobtencao de um conjunto de modelos lineares via identifica-
solvente (Doyle 11l et al., 1995). O peso molecular médigao robusta seja direcionada primordialmente a representa
(Number Average Molecular Weight NAMW) do polimero ¢&o de sistemas lineares com incertezas, no presente tontex
resultante da reacag(t) [kg/kmol], é controlado através da de modelagem de um processo néo linear essa abordagem
manipulagdo da taxa de fluxo da substancia iniciadgta, pode ser também vista como a obtengdo de um conjunto de
[m3/h ]. Um modelo fisico de estados desse processo é dacndidatos a aproximagdes lineares do processo em diferen-

por: tes regides de operacao.
1(t) = 10(6 — 21 (t)) — 2,4568x1(t)\/x2(t) No caso da segunda metodologia de identificagéo robusta
@ (t) = 80u(t) — 10,1022z (t) apresentada na segéo 2.1, viu-se que é necessario um con-
is(t) =0, 00241211(,5)@ +0,11219125(t) — 10z35(t) junFo dg respostas ao impulso do si;tema. Para o processo de
G4 (t) = 245, 97821 (£) /72 (t) — 1024(t) polimerizagdo CSTR (41), este conjunto de respostas ao im-
24(t) pulso pode ser obtido aplicando impulsos de diferentes am-

plitudes e dividindo os respectivos sinais de saida pela am-
(41) plitude do impulso correspondente. O objetivo é capturar a
ondet ¢ a variavel de tempo continuo. As condi¢des nomfesposta dinamica do sistema a sinais com energia.diferenFe
nais de operac3o sag(0) = 5, 506774, z,(0) = 0, 132906, S€M que, para tanto, a amplitude da entrada tenha |anu§nC|a
23(0) = 0,0019752, 24(0) = 49,3818, u(0) = 0,016783 e  No resultado. Com essa metodologia, se o processo alem de
y(0) = 25000, 5 (Doyle IIl et al., 1995; Maner et al., 1996). deterministico fosse também linear, o conjunto de resposta
Os sinais utilizados para fins de identificagéo sio amost@@ iMpulso seria perfeitamente idéntico. No entanto, devid
dos com periodd” = 0,03h e normalizados para evitar a n@o linearidade do sistema, isso n&o ocorre, conforme pode

ocorréncia de problemas numéricos durante a fase de e§§f observado na Figura 3. Essa figura apresenta o conjunto

magc&o dos parametros dos modelos, de formasge) = de respostas do processo CSTR para impulsos de amplitudes
(w(kT) — u(0))/u(0) eyn (k) = (y(kT) — y(0))/y(0). no intervalo operacional normalizade0,6 , 0,8] — discre-
' tizagdo de, 1.

De uma forma geral, a estimacdo de modelos requer a ob- _ . )
tencio de um conjunto de dados de E/S representativo ¢g@nforme mencionado na se¢éo 5, o método apresentado em

dinamicas do processo. Para tanto, simula-se o conjunto @@/ and Dumont, 1993) para sistemas lineares permite cal-
equacdes diferenciais (41) a partir de condicdes iniciais dcular um valor 6timo para o polo das funcdes de Laguerre a
das pelas condi¢Bes nominais de operacdo. A simulaca®@tir da resposta ao impulso do sistema. O processo (41) é
executada de = 0 atét = 32h, com a entrada dada porné\o linear e a aplicacdo deste método, assumindo por exem-
uma sequiéncia de degraus de mesma duragio e amplit@e6 funcdes de Laguerre, gera um conjunto de pélos 6timos
aleatéria no intervalo operacional normalizde®,6, 0,8]. (UM para cada resposta ao impulso) cujo valor medise

O conjunto de dados de E/S resultante é dividido em dud$sumindo, portanto, 6 fungoes de Laguerre parametrizadas
partes. A primeira metade (primeiras 16 horas) é destinad&@M Polop = 0,56, a utilizagdo das equagdes (19) e (20)
estimacao de modelos (N)OBF do processo e a outra metdg2 & um modelo linear com parametros incetigs;) que

é destinada a validac&o desses modelos. A prinigiraora  Pertencem ao interval@; min, ¢i max] dado por:

de cada conjunto é reservada apenas para a convergéncia dos
estados de Laguerre cujos valores iniciais sédo considerado
desconhecidos (e configurados nulos) no inicio das simula-
¢bes porque, na pratica, o histérico do sinal de entrada an-
terior aos dados disponiveis para identificagédo € usuadment
desconhecido. Esse procedimento também faz com que oc™max — [-0,0499 —0,0783 —0,0459 —0,0218
transitorio associado as condicdes iniciais do processo na —0,0092 —0,0036)
exerca influéncia sobre a estimacao dos parametros do mo- (42)
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0 conlunto de respostas a0 impulso ortonormal. No entanto, comparando os dois resultados apre
sentados, nota-se que o método baseado em UBBE tende a
gerar um ortotopo maior (incertezas mais conservativas que
0 método baseado na resposta ao impulso). A aplicacéo deste
resultado em um algoritmo de controle robusto, e.g. (Qkvei
et al., 2000), ird gerar uma lei de controle também mais con-
servativa. Outra questdo relacionada com este método é a
selecdo do erro maximo de previsdo, de calculo ou selegao
muitas vezes dificil. Porém, uma vantagem consiste no fato
gue o tipo de informacéo requerida pelo método, isto &€, um
par de sinais de entrada / saida, € semelhante a utilizada em
algoritmos de estimacao para sistemas lineares baseados em
minimos quadrados. Neste aspecto, € importante lembrar
oo ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ; gue sistemas dinamicos reais nem sempre reagem adequa-
° o2 o *empo fhoras] : damente ou mesmo admitem operacionalmente a realizagéo
de ensaios envolvendo a aplicacdo de impulsos, dificultando
Figura 3: Conjunto de respostas ao impulso normalizadas obtencéo das informagées que alimentam os célculos do
método baseado nesse tipo de excitagdo do sistema.
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e 6.2 Exemplo 2: Caso Néo Linear
Cmin = [—0,0517 —0,0839 —0,0487 —0,0223 Nesta secdo, aborda-se o problema de identificacdo do pro-
~0,0093 —0,0036] cesso de polimerizacdo CSTR utilizando as diferentes rea-

(43) lizacdes de modelos com estrutura NOBF apresentadas na
secdo 3. Os modelos obtidos sdo comparados entre si em ter-
Um exemplo de aplicacdo da primeira metodologia de identios de preciséo e complexidade paramétrica. Esses modelos
ficagdo robusta apresentada na seg&o 2.1 (UBBE) é aprestip também comparados com modelos OBF lineares, sem
tado a seguir. Neste caso, é utilizado um conjunto de dadipsertezas paramétricas, com o objetivo de se enfatizar a di
de E/S (aqueles destinados para estimag&o) e assumido fenenca de desempenho quando da utilizagéo de modelos néo
erro maximo de previsie,., = 0,15. Para efeito de com- lineares naidentificagcéo de processos com essa mesma carac-
paracao, o polp = 0,56 e a quantidade = 6 de funcdes de teristica. N&o s&o realizadas comparagdes com os modelos
Laguerre adotados na abordagem anterior s&o a seguir mefBF com incertezas paramétricas obtidos na se¢&o 6.1, dado
tidos. gue os algoritmos de identificacdo robusta produzem um con-
junto infinito de modelos, ao invés de um Unico modelo cujo
Com todas as informagdes apresentadas, a representaca@egempenho possa ser avaliado e comparado de forma direta.
estados da base de fungbes em (8), (11) e (12), além das hiRéo obstante, diferencas entre as abordagens linear agbust
teses (16) e (17), tem-se que a utilizagéo do método de esiéo linear podem ser avaliadas indiretamente no contexto de
magcao robusta apresentado em (Milanese and Belforte, 1983htrole (Oliveira et al., 2007).
leva a um modelo linear com paradmetros incetids;) que
pertencem ao intervale; min, ¢; max] dado por: O polo p de Laguerre foi selecionado experimentalmente
com base em ensaios preliminares utilizando um modelo
OBF-\olterra comn; = ny = 3 fungdes ortonormais nos

Cmax = [0,0994  0,0652 0,1018 0,151 termos_ de la e 2a ordem. A(_jotou-se_por simpl?cio_lade o]
44) procedimento de busca exaustiva descrito em (Oliveira and

0,1806 0,1977] Amaral, 2000), onde o intervalo de factibilidage1,1) é
e discretizado (aqui com uma quantizacdo de 0,05) e um mo-

delo diferente é estimado para cada valor do conjunto resul-
Cmin = [—0,1514  —0,2939 —0,1972 —0,2193 tante. O p6lap = 0,75 foi escolhido como aquele que re-
—0,2478  —0,1577] sulta no modelo com o menor erro de previsdo para os dados
(45) de validacdo. Uma vez selecionado o pdlo, diferentes mode-
los OBF lineares e OBF-\olterra contendo diferentes quan-
A partir dos resultados acima, nota-se que as duas estratdades de fungdes de Laguerre sdo estimados via minimos
gias de identificacdo robusta aqui apresentadas séo capapgsdrados e validados utilizando os dados de E/S dispsnivei
de gerar limites de incerteza para os parametros do modelo
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(cuja geracao foi discutida no inicio da secéo 6). Os resul-
tados em termos do Erro Quadratico Médio (EQM) entre a
saida medida do sistema e a saida prevista de cada mode

0.5

séo apresentados nas tabelas 1 e 2.

Tabela 1: Desempenho de simula¢cédo de modelos OBF linea

res para dados de validacao (normalizados).

No. Fun. Laguerre. | No. Paramyu EQM
1 2 0,00325429
2 3 0,00145855
3 4 0,00145919

0.3

o
N

0.1

NAMW [kg/kmol]

tempo [horas]

Tabela 2: Desempenho de simulagdo de modelos OBFigura 4: Saida medida do processo CSTR (linha cheia) e
Volterra de 2a ordem para dados de validagado (normalizgajda prevista do modelo de Laguerre linear eom 2 (li-

dos).

No. Fun. Laguerre

=

No. Paramy

EQM

0,00217362

0,00041545

0,00041052

0,00014829

w| w| | w| N -
w NN R R R 3

N oo b~ w

0,00014383

0,00014230

nha tracejada): dados de validagdo normalizados.

modelo de Volterra obtida®; = no = 3).

No caso dos modelos OBF-TS e OBF-RBF os parametros
de projeto (além do pélp = 0,75 ja selecionado) sdo: o
namero de funcdes/filtros de Laguerte o nimero de re-
grasfuzzyM, os conjunto$uzzydas variaveis da premissa e

o vetor de pardmetros contendo os coeficientes dos modelos
locais (afins ou constantes). Por simplicidade, adota-se aq

Observa-se na tabela 1 que o desempenho do modelo line:
ndo melhora a partir de duas fungBes ortonormais, o que
ocorre parcialmente como conseqiiéncia da sele¢éo rigoros
do pdlo de Laguerre, mas principalmente devido a incapa-
cidade do modelo representar as dindmicas néo lineares d
processo. Essa hipé6tese é verificada graficamente através (g
Figura 4, que apresenta a saida medida do sistema para os czz
dos de validagéo e a saida prevista do melhor modelo obtidiz
(n = 2). Observa-se na figura que o modelo ndo represent:
fielmente os ganhos do processo.

Comparando as tabelas 1 e 2 fica claro que a inclusdo d
termo nao linear de 2a ordem melhora significativamente o
desempenho do modelo. De fato, comparando modelos cor
guantidades similares de parametros, particularmente-o mc
delo linear comn = 2 ou 3 e o modelo de Volterra com

n1 = 2 eny = 1, Nota-se que o primeiro apresenta erro suFigura. 5:

0.5

0.4

ok

8
tempo [horas]

16

Saida medida do processo CSTR (linha

perior a 3 vezes o segundo. Mais além, nota-se que para uffi§ia) € saida prevista do modelo Laguerre-Volterra com
mesma quantidade de filtros de Laguerre, especificament&2= n2 = 3 (linha tracejada): dados de validagdo norma-

ou 3, o erro associado ao modelo de \olterra é aproximbzados.

damente 10 vezes inferior. A superioridade do modelo ndo

linear pode ser também observada graficamente comparanuoea base de regréiszzycompleta associada a uma particao
as Figuras 4 e 5. Essa Ultima apresenta a saida medida doem-grade @rid) do dominio de entrada (Passino and Yurko-
tema para os dados de validacéo e a saida prevista do metich, 1997). Nessa abordagem, um dado niumero de conjun-
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tosfuzzyreferenciais € associado a cada variavel da premi ] . N
(estado de Laguerre). A base de regras correspondente ésiiabela 4 Desem_penrlo de S|mu_la<;ao de modelos OBF-TS
gra dados de validacdo (normalizados).

tuladacompletgporque consiste de todas as possiveis regrg
no que se refere a combinac¢des desses conjuntos refesenciai

Nesse caso, sendm nimero de conjuntdazzyreferenciais No. Fun. Laguerre | No. Paramy EQM

atribuidos a cada variavel da premissa, tem-se que o nimernp 1 4 0,00213717
de regras do modelo® = «". Adota-se, também por sim- 2 12 0,00000520
plicidade, uma distribuicio homogénea de conjuritazy 3 32 0,00000095

Gaussianos sobre o universo de discurso da variavel corres-
pondente, ou seja, centros equidistantes e aberturas iguai

distancia entre dois centros consecutivos. Por fim, selaeio =~~~ ]
sea = 2 para evitar quantidades elevadas de parametrosCisao significativamente maior, conforme mostra a tabela 4.

1 =a"(n+1) em (37) ex = o™ em (39)— a serem esti- A superioridade do modelo TS pode ser também observada

mados via minimos quadrados. Esse valor é suficiente p&f&ficamente comparando as Figuras 6 e 7, que apresentam
proporcionar resultados satisfatérios na presente ggiica 2 saida medida do sistema para os dados de validagéo e as
conforme sera visto na seqiiéncia. Antes, é importante méifidas previstas dos modelos RBF< 3) e TS (@ = 2),

cionar que o nimero de conjuntizzypor variavel da pre- éspectivamente. O modelo TS com= 2 foi seIemon_ado .
missa, a forma desses conjuntos e ainda o niimero de reg?@¥ representa um melhor compromisso entre parcimonia e
fuzzyem uma base de regras possivelmente incompleta, g€cisdo com relacéo aquele cem- 3.

deriam todos ser otimizados a partir de diferentes esteastég Embora seja evidente o crescimento exponencial da quan-

levando a modelos mais parcimoniosos e ao mesmo tem A x . ~

; i bugk P ) ; | fdade de parédmetros em funcé@o da quantidade de funcbes
mais precisos (Babuska, 19.98' Espinosa et an 2004). Neg eeLaguerre em ambos os modelos RBF e TS, fica explicito
caso, porém, o esforco adicional empreendido nesta etg 5 tabelas 3 e 4 que esse problema é mais acentuado para
precisaria ser considerado nas analises comparativa5$om?g Gltimos. Uma agordagemppara minimizar esse problerr?a
demais modelos, o que esté além do escopo do presente fra- """ o . . ~
balho q P P afernativa aquelas j& mencionadas anteriormente e que ndo

requer abrir mao da simplicidade da arquitetura de base de

A partir da parametrizacdo descrita acima, basta definir a
guantidade: de funcdes de Laguerre e estimar via minimos
guadrados os coeficientes dos modelos locais (afins para
modelo TS e constantes para o0 modelo RBF). Modelos con
diferentes quantidades de fun¢fes de Laguerre séo es8mad:  osf
e validados utilizando os dados de E/S disponiveis. Os-resul
tados em termos do EQM entre a saida medida do sistema 5
a saida prevista de cada modelo sdo apresentados nas tabez ,
3ed.

0.5

0.4

w

021

NAMW |

Tabela 3: Desempenho de simula¢do de modelos OBF-RBF  -oaf-
para dados de validacédo (normalizados).

No. Fun. Laguerre. | No. Paramyu EQM 03! : . - : - - . -
1 2 0,00375778 tempo fhoras|
2 4 0,00076868
3 8 0,00036230 Figura 6: Saida medida do processo CSTR (linha cheia) e
4 16 0,00038336 saida prevista do modelo Laguerre-RBF com= 3 (linha

tracejada): dados de validacdo normalizados.

Comparando a tabela 3 com a tabela 2 pode-se observar gegras completa adotada, é utilizar apenas um subconjunto
0 modelo RBF apresenta desempenho comparavel aqueledds varidveis presentes nos modelos locais como variaveis
modelo Volterra, embora quantitativamente inferior (0 quea premissa. No caso especifico dos modelos OBF-TS, cujas
até certo ponto € justificado pela auséncia de ajuste dos coegras sdo dadas em (34), isso significa tomar estados
juntosfuzzypré-fixados). O modelo TS, por sua vez, possule Laguerre presentes nos consequentes das regras e utili-
modelos locais mais flexiveis, o que permite alcancar prear apenas o subconjunto dos< n primeiros estados nos
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Tabela 5: Desempenho de simulacdo de modelos OBF-TS
] com regras simplificadas (dados de validacdo normalizados)

No. Fun. Laguerre | No. Pardmyu EQM
- A 1 4 0,00213717
g 2 6 0,00015712
<§: | 3 8 0,00015397

1 modelos com estrutura desenvolvida através de bases de fun-
¢Oes ortonormais, com énfase dada a base de fungfes de La-
03 2 . 6 lempu‘;{hml 10 12 m 16 guerre. Essa estrutura, denominada (N)OBF, apresenta di-
versas vantagens sobre aquelas estruturas dindmicas de re-
Figura 7: Saida medida do processo CSTR (linha cheia)gé(?ssoreS tradic!onais, como auseéncia de_realimenta(;éo de
saida prevista do modelo Laguerre-TS com 2 (linha tra- saida, ortogonalidade dos glemfentos candldato_s ao vetor de
cejada): dados de validacio normalizados. regressores, robus_tez a estlmaElva_s poupoApr_emsasﬁo atra
de transporte do sistema, tolerancia a dindmicas ndo mode-
ladas, sensibilidade reduzida aos parametros estimaalos, e

antecedentes (premissa). Em outras palavras, significa Jip outras. ASpeCtE’S de controle de Processos usando a es-
lizar apenas um subconjunto dos estados de Laguerre co ura (N)OBF serdo tratados na continuaggo deste trabalh

variaveis de decisdo sobre a regido operacional do sisterﬁ iverra etal., 2007).

0 que pode implicar em pouca ou mesmo nenhuma perg fndamentos matematicos dos modelos (N)OBF foram
de desempenho dependendo da complexidade das dindmigag, 1idos no contexto da identificagéo de sistemas liseare
envolvidas. Para = 1, por exemplo, tem-se que as regragneares com incertezas estruturadas (identificagéo t@pus
assumem a seguinte forma: e n&o lineares. No caso no linear, diferentes realizagdes f
ram consideradas, a dizer, modelos de \oltduzzye neu-
rais. Essas realizacdes foram discutidas comparativ@mnent

R:: SE (k) é X! em termos de capacidade de representagéo, parcimonia, com-
. _ _ _ plexidade de projeto e interpretabilidade. Em resumo, tem-
ENTAO y(k) =05 + 01l1(k) + - + 0,,1n (k) se que todas apresentam fundamentalmente a mesma capaci-

(46)  dade de representacdo de uma ampla classe de sistemas dina-
alm)csos pép lineares, mas, em contrapartida, a f:omp[gxidgde
yﬂgrametrlga e/ou de projeto desses modelos é S|gn|f|cat|va-
mente maior quando comparada aos modelos OBF lineares.

a o ) , .
. e - x & caso de Volterra, por exemplo, a ndo linearidade é do tipo
tenha havido significativa perda de precisdo nesse caso en]. . ;. . .

polinomial, sendo a Unica alternativa para incremento éa ca

particular, o modelo com = 2 ainda apresenta um com- . ~ S
: A o AR Pamdade de representacdo aumentar a ordem do polinébmio,
promisso entre parcimbnia e precisdo muito similar aquele

apresentado pelo modelo de Volterra. Estratégias para a gelue implica um aumento exponencial na quantidade de pa-

o - . o rametros a serem estimados. As realiza¢desye neurais,
terminacdo automatica da quantidade étima de estados na : o
. PR Of sua vez, apresentam maior flexibilidade, uma vez que
premissa das regras de modelos OBF-TS tém sido inve Ermitem o controle de precisdo ndo apenas pelo aumento
gadas em (Medeiros, 2006; Medeiros et al., 2006b; Medeirgs : e P ap b .
. . e a quantidade de conjunthszzyou neurdnios, mas também
et al., 2006a), onde também se discute a utilizacdo de mo-, " > " o
o N elo ajuste paramétrico desses elementos. Essa flexdslida
delos locais ndo lineares nos conseqlientes das regras e d €s-

. e A 097 outro lado, demanda a utilizacdo de procedimentos de
timacéo eficiente dos parametros desses modelos através de ~~ = . .

. . estimacao mais complexos. E importante destacar que as re-
minimos quadrados locais.

alizac6es neurais de uma maneira geral, diferentemente das
demais (linear, Volterra &izzy, ndo apresentam uma inter-

7 CONCLUSOES pretacdo matematica clara.

Para fins de comparacéo, a tabela 5 apresenta os result
de simulagéo para o modelo TS com regras na forma simp
ficada em (46). Pode-se observar, por exemplo, que emb

O presente artigo apresentou uma visédo geral do estado@artigo apresentou uma revisao bibliografica abrangente so
arte na area de identificacéo de sistemas dinamicos utllizarbre a identificacdo de modelos (N)OBF, com trabalhos com-
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preendendo todas as realizagBes mencionadas acima. Asfizocome, P. W. (1965). Discrete orthonormal sequences,
tos praticos da modelagem foram também discutidos e ilus- Journal of the Association for Computing Machinery
trados através de dois casos de estudo envolvendo um reator 12(2): 151-168.

de polimerizacdo isotérmica do tipo CSTR.
Broomhead, D. S. and Lowe, D. (1988). Multivariate functi-

onal interpolation and adaptive networkxmplex Sys-
tems2: 321-355.
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