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RESUMO

Ezte trabalho apresenta um sistema baseados em
conhecimento para modeladgem de processos que auxilia os usulrios
na utilizagfo e regulagem de algoritmozs de estimagio, e na
model agem de processos variantes no tempo, O sistema desenvolvido
& composto dos seguintes mddulos: base de dados, base de
conhecimentos, médule de inferéncia e explicagio, médul o

supervisor, mdédulo de ldenlificagfo ¢ interface homem-maquina.

A baze de conhecimentoz ¢ formada por regras de
producio do tipo SE (condi¢¥od ENTRO J{conclusiad, que s8o
egtabelecidas a partir de consideragtes sobre oz valores de

determinadas variaveis do algoritmo de identificac8o,

O médulo de identificagioc ¢ composto de dois
algoritmos capazes de detetar e rastrear variéqﬁ&g nos parametros
do processo: © algoritmo do trago adaplativo ¢ o filtro de Kalman
adaptativo. Estes algoritmos sfo obtidos a partir de um algoritmo

de ldentificaglo recursivo, minimos quadrados com trago limdtado
ou  filtro de  Kalman, @ um método de deteclo de

nEo-estacionaridades baseado ou noe  erra previsto ou nos

paramatros estimados.
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CAPITULS 1

INTRODUGAO

1.1 OBJETIVCS DO TRABALHO

Nos dltimos anos tem crescido o interesse por sistemas
de  controle que ajustem automaticamente os parametros  do
controlador, para compensar mudancas no processo & na Vizinhanga.
Estes controladores s%o denominados controladores adaptatives
O3, 191, Entre o controladores adaptativos, 5 control ador
auto-ajustivel tém tide aceitagfo crescente om aplicaces

industriais (04, 19].

Este controlador & obtido a partir da separaco das
stapas de controle e identificagio [04, 18], conforme mostrade na

figura 1.1.
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FIGURA 1.1
Diagrama de blocos do controlador auto-ajustdvel



Entretanto,alguns  problemas tém  limitado uma maior
aplicagfo destes controladores em precéggmg reais [12]. Un destes
problemas é a inicializagfo dos algoritmos de identificagfo, pois
& necessario conhecer a priori informacBes como: valor inicial do
estimador & da sua matriz de covarifncia, ordem e estrutura do
modelo a ser identificade, periodo de amostragem, etc, antes de

se colocar o controlador em operac¥o.

Outro problema € a necessidade de monitorar o algorltmo
de estimag¥o, para desliga-lo quando o sistema atinge o estado
estacionario, ou alterar os valores iniciais para permitir a
adaptagio do modelo as varia¢Bes no ponto de operacio. A solucia

destes problemas requer a] conhecimento heuristico de

especialistas na 4rea, impedindo a utilizaciZo de controladores

por usuArios gque ndo tenham participado de sua implementacfo.

Azsim, uma nova técnica, em que o controle "on-line" &
baseado em um conjunto de diagndsticos sobre a identificacHo,
utilizando um sistema especialista, foi proposta em [03] para

viabilizar a utilizag¢fo de controladeores auto-ajustiveis.

O objetive de um sistema especialista &€ codificar o
conhecimento heuristico e a capacidade de decisfo ubtilizados por
um especialista, para obter a soluclo de problemas bem definidos
em uma determinada drea.No caso de controladores auto-ajustivels,

o sistema especialista através de recomendacBes automaticas

possibilitard aoc  usuario, mesmna os ndao especializados em
model agem, a inicializag®io e a monitorago dos algoritmos de

estimacio e controle. O sistema especialista também fornecerd um
diagndstico sobre o desempenho deste algoritmo, auxiliande o
usuario na tomada de decis@es rapidas e inteligentes sobre a

operagio do controlador.

E dentro deste contexto que se propde, neste trabalho,

um sistema especialista para modelagem de processos. Este sistema
especialista deve ser capaz de realizar a cada iteragBa, um

diagndstico sobre o comportamento do algoritma utilizade na



estimagio de um sistema variante no tempo.

Os diagﬁésﬂicms 8o oblidos pelo sistema especialista,
através da monitoragfo de parémetros que caracterizam o algoritmo
de ldentificagdo, isto &, o trago da matriz de covariincia, o
fator de esquecimento e uma estimativa das caracteristicas das
perturbagfies existentes no processo, em cada instante de
amostragem. Os diagndsticos sHo fornecidos ao usuario guando
determinadas condl ¢Bes e operagciIo contidas na base cle

conhecimentos do sistema especialista n¥o s3o satisfeitas.

O smistema especialista em model agem, proposboe neste

trabalho, ¢ composto de médulos independentes, gerenciados por um

médule supervisor. Estes diversos modulos realizam as segulntes
tarefas: 12 identificacfo do modelo do sistema; iidaquisigio de
dados, incluindo agqueles que sZo candidatos potenciais a causarem
dificuldades no processo de identificacfo; 1iii) conversfo do
conhecimento empirico e informal, fornecido pelo especialista, em
uma estrutura passivel de analise ldégica; 1vD expeci flcagfes dos
objetivos da identificacg®o, considerando inclusive as reshtricSes
do algoritmo; virealizagfio de inferéncias; videxplicacio da linha
de raciocinio utilizada para obber o diagndsticos; viil
realizagio de alterag@es nas condig@es inicials e em paramebros

de modo a auxiliar a etapa de estimacio.

U software que compSe o sistema especialista  em
model agem de processos ¢ formado pelos seguintes mddulos: base de
conheci menta, FibaTe L8 § N cle inferéncia & axplicacio, mddul o
supervisor, médulo de identificacfo, base de dados @ interface
com o usyario. Os algoritmos de estimacfo desenvolvidos para o
modulo  de ldentificacio sHo baseados numa modificagio  do
algoritmo dos minimos quadrados ponderados recursivo, que perml Le

estimar sistemas variantes no tempo [07].

A apresentagfco deste trabalho estd organizada da
seguinte forma: neste capitule definem-se as principais partes dJde

um sistema especialista e especificam-se as carscteristicas



dese jadas para um  funcionamento  adequades. Em  seguida,
resumem—se as varias representac@es de conhecimento que existem
em inteligéncia artificial, e Jjustifica-se a escolha de um
sistema especialista baseado em regras como representacio
adequada para um sistema especialista em madel agem.  Por  fim
dezcreve-se a representacfio de conhecimento e ag estratégias de

controle utilizadas em um sistema especialista baseado em regras.

No  capitule 2, apresentam-se os algoritmos de
tdentificagio de processos propostos para a model agem de sistemas
variantes no tempo. Estes algoritmos s¥o obtidos a partir da
utilizagio de métodos de detecio de ni3o-sstaci onaridades, aliados

a um procedimento de regulagem da matriz de covarifncia PCL),do

algoritmo dos minimos  quadrados, que permite rastrear as
nAv-estacionaridades am sistemas variantes no tempo. Dois métodos
de detecio de nIo-estacionaridades s¥o desenvolvidos neste
capitulce, um baﬁeado‘nm erro previsto, & o outro baseado nos
parametros estimados. Dois métodos de regulagem da matriz de
covariincia sio também apresentados: utilizacfo de fator de
esquecimento e busca aleatdria. Da combinagio destes métodos de
detegio e de regulagem da matriz PCL) obtém-se os algoritmos de

identificagio denominados adaptativos.

Em particular, desenvolvem-se no capitule 2 os segulntes
estimadores adaptativos: o algoritmoe do trago adaptative, gue
regula a matriz de covarifncia P(L) utilizando fator de
esquecimnento e deteta nIFo-estacionaridades utilizando o métods do
erra previsto [07]; e o algoritme do Filtro de Kalman Adaptativo
que utilliza o método de detegfo de nSo-estacionaridades baseado
nos parimetros estimados e busca aleatdéria para regulagem dog

@lenentos da matriz POLY.

Noo capfitule 3 realiza-se um  estudo comparativa  do
desenpenho  dos  algoritmos adaptatives baseado em axampl os
simulados. O desempenho dos algoritmos & avaliade a partir de
critérios  relacionados com  a  eficiéncia na  deteclo de

ndo~estacionaridades e a convergéncia do estimador para  os



parametros verdadeiros.

O capitulo 4 corntém tama descrigio do sistema
especialista em modelagem, tendo como referéncia os conceitos o
definiglies apresentados no capitulo 1. A implementacio de cada um
dos médulos que formam o sistema especialista & explicitada, e
aprezsentam—se resultados obtidos com = utilizagcio do sistema

@specialista na identificagfo de processos simul ados.

No capitulo 5 resumem-se as conclus®es alecancadas com

este trabalho e novos trabalhos s¥o sugeridos.

1.2 SISTEMAS ESPECIALISTAS: DEFINICAO E CARACTERISTICAS

Sistemas especialistas  s3o  programas  que resolvem
problemas, cuja solugio requer o conhecimento de um especialista
L1, 17, =257 . Nos programas convenclonais, haseados em
algoritmoz, o conhecimento & inserido dentra do programa oddi go,
comd uma segiidéncia de opsragéies determinadas sobre oz dados. Nos
sistemasz especialistas, existe uma separacio entre o conhecimento
utilizado para resolver o problema e o programa  codigo que o
manipiula para a obtengfo da solucfoc desejada. Esta KEepar agio
permite que o usudrio do sistema especialista avalie e modi £ que
O programa - cddigo, sem interferir com o conhecimento ubtilizado

para rezoclvé-lo.

Unm sistema especlalista & constituida de bLrés partes
principais {14, 16, 251: i) a Base de Dados que  conbdm  a
representacio simbdlica dos fatos caracteristicos da Area de
aplicagfo; 141D a Base de Conhecimentos dque conbém a representagio
do conhecimento (regras, frames) que usam os fatos da Base de
Dados para tomar uma decisio a, 11id a Maquina de Inferéncia que
contrala o fluxo de informagdo no sistema e aplica a Base de

Conhecimentos & Base de Dados, para obter novos dados e



conhecl mentos,

Az mais importantes caracteristicas de um oistema
especialista s%o a quantidade de conhecimento gue consbitue a
Base de Conhecimento, ¢ como este conhecimento & manipul ado
atraves de um raciocinio simbdlico, para se atingir a solugio de
um problema especifico. Como conseglidncia, a escolha, a (orma @ a
interpretacio  dos  simbolaos utilizados na representacio do
conhecinentes s8o pontos eriticos na elaboragfo de wum sistema
egpecialista. Portanto, um sistema especialista deve possuir uma

base de conhecimento transparente e flexivel .

Como flexibilidade entende-se a capacidade de adquirir

novo conhecimento e modificar o conhecimento anterior [16].

Transparéncia & a capacidade de um sistema ezpacialista
explicar seu raciocinio [16, 251, 0Os usuirios de um sistema
especialista dificilmente aceitaric resultados, sem que  tenham
sidos convencidos da precisio do raciocinio utilizado, para se
chegar a estes resultados. Portanto, ¢ importante dguie os sistemas
espzcialistas sejam éapazes de explicar sua linha de raciocinio,
e de responder questdes relativas a esse raciocinio. Para tanto
um  sistema especialista deve possuir conhecimento sobre seu
proprio modo de operacfo [85]1. O conhecimento gue um sistems
especialista tem sobre sua forma de raciocinar &€ denoninado
metaconhecimento ou conhecimento de segunda orden, que gsignifica

conheciment.o sobre conhecimento,

A habllidade de examinar seu processo de raciocinio e
explicar sua operagio confere  aos slstemas espacialistazs  as
seguintes  vantagens sobre of pProgramas  convencionals: i) o
usuArio acredita nos rasul tados abtidos <om LI sistema
especialista, pois & capaz de acompanhar passo a passo a ohbtencio
desta solugio, aumentando a conflabilidade da solugdo;, 112 o
desenvol vimento do sistema ¢ mais rapide, devido a facilidade de

delecdo @ corregio de erros; 1112 a operagdo do sistema &

explicita ao invés de implicita como nos programas convenclonal s



iv) torna-se facil prever ¢ tesbtar os efeitos de nmudangas sobre a

operacio do sistema.

Un sistema especialista  também deve dispor de uma
interface homem-maquina eficiente, para permitir uma iteragdo

facil e adequada com a Usuirio.

O usuario de um sistema especialista pode ser uma pessoa
aespacializada, com grandes conhecimentos na area. Neste caszo, o
sistemna especialista deve ser capaz de extrair do usuario
caonhecimento novo, a fim de aumentar sua base de conhecimentos. O
usuario também pode ser um iniciante, neste caszo, o sistema

especial ista deve ser capaz de tramsmitir informagdes

suficientes, treinando o usuirio na resolucdo de um problema

especifico.

Desta forma, os programas gug compdem a interface
homem-maquina de um sistema especialista incluem ferramentas de
edicia, para facilitar a aquisigio e modificagiao do conhecimento
especlializado, ou dos dados contidos na base de dados. Rzta
interface contém ainda sofltware de entrada e salda, que ajudam o
Usibdrio  ca fornecer o181 e aber informagdes clo zisbema

especialista,

1.3 EEPRESENTACAC DO CONHECIMENTO

Sistemnas especialistas manipulam uma grands quantidade
de conhecimento especializado e distinto: o conhecimento sobre o
problemna ezpecifico a resolver, o conhecimento geral e como
resolver problemas o conhecimento de como interagic com o

usubdrio , ete (186, 28], Portanto, a escolha da representaclio de

conheclimento Lorna-se um ponto oritico na elaboragio de qualguer

sistlema especialista.



bEntende-se aqul por representagio de conhecinmento como o
conhecinente ¢ estruturado dentro de um pragrama { 285] . Existem, em
inteligéncia artificial, vArias técnicas para representicio de
conhecinentao que podem ser usadas sozinhas, ou em conjunto para
construir sistemas especialistas., A escolha de uma destas
téonicas considera: 12 a capacidade de representar o conhecimento
necessario para a solugfo dos problemas da Area de interesse, iiD
a4 capacidade de adquirir novas informa¢Bes e, 1ii) a facilidade
em manipular as estruturas representacionais existentes, pPara
obter novas estruturas guer corregponder Zo axr conhecimanto
inferido. Também & importante que a estrutura de conhecimento
seja capaz de incorporar informacSes adicicnais Jque aumentem a

eficiéncia da miquina de inferéncia.

As duas formas de representagdo de conhecimento mais
utilizadas na construgiio de sistemas especialistas s%o as regras
e os {rames [17, 25]. A seguir discute-se brevemente cada uma

delas.

1.3.1 Métodos bax@aéas em frames

A representagio  de conhecimento baseada em frames
utiliza uma rede de nds conectados por arcos, = arganizada em
hierarquia. Os nds repressentam um conceito gque pode ser descrito
por atributos e valores associados a este nd, os arcos s¥o as
relagfes exwistentes entre os conceitos. O ndz dos niveis
inferiores possusm automaticamentes as propriesdades dos nds  do

nivel superior da hierarquia.

Neste tipo de representacio, o conhecimento &
representado como uma colegio de fatos estiticos Clnvariantes e
tenpol  acompanhados por  um  conjunto  de procedinentos  para
manipula-los. Esta representacfio facilita a adi¢fo de novos fatos
an sistema, sem alteracBes, nem dos fatos antigos, nem dos

procedimentos para manipuld-los,



Os frames contén informagcdes sobre os varios aspeclos
dos objetos ou situaglies que eles descrevem [17, 251, A estrutura
de um mflode baseado em frames, sugere que eles devem seor
utilizados em areas onde a forma e o contedde dos dados
representam uma condigdo fundamental na solugdo do problema, como
por exemplo, em interpretagiio de imagens e cenas, ou em

compresnsio da fala [25].

Considera-se como métodos baseados em frames as redes
seminticas, os frames propriamente ditos,os scripis e as redes de
dependéncia conceitual. Uma descri¢io mais detalhada destes e de
autros métodos de representagcio de conhecipento pode ser

encontrada em (141 e [171.

1.3.2 Métodos baseados em regras

A representagio de conheclimento através de regras & um
modo natural de descrever processos onde ocorrem mudangas rapidas
e complexas do melo {851, Un conjunto de regras especificam como
o programa deve reagir a uma mudanga de dados, sem precisar de um

Fluxo de controle detalhado (257,

Metodos baseados em regras usam sentengas do tipo SE
condi cHo ENTAO agdo. Quando a situacHo corrente satisfaz a parte
"SEY de uma regra, a agio especificada na parte "ENTAQ" &
executada. Estas agles sio do tipo céaleculeo do valor de  um
determinado atributo, escolha de estratédgias de controle na

macquina de inferéncia,. enviar wna mensagem de adverténcia, etc,

Nos métodos baseados em regras, tanto o conhecimento
Factual Cex.: condigfies inlcials do problemal, como o heuri{istico
Cex.: estratégia de resclucio de problemas? sEo descoritos na

forma SE ENTAO. A operacio destes sistemas & conlrolada por um
procedimento que analisa 0% antecedentes (condi¢iod das regras, e
exacuta SeUs conseglientes  (concluso). Bsle procedi mant.o

simplifica o funclionamento da mAquina de inferéncia,. A utilizac¥o



de regras também facilita a explicagio do raciocinio gque o
sistema especialista utilizou para obter alguma conclusfo
particular, pois os conseqilentes de uma determinada regra podsem
ser utlilizados como antecedentes para uma oubtra regra, até se
alcangar a conclusfo ou diagndstico desejado. Esse encadeamento

sucesslvo de regras ¢ denominado cadeia de inferéncias.

Neste trabalho escolheu-se um método baseado em regras,
clernomi nado Slstemas de Frodugio, para representagio da
conhecimento do sistema especialista em modelagem. Este método
foi escolhido por causa da diversidade de conhecimento a ser
representada. As varias tarefas a serem realizadas pelo sistema

especialista s3o de naturezas diversas, o sistema especialista

deve lazer aquisicio de dados, identificar o modelo, monitorar os
parametros do modelo identificado, realizar um diagnéstico sobre
a identificagdo, sugerir modificac®es para melhorar o desempenho
d& algoritmo qué eslhd sendo executado, além de fornecer a linha

de raciocinio utilizada para obter um determinado diagndstico.

As  regras  fornecem  um  modo  formal e simples de
representar recomendag@es, diretivas e estratégias, além de serem
bastante apropriadas, quando a area de conhecimento recpuaer il ta
heuristica (28], como ¢ o caso da regulagem das variidveis dos
algoritmos de identificag¢®o, usados no sistema especialista para
nodelagem  de  processos. A cadeia de inferéncias formada
naturalmente pelas sucessivas regras executadas, também fornece
um wodo simples de explicagfo de racioccinio, pois SENPre  ue o
usuario desejar uma explicagfo, a cadelia de inferéncias procle ser
mostrada passo a passo, indicands o caminho utillzado para s

chegar a conclusfo questionada.

Fara 2 escol ha e mét edes cle representacio e
conhecimento Ltambém considerou-se a linguagem a ser utilizada na

elaboragdo dos programas. Como era necessario realizar caleulos

algébricos, operagles com ponto flutuan@a, atc, na execuslo do
algoritmo de identificag¢®o utiliza-se a linguagem PASCAL que

posaul estruturas sintaticas que facilitam a implemnentacio de
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regras do tipo SE ENTAO.

1.4 SISTEMAZ DE FPRODUCAC

Sistemas de produgio sfHo oz sistemas utilizados em
inteligencia artificial, para resolver problemas que wbtilizam
regras para repfesentar 0 conhecimento. S53o constituidos de Lreég
partes distintas: a Base de Dados, a Base de Conhecimentos e a
Maquina de Inferéncia. A Base de Dados contém os dados relativos
a solugdo do problema procurada, a Base de Conhecimentos & o
conjunto de Regras de Produgfo que contém todo o conheclmento

codi ficado na forma SE ENTAC e a Maquina de Inferéncia realiza

o controle do sistema.

Para a operagio do =sistema de producfo, a méquina de
inferédncia aplica o conjunto de regras sobre a base de dados,
Cada regra contem wna ou nals condi¢Bes que, se satisfeitas pela
base de dados, colocam a regra em condicio de ser executada, A
miquina de inferédncia =seleciona uma dessas regras e a executa,
gerando uma nova base de dados. Em seqlidncia, novas regras sBo
selecionadas ¢ exscutadas atd que se oblenha uma condicBo sobre a

base de dados, que corresponda ao objelivo dese jaco.
4

Construlr um sistema especialista utilizando sistema de
produgfo, redquer a especificacBo da Base de Dados, do conjunto de
Regras de Produgio e da estratégia de controle utilizada pela
Magquina de Inferéncia, para alcancar os objebivos especificados.

Cada um destes itens & discutido a seguir,

L.4.1 Representagio dos dados (Base de Dados)

Os wvéarios métodos de representacfo de conhecimento
estruturade [171 embora bastante difsrentes, baseiam-se no fate
de gue entidades complexas podem ser descritas como uma colegHo

de atributos ¢ valores associados.
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A mais completa forma de descricfo de um fato & através

da tripla associativa

OBJETG X ATRIBUTO X VALOR

que pode ser interpretada como “objete' tem abtribute" com
“"valor'. O nome geral das triplas agsociativas & U

"caracteristica" do dominio do problema, e "atributo” & um nome
geral do conjunto de valores. Por exemnplo, o atributo COR pode
ter como valores azul, verde ou vermelho., Portanto, a descricio
de um objeto & uma combinacZo uUnica dos valores deos varios

atributos, no conjunto de todas as possivels descrig¢Bes (espago

de descricio).

Fatos & regras em um sistema especialista nem sempre s¥o
verdadeliros ou falsos, muitas verzes hia um certo grau de incerieza
sobre a validade do fato ou a precisio da regra. Neste caso, og
sistemas especialistas utilizam uma medida de  confiabilidade

associada & regra.

1.4.2 Representacio do Conhecimentao
=

Az inferéncias realizadas por um sistema de produgiEa sBao
obtidas da aplicagio das regras de producio sobre a Base de
Dados. Az regras consistem de assercBes dadas  em  forma

implicacional do tipo
SE <condigio> ENTAO <acHa>.

A redgras repregantamn & egtrutura cia Base e
Conhecimentos, e  obedecem uma hierarquia em relacSo ETe!
conhecimento que representam. As regras superiores sfo as
denomi nadas metaregras, que s8o regras sobre regras e representam
um conhecimento de segunda ordem. Essas regras direcionam a

Miquina de Inferéncia para as Aareas aplie&v&ig ac obhietivo
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presente, e podem ser consideradas como divisores de meméria,

pols dividem a Base de Conhecimenbtos =m sub-dominio.

A hierarquia na representagfo do conhecimento também
determina a solugdo de conflitos entre regras. Normalmente, a
Base de Conhecimentos guia a Maquina de Inferéncia na direcio da
regra que possul as seguintes caracteristicas: € uma metaregra; é
mals geral gue as outras, isto &, ocupa um nivel mais alto na
hierarquia; ¢ confirmada por redundincia, isto &, pode ser

inferida por diferentes caminhos.

1.4.3 Maquina de Inferéncia

A Maquina de Inferéncia seleciona uma regra da Base de
Conheclimentos & a aplica & Base de Dados, gerando uma nova Base
de Dados. Este procedimento & repetido atéd que a nova Base de
Dados corresponda ao objetivo desejado. Para realizar a selecio e
aplicagZo das regras a Magquina de Inferdncia utiliza-se de
estratdgias de controle. Eztas estratégias de controle s¥3o
classificadas em encadeamento para frente, encadeamento para tras
e encadsamento misto conforme o procedimento de selecio =

execucio das regras.

1.4.3.1 Sistenas de produgfo com encadeamento para frente

Com es5ta estratégia de controle, a Miguina de Inferdncia
funciona em modo de encadeamsnto para frentel "forward chalning’™),
ou seja , parte-se de um estado inicial da Baze de Dados o

atinge-se o estado objeliva,

Nesta estratégia de controle a Magquina de Inferdncla
analisa os antecedentes (condig®es) de todas as regras da Base de
Conhecimentos, @ seleciona, se houver, umhaoﬁjuntm de regras que
tenham seus antecedentes satisfeitos. Este conjunts de regras &

organizado de acordo com a hierarquia da Base de Conhecimentos e
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a regra de malor prioridade ¢ executada, isto &, TEeus

consegilentes (a¢Bes) =Fio executados.

Apds a execucdic da regra de maior prioridade, existem
duas possfveis estratégias a seguir. A primeira € reconegar a
procura de um novo conjunto de regras e execubtar novas redgras,
conforme o fluxograma da figura 1.2, Neste fluxograma a
estratégia de controle com encadeamento para frente funciona
selecionando uma regra de acordo com a lista de prioridades
Cpasso 1), em seguida o conseqiiente da regra € examinado, para se
determinar se a conclusfo resultante da execucdo da regra
selecionada produz um dado Util A4 solugio do problema dese jada

Cpasso &), Em caso afirmative, os antecedentes das regras sdo

Lestados (passo 3) e se forem satisfeitos pela Base de Dados
corrente,a regra ¢ executada no passo seguinte Cpassae 4. Apds a
execucio do passo 4 volta-se ao passo inicial (passo 1) quando um
novo conjunto’ de regras € escolhido de acordo com a lista de
prioridades. Em caso negativo nos passos 2 ou 3, a regra
selecionada ¢ descartada @ uma nova regra no conjunto de regras &

selecionada e volta-se ao passo 2.

A segunda estratégia € continuar executando as raegras
selecionadas em ordem de prioridade até que todas as regras do
conjunto  de redgras tenham sida  utilizadas. Em seqgulda,
recomeca-se a procura de um novo conjunto de regras. O £luxograma
deste metodo € mostrado na figura 1.3, Neste fluxograma como no
anterior, escolhe-se inicialmente a regra de maior prioridade no
conjunto de regras (passo 17, testa-se seus conseqientes (passo
@) e seus antecedentes (passo 3. Se os passos o & 3 sBo
satisfeitos a regra & executada (passo 4) e a proxima regra de
malor prioridade do conjunto & selecionada (passo B, voltando-sae
ao passo 2. Se os passos & ou 3 n¥o sio galisfeitos, a prdxima
regra & selecionada e volta-se ao paszo 2. Nesta estratégia de
controle com encadeamento para frente uma regra Ja executada nfn
pode ser exedutada novamente até que Ltenham sido testadas todas
as regras do conjunto C(passo 6. Depois d@ktﬁﬁtadaﬁ todas as

regras, analisa-se novamente a Base de Conhecimentos Cpasso 71 @
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se seleciona, se houver, um novo conjunto de reqgras organizado em
ardem de pricridades, recome¢ando o processo. Caso conbrario a

busca e execucfo de regras € suspensa.

A estratégia de controle com encadeamento para frente &
tambeém conhecida como raciocinio antecedente, controle dirigido

por dados ou controle "bobtom-up'.

1.4.3. 2 Sistemas de produgdo com encadeamento para tras

Neste Lipo de sistema a Maquina de Inferéncia Funciona

em modo de encadeamento para tras (“backward chaining™?, ou seja,

parte-se do objetivo final, e através da aplicagdo de um
movimento reverso atinge-se o estadoe inicial da Base de Dados.
Cada movimento para tris produz um estado sub-objetivo, a partir
do gqual o estado objetive pode ser alcangado com um movimenbto

para frente.

Mesta estratégla de controle a Magquina de Inferdéncia
analisa o8 conseglientes das regras na Base de Conhecimentos para
encontrar, se houver, agquela que executada gera o objetivo
desejado. Quando mais de uma regra & enconirada, forma-se um
conjunto de regras organizado hierarquicamentie e a regra de mailor
prioridade & selecionada. Oz antecedenbes da regra selecionada
w80 testados para verificagio de sua validadse., Se validos, a
regra £ executada = o abjetiveo ¢ alcancado. Se os antecedentes
nio sdo satisfeltos porque uma ou mais premissas s¥o falsas, a
proxima regra na ordem de prioridades & selecionada e testada. Se
uma ou mais premissas de um antecedente de uma regra selecionada
sdo indefinidas, estes antecedentes se tornam sub-obietivos, e
forma-se i conjunto  de regras ar A se resol ver R
sub-objetivo, repetindo-se o procediments acima para o varios

sub-abjetivos criados.

Deste modo a Méquina de Inferéncia trabalha formands

sub-abjeti vos Chipdteses que devem ser estabelecidas para
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estabelecer a hipdtese original) que serdo avaliados até que o
objetivo original possa ser alcangado ou nio haja mais regras a
analigsar. O funcionamento desta estratégia de controle pode ser

melhor entendido com o exenplo a seguir.

EXEMPLO : Considere uma base de cophecimentos formada pelas

seguintes regras:

1. A&ZB&C & D
2. A& T » G
3. D&F » &
4. B + C
£ F » B
6. Lo+ J
7. G -+ H

onde  as  letras representam  caracteristicas e o simbola o

significa "implica’.

A base de dados inicial & A e F. O objetiva & saber se a
caracteristica H & verdadeira. Considera-—-se Culer, & - uma
caracteristica ¢ verdadeira, ela pode ser incluida na base de

dados .

Aplicando-se uma estratégia de controle com encadeamentao

para Lras Lem-se:

L. Usando a regra 7, se G & verdadeiro entio H & verdadeiro,

2. O sub-objetivo ¢ & e n¥o estd na base de dadeos.

3. Az regras 2 e I sZo capazeas de avaliar 6,

4. FPorme o conjunto de regras organizads em ordem de prioridades:

a regra de maior prioridade € a de menor nidmero.
. Usando a regra &, se A e ] s¥o verdadalraos entio © &

verdadel reo.,

8. A estd na base de dados portante & verdadoiro, O sub-objetive
& T, .
7. Usando a regra 8, se L & verdadeiro entSo J & vardadeiro.
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8.

L ndo estA na base de dados, portanto passa a ser o novo

sub-objeti vo,

9. Nenhuma regra tem como consegilente L entfo esta linha de

raciocinio falha.

10, A proxima regra do conjunto formado no passo 4, é a regra 3.

11. Usandoe a regra 3, se D e F sio verdadeiros entdao O &
verdadeiro.

12, F & um dado na base de dados portants verdadeiroa. O nove
sub-objetivo & D

13, Usando a regra 1, se A e B e C s¥o verdadeiros entio D &
verdadel ro.

14. A estd na base de dados portanto ¢ verdadeiro. Os novos
sub-objetivos 8o B e .

15, Usando a regra 4 se B ¢ verdadeiro entdo C também o €, logo o
passo 14 reduz-se a um dnico sub-objetive B.

18, Usando a regra B, ze F & verdadeiro entio B ¢ verdadeiro.

17, F esta na base de dadosz, logo B e C s3o verdadeirms,‘
consedqantements D & verdadeiro, G é verdadeiro & por fim H &
verdadesiro e deve ser colocado na base de dados.

Um diagrama da solugfo £ mostrado na figura 1.4 a

Segul e, '

®
|21 Eﬂj::>
s

FIGURA 1.4
Solucfa do Exenplo

Encadeanents Para Tras
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Quando uma miaquina de inferéncia itrabalhs no modo de
encadeamento para tris, uma forma natural e simples de explicagio
de raciocinie & conseguida se o programa de controle gravar  um
higtdrico das decis®es tomadas. Este histérico & depoi s esorito
em forma de regras de produgcfo, que ¢ uma representacfo  de
conhecimento mais simples, e & ent¥o interpretado POr o um prodramns
responsavel pelas respostas As perguntas do usuirieo, devendo
Justificar as deci sBes tomadas e modi i car a base e

conhecimentos a partir dessa interacio com o usuiario.

Esta estratégia de contrele também £ conhecida na
literatura como raciocinio conseqilente, controle dirigido por

objetivos ou controle "Top-down.

1.4.2. 3 Sistemas de produg3o com encadeamento mistao

Utiliza-se neste caso, uma estratégia de confrole mista
onde tanto a descricio dos estados como a descrigio dos objeiivos
razem parte da base de dados. Eegras de encadeamento para frente
Cregras—-F) asHo aﬁliaadaﬂ na descrigio de estados & regras de
encadeamsnto para tris (regras-B) s%o aplicadas na descricio dos
objetivos. Nesta estratégia a miquina de inferdncia tenta casar
as descriglies de estado com as descrigBes dos objetivos na base

de dados, até encontrar o sbjetivo desejado.

1.5 CONSTDERACOES FINATS
Neste capitulo fosr am apresentadas diversas
caracteristicas dos sistemas especialistas, ressaltando-se a

escolha da representacio do conheciments como um ponto chave para

o bom desempenho deste tipo de sistema.

A representagfio de conhecimento baseada em regras
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Csistema de produgfo) fol escolhida para o sistema espaecialista
model agem, porque regras fornecem um modo formal o simples de
representar a diversidade de conhecipento necessirio para a

regul agem das varidveis dos algoritmos de identificacHo.

As componentes de um sistema de produgdo, Base de Dados,
Base de Conhecimenios e MAquina de Inferéncia, assim como o seu

Funcionamento foram descritos,
No capitulo 4, o sistema especialista em model agem seri

descrito  tendo como referéncia o  conceitos e definicBes

apresentados neste capitulo.
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CAPITULD 2

ALGORITMOS ADAPTATIVOS PARA A IQENTIFICACKQ DE SISTEMAS VARIANTES
NG TEMPO

2.1 INTRODUCZEO

Neste capitulo apresentam-se as caracteristicas dos

algoritmos de identifica¢fo de processo que s8e utilizados no
sistema especialista para modelagem. Estes algoritmos sHo uma
extensio do  estimador dos minimos quadrados ponderados recursivo

CMOPED para identificacfo de sistemas nZo-estacionirios.

Os  algoritmos para identificagio - de sistemnas
variantes no tempo desenvolvidos neste trabalho utilizam-se de
métodos de detegBio de nEo-estacionaridades [07], aliados a um
procedimenta de manipulagfo da matriz de covariancia PCLY  do
algoritmo dos minimos quadrados o que permite a model agem  de

mistemas variantes no tempo.

Na primeira parte deste capitulo descreve-se a método
doz minimos quadrados (02, 0] & o matodo da  variavel
ingtrumental (18}, que & utilizado quando a perturbagcio atuando no

processo ndo € branca.

Os  algoritmos adaptativos capazes de rastrear AB
variagBes dos parimetros do processo sfo desenvolvidos na S

. 58, onde no dtem 2,81 apresentan-se  procedi nentos Rara
requlagem da matriz de covarifneia e no ltem 2.8.2 apresentam-se

o métodos de deteclio de n¥o-estacionaridades.

Finalmente na se¢Xo 2.6 apresenta-se o algoritmo dos
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minimos quadrados com fatorizagfo U-D que foil implementade no
sistema especialista,
2.2 MODELO DO PROCESSO

Utilizam-se modelos discretos do tipo entrada-saida
ARMAX descrito pela equacfo 2-1:

- 4 . SRR S .

Al 3 y(Cbd = Blyg pJa uCtd + Ot Ca-10
onde os polindmiocs ACq i e Blq Yy s¥o definidos por
R ) - 1 - z - na

Al 3 =1 + a, 9 tas, g + e ta 4 ' CE-2. ad
Bla” > = by g by P L+ b ne CE~2. bd
=] wOLD = uma sagiiénci a e variivels aleatdrias nao

; . . ; =
necessariamente branca, com média nula = varincia dada por o,
d & o atraso de Lransparte & na e nbh =250 as ordens do polindmio

ACqG™ e BCO™ respectivamente.

2.3 ESTIMADOR DOS MINIMOS QUADRADOS PONDERADOS RECURSIVO

Para facilitar a obtencfo dos estimadorss dos  mininos
quacdrados, resscreve-se a eq. 2-1 como um modelo de regress¥o
lLinear, onde os elementos desconhecidos est¥o econtidos em um

unico vetor de parimetros (L) & R L,com n = na + nb, que =S

deseja identificar e os valores das medidas passadas da entrada e

salda estdo contidos em um vetor de medidas glt). Tsta &

YEL) = o CLIGCL-1Y + vEL) Ca-3)
onciee
a3



PrCLY) = [ —yCt=1) ... -yCt-na) uCt-13 ... uCt-nbd 1
iy
= C
Q Ct) [ aICLD aactb B anaCt) blﬁtl baCLD S bﬁthj ]
O estimnador dos minimos guadrados & abtido

minimizando-se em relag¢fo ao vetor de parimetros 80L) o seguinte
critério quadratico:
N T o
JNCQD = 17N § wltd [ ylLD - (L) altl 3 CE—-40
t.=1
com wCl) uma ponderacio varidvel escolhida tal e
T .
wlCt) = pCtld ACLD =2 O CZ-55
1=t
onde plLl € um coeficiente que permite ponderar a medida em
fungdo de sua gqualidade, e ACLD @& o fator de esquecimento dque

permite ao estimador rastrear variag®es nos parimetros.

Da minimizagdo da equacio 2.4 resulta o estimador &L

daco Do

-~ T B} " N
8CL) = [ L wltd oCtD i) 1 t [ D witd pltd yCid Ca-6D
t=1 t=1

A forma recursiva do estimador dos minimos quadrados

ponderados & descrita pelas seguintes equactes:

BULY = BCL-1D + GCLD [ yCid = p Ly 6Ct-171 CE~7D
GCLY = PCLICL) = Pet-io pCtd Ca-a)
LAuCLY + @ CLOTPCL-1D plt)

k¥
PELy = [ PCL-1D - PCL-13 o0l p (L) PCL-1D ] LAACLY €2mgd

1/uCLY + @ CLIPCL-1DgC 1)

onde GCLY ¢ o ganho do estimador dos minimos gquadrados e PCL) & a

matriz de covaridncia do  erro de estimag¥o, PO &
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m(na+nb3x€ha+nb}

E  bem cophecido na literatura (06, 15)] e me &
perturbacdo viL) & um ruido branco, entic o estimador dos minimos
cpuadrados QCtD converge  em probabllidade para o vetor &Cbh.
Quando a pertubagio n¥Eoe & um rufido branco, em geral, existem
diversos metodos (01, 131 que modelam a perturbacio para se obler
um egtimador ndo polarizade. Entretanto ¢ bem conhecido [oa, 1513
que  estes métodos além de aumentarem o tempo de calculo
apresentam uma convergdncia lenta nos parametros estimados do

model o da perturbacio.

Neste trabalho, para se obter valores estimados
ndo-polarizados quando a perturbacfo n¥o & branca, utiliva-se o
métads da varibdvel instrumental (151 que como & descrite a Seguir

ndo necessita de um modelo para o ruido.

2. 4. ALGORITMO DA VARIAVEL INSTRUMENTAL (V.12

Fara que o estimador gﬁtﬁ seja assintoticamesnte nio
polarizado wutiliza-se uma nova variavel, denominada variavel
Jdnstrumental, na equacio 2-6. Nesta equacfo substitui-se a
variavel (L3 por uma varidvel instrumental =zCL5, tal que egta
variavel seja correlacionada com o  velor L) mas seja nIEo
correlacionada com a perturbacio [13, 191, obtendo-se a seqgul nte

equaclo para © estimnador:

- N d ™
acty = [ Lwitd ztd) pced ] { L witd zCtd yCud j Ca-103
L=g b=d '

Este algoritme jimplementado no sistema especialista

utiliza coma variivel instrumental um vebter 2CL) formade Paﬁ?””
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valores filtrados da saida e valores atrasados da entrada, como

mostrado abal xo:
np b k3 PR -
z Ctd = [ -y Ct-13 ... -y Ct-nad ult-1D> ... uCt-nhbd } {a-112
05 valores yMCL) shio obtidos a partirc de

vty = 2TCy st CE-12D

O algoritmo recursivo para o @ estimador da  ovarisavel

instrumental & descrito por:

FaN

(=100 W

i

BCL-1) + GCLY [ yCtd - oTCt) act-17 1 CE-13D

- Ca2-14)
GCLY = PCLY zCL) PCL-10 2Cto

]

1/0CLY + o CLIPCL-132CLD

PCL-1DzCtdp CLIPCL-1D CE-15D

PCLD = FCL-10 1 AC LD

1/uCk) + p  CLIPCL-1)20L)

2.5, ALGORITMOS DE IDENTIFICACAD ADAPTATIVOS

Quando o algoritme dos minimos dquadrados converge os

elemnentos da matriz de covariincia PCLY e o ganho de correcfo
GCLY  tendem a zero [286]1. Quando o processo que estd  sendo

tdentificado ¢ invariante no tempo esta convergéreia ¢ desejada.
Entretanto, modelos invariantes no tempo permitem represenbtar o
comportamento do sistema real somente em torno de um ponto de
P ag ko, Neste Lrabalbhao, dese ja-se  obber al gorl tbnos CLie
possibllitem uma adaptagio continua do modelo do processo as

variagdes do ponto de operagfo do sistema, isto &, deseja-se a

oblencdo de modelos com pardnetros variantes no tLempo. Nests
casa, se o ganho do estimador decresce significativamente o

algoritme perde sua ma@amid§§@ e adaphagﬁ@_f&@nta as variacBes
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de parametros. Os algoritmos que serfo apresentados neste
capitulo, mantém a capacidade de adaptacio do estimador 1imitando

a valores mininos os elementos da matriz de covarifinecia PCLY.

Definindo o erro previsto como
£ 0Ly = yCtd - pTCLIBC L 1) Ca-18
A equacio do estimador 2-7 pode ser reescrita como segue
BCLY = BCL-1D + GCLD £ CLd ca-17)

Quando os parametros do sistema variam no Ltempo a saida

do processo desvia-se da saida do models, aumentande o erre
previsto. Se nfo ¢ permitido aocs elementos da matriz POL)
tornarem-se muito pequenos, © ganho de corregfiio GCLY [ GCLY =
PCLIelt) 1 também n3o serd pequeno & o erro previsto carrigiré
continuanente git) na  edq. =2-17. Esta correcio permite ao
estimador seguir as variag@Bes de parmetros. Enbretanto, o erro
previsto também inclul perturba¢Bes estocidsticas que se deseja
2liminar. Evitando-se que o elementos da matriz PCLY  diminuam
aumentam-se o0os  erros aleatdrios no  estimacdor éctb. Ten—g=
portanto, um compromisso entre a qualidade do estimador ¢ PCLD

pequenc) e a sua capacidade de adaptagfo ¢ PCL) grande).

.51 Algoritmos para rastrear variacBes lentas no tempo

FPara processos que variam lentamente po Lempo, &
necessidrio fornecer ao algoritmo dos mindmos guadrados ponderados
recursivo uma capacidade de adaptag®o minima, impedindo que o
ganho tenda para zero. Esta capacidade pode ser obtida dandeo-se

uma maior importincia as novas medidaz regul agem do fator de
esquecimento) ou através da adig¥o de uma matriz semi-defindida
positiva & matriz PCLY C busca aleatdriad.
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2. 8.1.1 Regulagem do fator de esquecinmento

Lentre os varios métodos para a regulagem do fator de
esquecimento [231, utiliza-ge o algoritmo a trago limitado porque
este algoritmo calcula o fator de esquecimento, a partir de
especificagfes sSobre o trago da matriz POLD, que se deseja

timitar.

Neste método ACLD & calculado para manter o traco da
matriz de covaridnocia POLY superior a uma constante tro definida

pelo usuArio.

Defini ndo

PCLS1D oCL) o CL) PCL-1)

BCL) = PCt-1) Ca-18)

LAUCEY + o CLIPCL-1DpCE)

@ calculando o trago de ECL), team-se o seguinte procedimanto:
13 Be Lraco (PCLI1¢ bro entd3o o Cator de ssqueci mento € dado por
ACL) = traceo [PCLD] ~ tro Ca-1a

substituindo ACLY e PCLY na equacio Z-8 dos minimos quadrados,

Lemn—se
PCLY = BCLD o~ ACED CE-200
110 Be Lracgo (BCLY] 2 tro entio
ACLY = 1 e PCLY = PO

Escol he-se o trago minimo Ciro) de modo que em regime, o

aegtinador apresente pegquensa varifncia em  Lorno do wvalor
estimado. Esta wvaridncia deve permi tir uma  adaptacio a
variag@es lentas nos parfmetros a serem identificades. No
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capitulo 3 sfo apresentados exemplos da escolha do trago minilmo
Liro.
2.5.1.2 Busca aleatdria

Noste procedimento adiciona~se 4 matriz de covariincia

uma matriz constante como indicado abaixo
PCLY = PCL) + CtD CE-210

onde PCL) & dada pela equacio 2-18.

Para a escolha da matriz (L) analisa-se o estimador
como um filtro de Kalman. Neste caso considera-se que as wouacBaes
dinimicas dos pardmetros do sistema incorporam um ruido ntbt) com
matriz de covarifncia QULY que permite modelar as vériag@ws dos

parametros, isto &
Grt+12 = alLd + nlid ' C2-280
Reescrevendo a equagfo 2-3 das medidas como seqgus
YELD = p CLY BCLY + vt ca-3
onde nlL) e v(tl) i seqiéncias. de variiaveis aleatdrias
independentes e brancas., com média nula e matriz de covariancia

XLy e plh) respectivamente, as equacies do filitro de Kalman mara

o modelo dado pelas equagBes acima (2828 & 2-3) a¥o:
QL) = 8Ci-12 + GCLD [ y(td - wwitﬁ art-1231 C2~23D

PCL~1D @042

i

GCLY = PCLIgCL) =

Ca-24)
LApCL) + p'CL) PCL-13 pCt) '

s



PCLy =

[ PCL-1) -~ PCL-12 pCtd @ CL) PCL-1D ] Loty Ca-zmd

L LY + @ CLIPCL-1D LD

As equacles acima sfio as mesmas equacBes do estimador
doz minimos gquadrados ponderados recursivo (2-7 e 2-8) exceto
pela matriz de covariancia que passa a ser descrita pela equacio

228, '

Desta forma, oz elementos da matriz POCL) e o ganho GCLD
podem ndo tender mais a zero através de uma escol ha apropriada
dos elementos da matriz QUL). Este método ¢ muito mais seletivo
que a utilizagio do fator de esqueciments, pols permite aumentar
separadamente og elementos individuals da matriz POLDY, através de

uma escolha adedqguada da matriz QCLDY.

Como no caso anterior, os elemontos da matriz LY deven

J

er escolhldos de modo que ndo se deteriore significativamente a

i

convergéncia  do @gtimador, e que este apresente ainda  uma
capacidade de adaptagfo a variag@es lentas nos parimetros a serem
identificados. Caso ocorram variag@es bruscas no processo &
necessirio incluir, nos algoritbnos apresentados, cutros

procedimentos que serfo discutidos na =ze¢fo seguinte.

2. 8.2, Métodos de deteglio de nFo-estaclonaridades do modelo

Quando  ocorrem  nmudangas bruscas .ﬁﬁﬁ parametros  do
sistema ¢ necessirios aumentar a capacidade de adaptacio do
algoritmo de identificagio, para que os novos valores cdos
estimadores sejam atingidos rapidamente, Hsta condicBo & obibida
aumentando-se bruscamente, o ganho de corregio GCt). Entretanto,
como nio se conhece o instante de variagfo dos parametros deve-se
associar ao algoritmo de identificaclo procedimentoz que detetem
a nEo-estacionaridade e d@teémiﬁ@m o nivel de adaptacio

necessarico para rastred-la.
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Os metodos de detecHo de nfo-estacionaridade utilizados
neste trabalho, bazelam-se na comparacdo a cada instante de
amostragem, doz valores novos e passados de um  determinado
critério. Os critérios propostos sio baseados no erro prevista e

nos parametros estimados [237.

2.5. 2.1 Oritério do erro previsto

Este critério & baseado na comparagdo entre a variidncia
do erro previsto e a variancia da perturbacfo vii) existente no

model o do processao,

Ja foi mostradeo que o erro previsto & descrito por
e (1Y = y(t3 - P CLY BCt~1) Ca-16)

A substituigio da equaclo das medidas (2-3) na equadg o

do erro préevisto, reescrita acima, resulta em
s (L8 = PICLY 1 BCL=1) - BCL-1D 1 + (i Ca-267

Na equagio 2-26 verifica-se que se o estimador gCt) COrTVer gea
para o valor verdadeiro 8L),0 erro previste apﬁt) Lendcle paig 3
valor da perturbagio no processo v(L). EntHo em regime, se SCL)
convergs para 8(L), o erro previsto & uma estimativa do rufide no

processao.

Da equagio 2-26 verifica-se também GUE,  Sé O D OCeEso
sofre uma ndo-estacionaridade abrupta, o valor do erro praevisto
varia rapidamente, e esta variagiHo & proporcional A amplitudse da

variac8o do parmetro.

Portanto, a informagfo contida nas varifncias do erro
previsto & da perturbagio permite detetar quando ocorre uma

n¥o-estacionaridade. Contudo coma o valores destas vari&naiagT'
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ndo 280 conhecidos € necessario aobler estimativas destes valores.

A estimativa da variancia do erro previsto £ aobbida a

partir dos Gltimos valores calcoculados deste erro e & realizada

sobre um intervalo de tempo Chorizonte) pequeno de acordo com:
q

t ~
T s SCT,60 Ca-2870
No Tzt-Ne+1”

1

il

2
o LD
[
onde Ne ¢ denominado horizonte curto.

A estimativa da wvariincia da perturbacfo & obtida
supondo~se que nos instantes de tempo anteriores a C(tL-Ned, o
sistema estava em regime,e portanto a varidncia do erro previsto
representa uma estimagdo da varlincia da perturbacBo. Deste modo,
a estimativa da wvariincia da perturbagio € realizada sobre wum

intervalo de Lempo longo & anterior a (tL-Nod, de acordo com:

1 t-Me " ~ .
ofcty = T e “Cv,8 ¢z~

M1 THL~NL-Nc+ 1

onds N1 & denominado horizonbe longo,

O critério de detegfo & baseado na relacio enbtre as
estimativas da wvaridncia do erro previsto e da variancia da

perturbacio, isto &
# L ? ‘
JCt3 o= OQCtﬁmaLﬁtD Ca-a2e0
e representa a "probabillidade” de modificagio do modelo,

Neste trabalho utiliza-se o critérico do erro previsto e
o m&todo do trago limitado para a identificac¥o de sistemas
variantes no Lempo {O7]. Este aigaritmm ﬁ@nmmimadm &ra@m -

adaptative r@aliza & cada iL@ragﬁm, as a&guimt@& &tapaﬁ
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1. Estimativa clas varianecias € caloulo ule) critério cle

detecio alravés das equacBes 2-27, 2-28 = 2249,

E L o~
ofcty = | Toe YT, Ca-a7)

Neo Tst-Navd

L-Ne

ofcty = > e Pcr, e 228
1 _
N1 T=L—NL-Na+ 1
2 2
JCLD = o Ct)/atct) CE—280
#Z. Fase de decigsfo e cileculo do itraco minimo da matriz de

covarianclia

1) B2 O 2 JCLD ¢ JImindtd onde Jminfid & o limite minimo
para a deteqio, entio nfo ocorreu detecio « utiliza-se um Lrago
de regulagem minimo,

tre = Lrmin

117 Se JminCtd £ JCLD < JmaxCt) ande JmaxCt) & o limite
maximo para a detegHo entfo, a detegBo & incerta e utiliza-se um
trago de regul agem intermediario.

Lrao = tLrint

1iiD He JCLd 2 JmaxCiL) entio ocorreu uma detecio e
utiliza-se um Lraco elevado,

Lre = Lemax

3. Fase de estimagio dos parametros

Aplica-se o algoritmo de trags limitado segundo as
equagties &7, 2«8 e 2-20 utilizando como constante “tro" da;:?

regulagem os valores obtidos na fase anterior.
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A implementacio do algoritmo do trago adaptativo como
fol descrito acima, em especial na sua fase de decisio, deve

considerar os seguintes aspectos:

i3 0 teste de debecdo deve ser aplicado pela primeira vez apds a
convergénalia  dos pavmetros, Na auséncia de um teshbe dde
convergéncla aplica-se a detegio somente apds um Lempo ilgual ou
superior ac Lenpo de estabilizagfo do estimador. A figura &1
ilustra o comportamento de um critério de detec8o JCLD durante:
100 iteragfes de um processo gue sofre uma nd3o-estacionaridade em
L = B0. HNeste caso o tempo de estabiliza@ﬁb & fixado igual a 25 e

estd representado na figura 2.1 pelo intervala de Lempo A,

£,

112 O nivel de adaptacdo maximo (Lrmax? soO é aplicado apds un
determinado ntmero de ifleragBes de validagZo., Este nimero de
iteracBes de validagio ¢ utilizado para se evitar deteg@es falsas
devido as varliagfes aleatdrias que possam ocorrer no processo. Na
Tigura 2.1 o nlmero de iteragBes de validagio € representado por

B e & igual a 2.

CRITERIO DO
ERRO PREVISTO
I
20,04
8
!
8.0 dMax
40 ﬂﬂ JrN
—t 45
G !
10 - % B0 710 1o M ERAGRY

Compor tamento do eritério do erro previsto

quando acontece uma n¥o-estacionaridade
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1ii) Apds uma detegfo, se o critério decresce abaixo do limite
minimo, ele ndEoc & mais calculado até que se ultrapasse wn tempo
de estabilizagio. Este tempo representa o periodo transitdrio ctre
segue uma nEo-estacionaridade @ & mostrado =m € na figura 2.1.

bEste procedimento evita a ocorréncia de fortes oscilacfes na

estimagio logo apds a delegio de nSo-estacionaridades.

2.5. 2.2, Gritédrio dos parametros estimados

Este critério baseia-se na comparagcio entre valores
recentes do estimador e valores obbidos em um reglme permanente

anterior ao instante atual e ¢ calculado para cada componente do

vetor de estimadorecs.

O critério dos parametros estimados para a i-ésima

componente do vetor 80L) ¢ descrito por

t o~ -~
L] § ¢ &icw - sicuw O |
Jicty = _NT uEioMaes = KiCL)  C@E-30)
| Gicty| [eiceo |

™y
onde 81 representa a média sobre os valores estimados  do

pardmetro i em regime e & dado por

- L-Ni-T
gicLd = 1-.p b &GiCud L2310

com o= N2 - NLO- ¢ e os horizontes NI, N2, v e p s3o,
respectivamente, o intervalo de tempo para calculo de KiCi)

Chorizonte ourtoel, o intervalo tobtal para <alculo do critério

Jictd, o retardo introduzido para o calculo de éiCtﬁ L "

5y
intervalo de tempo para o calculo de 8iCt). A figura 2.2 ilustra

estes Intervalos de tempo.
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FIGURA 2.2

Horizontes para caleculo do eritério

Utiliza-se o retardo de tempo 7, para gque n3o ocorra
interagfo entre os estimadores de horizonte curto e longo, Esta
estrategia permite aumentar significativamente o aritério JidtD

aquando ocorre variacdes no paramsetro i

Neste trabalho o ¢ritério dos parametros ¢ associado ao
algoritmo de busca aleatdria, que permite controlar a conponsnbe
do ganho que corresponde ao parimetro que varia no tempo por meio
de yma esoolha adequads dos elementos da mabtriz QOLD. Eate
algoritmo ¢ denominado Filtro de Kalman Adaptativo & & utilizado

para a identificacio de sistemas variantes no tempo.

¢ algoritmo do Filiro de Kalman Adaptative realiza a

cada ilteracio as seguinbtes eLapas:
1. Faze de célculo dos critérios

Caleular Jidt) para todo L « {(1.nl, a partir das

euiagdes Z-30 & S-31.

Z. Fase de decisio & caloule da matriz QO
13 Fe JiCtLd ¢ JimaxCtd para todo 1 o« [1,n], onde
JimaxCt) € o limite miximo para a delegfo, entic ni¥o ocoorreu

detecio e ubtiliza-se o nivel de adaptagfo minimo
z:;h{tl} = qimin(:t}

onde q(t) corresponde ao i-ésimo elemento da matriz Q) que
serd adicionada a FPUL) na elapa seguinte.
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1i08e 3 i & [1,n] tal gue JiCt) 2 JimaxCtd, fol detetada
uma variagio e aplica-s2 o seguinte procedimento de regul agem
Clase de regul agem):
a - Na primeira iteracfio apds a validaciio, faz—-se
Ckct) = ckmaxitﬁ

onde qsnaxﬁt) & o nivel de adaptacBo maximo.

b - Nas iteragBes seguintes 4 aplicacfo do nivel maximo

& enquanto JiCtd > JiminCid aplica-se uma adaptacfo mais fraca

C%CLD = qiintCt)
3. Fase de estimagZo de parametros
Aplica-se o algoritmo do Filtro de Kalman Adaptative

segundo as equacBes 223, 2-24 e 2-285 utilizando como elementos

da matriz OCL) o valores obbidos para g Ct) na fazse &, onde
18
qiitjo
thﬁB

Como no critério do erro previsis, uma nova detecio b &
autorizada apds a fase de establlizacfo do algoritmo  de
@ﬁtimagﬁm, isto &, assim gque JidL) € Jiminlt) [item ii-b da fase
de regulagem ] espera-se um tempo de estabilizacfo antes de se

utilizar novamente o teste de detecSo.

A figura 2.3 ilustira os nivels de adaptagfo que devem

ser utilizados em cada fase do algoritmo do Filtro de Kalman
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Adaptativo: enquanto o estimador estid enm regime utiliza-se qgﬁn,
quands ocorre uma detegio utiliza-—se g max na iteragio de detecio
€ qiint durante o restante da fase de decisBo. A fase de
convergénocia inicia-se quando JidL) £ Jiminlt) e utiliza-se ckmin
come nivel de adaptagdo. Decorrido o lempo de estabilizagdo

valta~se ao regime onde permite-se novamente uma detecSo.

Para a utilizagfo dos algoritmos de traco adaptativao e
filtro de Kalman adaptativeo o usuario deve fornecer os seguintes
parametros de regulagen: niveis de adaptaco Ctrmin, trint, brmax
[=i¥ c&min, ckimt, ckmaXD, limites de detecio C(JImin, Jmax ou kain,

Jmaxd e horizontes de calculo € N, Ne OU NI, N2 & T 3.
L . . )

nivelis de

adaptacio T
0 e _
Mol b
Qiﬁtm .............................. :
T Fase de E
clercr i i
QMLQ | cisac ; s
Regime | i Fase de Reglme
i jestabliz, | .
t. t. t. ne LLeracoss
det en i con
FIGURA 2.3

Requl agem de PCL) = FCLy + QD para o
Algoritmo do Filbro de Kalman Adaptativo

Uma analise da infludneia destes paramelros de regul agem

na desenpenho dos algoritmos & realizada no capitulo 3,

Quarcio a perturbacfo no processo nFo & um ruide branco,
utiliza-se o método da varidvel instrumental como descrite na
seclo 2.4, Neste cagso, os algoritmos ad@gt&tivas durante & fa%ﬁ
de estimaciic dos parametros, utilizam a%émm@:@ﬁ@m a8-13, a:""g”""i:»fi»:_..@...:.
2-18 para cédlculo de §cm, GLY e PCL) raﬁ;pémti?&m@ntm '. W
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2.6 ALGORITMOS FATORIZADOS

A dimplementagio de um algoritmo de estimagde paraméirica
em microproceseadores  para fer  bem sucedida, exige due o
algoritmo seja robusto o suficiente para contornar os problemas

surgidos da limitag¥o do microprocessador utilizado.

Os problemas rel aci onados as limitacSes cdo
microprocessader utilizado s3o- precisio numérica, pois a matriz
de covariincia na equacfo &-9 & calcul ada através da subbrac3ea
de duas matrizes semi-definidas positiva e problemas numéricos

devido ao mal condicionamento da matriz PCLD.

Para evitar esta instabilidade numérica e melhorar a
confiabilidade dos algoritmos utiliza-se na literatura [05, 131,
as seguintes técnicas de fatorizacZo:
idFatorizagcio do tipo raiz-quadrada

Meste Lipo de fatorizagho a matriz POLY & abbida come um
produto de matrizes. Desde que esta matriz & definida positiva
ela pode ser decomposta de acordo com

PCLY = RCLI®R (LY C B30

onde RCL) ¢ uma matriz nSo-singular. A equagio 2-8 & entio

substitulda por outra que calcula RCLY a partir de RCL-1D,
LidFatorizacio do tipo U-D

Neste tipo de fatorizac®o a matriz PCLY & decomposta

[ ) 11

PCLY = UCL) D0 L) U C Ly (2-33)

onde UCL) & uma malriz tri_angu'iar superior com Ltodos os elementos.

da diagonal unitario CUCL) ¢ R™™, [Xt)é uma matriz diagonal
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& man) e n & a ordem do vetor 8.

CDCLD

Os algoritmos fatorizados descritos acima garanbtem ue a
matriz POLD permanece definida positiva. tém boa estabilidade
numerica & eliminam os erros de arredondamento [051. O algoritmo
U-D requer um menor esforgeo de cilculo que a fatorizagio do tipo
raiz-quadrada [05] e por isso &€ utilizado nos algoritmos de

identificacio desenvol vidos.

2.6 1. Algoritme dos minimos quadrados com fatorizacio U-D

A dedugio do algoritmo de fatorizagZo U-D & apresentada

no apendice A, O estinpador dos minimos quadradeos utilizando esta

fatorizagio execula os sequintes passos:
1. Inicializar UCOY, DCOY em t=0, tal que PCOI = UCOI%DX OI*U €O .

& Em L=k, calcular 6k e &Ck) e atualizar UWk-1) & DXk~-1D2

realizando os passos 2.1 a 2.6,

2.1 Definir e calcular os veltores intermediirios:
£CkY = UTCk—1D%pCkD
hikd = Eikmlﬁﬁfﬁkb
SOCkD = 1A kD
ﬂing = 3.0

i

2.8 Para 1 = 1 até n vi do pazso 2.3 ao 2.4

Caleoul ar

e Ck) = 2 €k + h, Clkawh Ckdrd Ck-1D
% L&) i L L

o
tw

d, Tk = dik-1d%s, Ckdrs (kD
i i i i

(FCkY = ~f Ckdrm (kD
t i i-%

2.4 Para § = 1 até n faca
Wk = u (k-1 + 3 CkIwe, (kD
i) ti b I 5
e Ckd o= oo LRI + R CkIwy Ck-13
" FEEE S g i B
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2.8 Calcular o ganho GCkD
kD = ¢ Lkdrss (kD
Lkl ™

a8 Calcular os parimetros estimados

once
ricky = 0f CkY £ Ckd ... £ CkD ... f (k)]
o k. ™
hiCkd) = [h k> h Ckd ... h CkD ... h Ckd]
. 12}
sTCkD = [s CkD) s €kD ... s CkD ... = Ck3]
1 2 L N
£
UCkD = [ULCKD UBCKD ... UiCkD ... UnCkd1, UCk) « B™ " com
ut™ckd =10 ... 0 ... Ol
uatcky = fu,10...0...0
UiTCkd = fu . u ... u 10 ... 01
- 1L 2 LR B9
Unn <k = [u u N SV | 11
in Z2n LM ne-fn
e
DC kD = [DICkY D&Ckd ... DiCkd ... DnCkdl, kY e B™ 7 " com
DLicky = (dck> 0 ... 0 ... 0]
DLCKY = [0 O ... d4cky ... 0l
Drcky = {00 ... O ... d (kD]
(=]
ClkD = {o kD e Lk .. o CkD ... o CkD}Y, CCkD = 173 * Wﬂ'com
- £ A 1 [A 2 §
T OTCkD = fe (kD e CkD ... e, CkD ... e Ck>)J
" A9 21 L b ™
c k) =1{c  €k> e CkY ... e €k) ... e  €k31
el ! st Zred [RaT S vyt d

2.6.8 Algoritmo de busca aleatdria com fatorizacio U-D
Nos algoritmos de busca aleatdria para ajuste da matriz

Mg
de covariidncia [PCLD = POLD + QOLI] & necesSsaris due & matpriz

LY seja fatorada como
QELY = VCLI %V L) (2-34)

onde VOL) & uma matriz cujo posto ¢ o numera de eal@mentm@ nﬁie:x
nulos €s) da ﬁiagmnai de LY e V(LY « R™ X % S
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A matriz POL) & entio decomposta coma na equagdo abalxo
PCLD = UCLIXDCLI%U CLd = Ucedxbced»lTced + verrsevTeed C2-3E)

onde UCLD, UCL) sHo matrizes triangulares superior, com todos os

R™™ 5y, e e

wlementos da diagonal unitarios © UCLY, 'I:ICLZ?

> -
{RY"& 1A 3

L) e¥o matrizes diagonais ¢ DCLDY, DL

A dedugdo do algoritmo de fatorizacZe U-I¥ segundo a
equagio =2-35 & apresentada no apéndice B e o algoritme dos
minimos quadrados ponderados recursivo com bBusca aleabdria,

usando fatorizagdo U-D segue os passos abalxo:

1. Em t = k-1 sdo dados UCk-1D, DXk-1D e k) = VCtD%VTCtJ.

2. Emt = k, ca;cular o ganho GCkD, as matrizes kD e DXKI & o
et imnador %Ck). realizando oz passoz 2.1 a 2.8 dados no item
2.6.1 anterior ¢ Ukd e DXkdsZo UKD e DCED no algoritme
anteriorl) e atuali}:ar& Ulk~13 & DCk-12 realizando os passos 2.1 a

2.6 a seguir.

2.1 Formar a matriz W(kD) onde a i-ésima coluna CWiD &
constituida pela i-édsima coluna de L}?Ckf) empl lhada sobre

. ) T . :
a i-ésima coluna de V CkI com i=1, 2, ... d onde d = pts,

@.a Formar a matriz diagonal DCkD ¢ DCkD e [EdXd Joome uma
matriz bloco-diagonal constituida por BCkd e a ldentidade

I

@ X @

e
4

Fara j = d., d~1, ... 2 va do passo 2.4 an 2.5

2.4 Calcoul ar
D (k> = Wi Ok %DCk~1 0 %W jCkD

2.9 Para i = 1 até j-1 calcular _
u (kD = ‘H‘i;TfZkb-*mk%iﬁﬁw‘;ﬁk}f&\j‘jﬁkﬁ
WiCkd = WiCK) — uﬁ_;mw}m o
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2.8 Calcular

D (kD = Wi TC kO RDCk ~1 ) %WLC kD

2.7 CONCLUSSES

Neste capitulo fol analisado o problema de identificagiHo
de sizstemas nfEo~eztacionidrios. Os diferentes algoritmos para
estimagio deste tipo de sistemas foram obtidos =a partir do
algoritmo dos minimos quadrados, limitando-se os elementos da

matriz de covariincia PCLD.

A utilizagio de um fator de esquecimento  variavel,
calculado a partir de especificaclies sobre o Lraco da matriz PCLD
que neste método, & limitado a um valor constante tro, & um
procedimento eficiente para o rastreamento de variag@es lentas no
tempo  dos  pardmetros do processo. O algoritme dos  mindmos
quadrados usando este tipo de fator de esquecimento, denominado
algoritmo do trageo limitado, permite aoc estimador, mesmo em
regime, uma capacidade de adaptacfo quando ccorrem variagBes nos

paridnetros do processo.

Outro procedimento também eficiente no rastreamenbto de
variaces lentas é o de busca alealdria, que adiciona uma matriz
de covaridncia de estado ULY A matriz PCLY . Este algoritms, dos
minimos quadrados com busca aleatéria, & mais selebive citier O
algoritmo do traco limitado, pois consedgue—-5¢  abraves de  uma
escolha apropriada dos elementos de LY, regular cada componente

do vetor ganho GCLY do estimador,

O algoritme do traco limitado @ o algoritmo de busca
aleatdria também podem ser utilizades para a estimacio de
gistemas com variacBes bruscas, gquando o instante de tempo em qm#;
ccorrem as variagBes ¢ conhecido. Neste case, apéds o instante dé 

variagio, os valores de tro e (Xt) s¥o escolhidos de modo que o
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estimador consiga acompanhar as ndo-estacionaridades.

FPara a identificagio de sistemas com variacBes bruscas,
gquando ndo s¢ conhecs on instantes de variagio, ol proposta a
utilizagdo de métodos de detegdio de nIo-estacionaridades que,
aliados aos algoritmos para rastrear variagdes lentas no tempo,
permi tem conbrolar a capacidade de adaptacfo do estimador. Estes

algoritmos 580 denominados algoritmos adaptativos.

Foram desenvol vidos ol = met ockos at) detecZo rles
nio-estaclonari dade: 13 o critério de detegcfo baseado em
estimativas da wvarlincia do erro previsto = 112 o critdério

de dete¢io baseado nas nédias dos parimetros estimados.

Finalizando, dois algoritmos adaptativos foram propostos
para a lidentificagio de sistemas variantes no tempo: 12 o
algoritmo do trago adapltative, que utiliza o estimador com trago
Limitado e o critério do erro previsto para deteclo de
nav-estacionaridades CETEPD, 1id o filtro de Kalman adaptativo
que utiliza o métode de busca aleatdria para  estimar os
parametros & o critério dos parametros estimados como métado de

deteciao (FEPRED.
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CAFITULO 3

» *
ANALISE DO DESEMPENHO DOS ALGORITMOS ADAPTATIVOS ATRAVES DE
EXEMPLOS DE SIMULACAO

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se resultados obtidos em

diversas simulag@es dos algoritmos de identificacBo adaptatives

desenvol vidos no capitulo 2.

Os algoritmos foram utilizados para identificar vArios
Drocessos com  diferentes Lipos cle ndc-estactonaridades =3

perturbacies,

A partir dos resultados obtidos, realiza-se uma andlise
do desempenho dos algoritmos adaptativos. Inicialments, esta
analise ¢ lfeita para cada algoritme em Fungio dos parfmstros de
regulagem e dos varios tipos de nZo-estacionaridades cue  podem
falotel of of -7 of nos Processos., A Segulr realiza-se Lma andliss
comparativa dos algoritmos de “ddentificagBo para sistemas
variantes no tempo, utilizando ecritérios relacionades com a

eficidncia na detecfo e na convergéncia do estimador.

Na primeira parte deste capitulo,apresentam-se na BeagEo
3.2 o8 critérios para comparacio dos algoritmos & na secfo 3.3

as caracteristicas das simulac®es realizadas.

A analise da influéncia dos parimetros de regulagem no
desempenho dos algoritmos adaptativos & desenvelvida na g@gﬁaif

3.4. Na segfio 3.5, condicBes para o ajuste destes par&matrmgmsﬁmi

estabelecidas a partir dos resultados obtidos na sec¢io anﬂériﬁr(f ;.ﬁT
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Na segdo 3.6 realiza-se a anilise comparativa dos
algoritmos e, por fim, na segfo 3.7 ressaltam—se as principais
caracteristicas que devem ser consideradas quando da escolha de

um dos algoritmos para identificag¢io de um processo.

3.2 CRITERIOS PARA COMPARACZO DO DESEMPENHO DOS ALGORI TMOS DE
ESTIMAGXKO

3.2.1 Critérios de detegfo

As simulag@es realizadas apresentam varias regifes de
estacionaridades e nFo-estacionaridades. A figura 3.1 ilustra as
condi¢Bes utilizadas para simular estas regifes. Nesta figura
define-se regifio estacionaria como o intervalo de tempo
compresndido entre uma itera¢io de estabilizacfo ts(i-1) e 8 11:F:
iteragio de variagfo tv(i),; nesse perfiodo o parametro apresenta
um valor constante. A regifio de variagio ¢ o intervalo de tempo
compreendido entre uma iteracfo de variagfo tv(i) e uma iteragcia
vl estabillizacio twCid; neste periodao utedwt of oF - a

ndn-estacionaridade, isto &, o parimetro sofre uma variacio.

parametrod

tuCi-0) tsCi=1) tu(i) £s(i) M. iteracae

1 = regiac estacionaria "i°,
2 - uat%acaa g cariggffgzada ﬁeiségter&ca? Uayari?gggltsfi)

)e;e

Gr

eracap de es
parametro,

1Zacac

FIGURA 3. 1_ |

Caracteristicas daw hﬁmwaﬁtaeianaridadﬁﬁ %imuiadam
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“incerta.

De acordo com os procedimentos apresentados no capitule
anterior, itens 2.5. 2.1 & 2.5.2.2, podem ocorrer trés condicSes
nos testes de deteg¢fo: nenhuma detecfo, detecHo incerta Cpara o

método do erro previstol e detecio certa.

A partir destas informagBes propfiem-se a utilizacio dos
seguintes critérios, calculados através de simulacSes de Monte

Carlo, para analise dos testes de detecHo.
3.2.1.1 Taxas de alarme falso ¢ TAF O

Un erro & cometido pelos métodos de detegHio quando &

detetado que houve uma n¥o-estaciconaridade e esta de fato n3o

ocorreu. Este tipo de erro ¢ denominado erro de alarme falso e a
medida da fregiiéncia em ue ele ocorre durante a execucio do

algoritms & chamadas taxa de alarme falso.

Este tipo de erro ¢ medido considerando tanto as

detegfes certas como as incertas.

Para calcular as taxas de alarme falseo certo e incerto

mede-se seéparadamentes, as detec@es certas e incertas sobre cada

regiic estacionaria compreendida entre [ tv(i-1Y + Dmax 1 e
tvCid, onde Dmax £ o numero de tteragBes permitindo passar o
perfado transitéric que segue a variagfo., O tempo mmax &

utilizade para evitar que as taxas de alarme falso sejam
caleuladas durante o transitdrio que segue uma variacfo. Neste

trabalho D @& definido como
ma

D = 10 + 2 C LtaCi) - Lvlid 3 CE-1D
masc
Az taxas de alarme falso certo e de alarme falso incerto
sHo obtidas dividindo-se respectivamente, os ntmeros de detecBes

certas e de dele¢lies incertas, pelo nimere tobtal de iteracties

separando as regifies estaclonarias. MNa contagem das d@t@@@@m  E"

incertas considera-se que uma deteclo certa & bLambém considerada
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3.2.1.2 Taxas de detegHio ¢ de nIFo-—detecfio ¢ TD & TND I

Um outre Ltipo de erroe & cometide pelos mnétodos de
dete¢fo guando ocorre wuma nfo-estacionaridade e esta nio o
detetada. A medida da freqiéncia de ocorréncia deste tipo de erro
¢ denominada taxa de nfo-detecfio, & & calculada a partir da taxa
de detecio que representa a freqidéncia de acerto do teste, isto
&, a freqléncia com que o método deteta uma nFo-estacionaridade

que de fato ocorreu.

Para se obter as taxas de detecio certa e incerta

calculam-se as seguintes raz®es sobre o conjunto de intervalos de
. . . .

tempo definidos por Lv0id e [ tvw(id Dmax J, onde Dmax &

interpretado agora como sendo o atraso médximo permitido na

det.egio.

taxa de detegdo certa = numero de primeiras detecBio certa-regilio
numera de variagtes

taxa de det. incerta = namero de primeiras detegfo incertasregiio
numero de variagtes

As taxas de n¥o-detecHo certa e incerta s¥%o calculadas a

partir das taxas de detecio como seque

Ltaxa de ndo-detecfio certa = 1 ~ taxa de detegio certa

taxa de nIo-detegdo incerta = 1 ~ taxa de deleglo incerta.

3.2.1.3 Atraso na detecio

O alraso na deteglo & definido como a diferenca entre a
iteraclo onde ocorreu a primeira d&t@q&w certa e a iteragBo de

variacio propriamente dita. ﬁ calculado na regi%o aompr&anﬁida
antre os iﬁ&taﬁtﬁﬁ de tempo tvli-1) e tvﬂi}
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3.2.2 Critérios de identificagio

Os critérios de identificagfo procuram analisar o

desempenho dos algoritmos em termos de sua convergéncia para os
valores verdadeiros dos parametros. Neste trabalho, utiliza-se

como critério de identificagio as medidas apresentadas a seguir.
3.2.2.1 Polarizagfo dos parametros

A polarizagfo P & calculada de acordo com:

PCL, L) = 8CL) - @ Ct) C3-2)
L 1

Y -
onde (L) & a 1l-ésima componente de &(t) definide pela equacio
I8

abai wor:

Gt = o BCL-1D + C1 - a) 8D €3-3D
o & um coeficiente que permite obter uma média recursiva sobre um
horizonte cujo comprimentoe ¢ fungfo de a. Uiliza-se o = 0.6 que
fornece um horlzonte de % a 10 medidas,

3.2.2.2 Varisncia do erro de estimacio

A wvariancia do  erro de estimeag¥o por parametro &

calculada pela equagfo

v

c,:r:fciw = o affm, ---- 1+ C1-ed @fcw CE-4

onde égcan ¢ a i-ésima componente do vetor &CL) definido pela

equagXo

Scudy = 31€t3 - & o Clegemy
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e o & como describto no ttem 3.2.2.1 anterior.

3.3 CARACTERISTICAS DAS SIMULAGSES

3.3.1 Inicializagha

Para todos os algoritmos utilizados nos exemplos deste

capitulo escolhéu-se os valores iniciais dos estimadores iguais a

zero e a matriz de covariineia inicial PCOY = 100%I onde I & a
matriz identidade de dimensSo n.
3.3. 2 CGeragio das medidas

As medidas y(i) foram obtidas a partir de um processo

descrito por:
wCtd = w:aﬁ ylb-13 + bﬂ uCt~@d + ltl L3863

onde o seguintes modelos foram analisados:

MOD 1: a = -0.905, b_ = 1.0;
MOD 2: a = ~0.€80, b_ = 0.4;
MOD 3: a = -0.G50, b = 0.5;
MOD 4: a = -0.€05, b_ = 2.0.

A entrada ult) e a perturbagcfo eft) sZo geradas
independentemente. O rufde e(t) ¢ uma seqiidncia branca de
variaveis aleatdri as com média zero e desvio padric 0.1. A
entrada uCt) ¢ um ruido bt‘&mce de média zero e varifincia
escolhida de acorde com m valor map@:::i f‘i a:adm par & a r&l a.u;,%t:s g

sinal-ruido na safida do prﬂm.maam



OUs resultados foram obtidos com simulacSes de  Monte

Carlo com médias sobre 10 realizagles.

Todas as variagBes noe processe s8o realizadas no

instante t = 80 e s¥o representadas por uma mudanca de modelo,
isto &, inicialmente o modelo 1 representa o processo e depois do
instante t = B0, o processo passa a ser representado por outro

mocel o.

De acordo com o tipo do modelo (2, 3 ou 4D que passa a
representar o sistema apds a  variagio, classifica-gse as
niv-estacionaridades quanto A amplitude da variacio em grande ou

pequena. As variag@ies grandes sHo as transi¢@es do modelo 1 para

o modelo 2 ¢ variagSo de 8,3% no parametro a, e de 80X no
paridmetro bab ou para o modelo 4 ¢ variagcio de 100% no parametro
bOD, e as variagfes pequenas sfo as transigd@es do modelo 1 para o
modelo 3 (variasc¥o de 5% no parimetro a e de 50% no parametro

b .
o

Quanto ao intervalo de tempo para ocorrver uma mudahqa clex
modelo, as variagBes sHo classificadas em répidas ou lentas. Nas
simulag®es realizadas considera-se variacfes rapidas, as que
ocorrem em apenas uma iteragio e conzsidera~se variagBes lentas as
que acontecem em B iterac®es, isto €, em t = 50 o sistema &
representado pelo modelo 1, durante as iteracBes de 50 a 58, o
processo modifica-se linearmente alé que na iteragfo t = 55 passe

a zer representado por outro modelo.

3.4 INFLUBNCIA DOS PARAMETROS DE REGULAGEM NOS ALGORITMOS DE
ESTIMACEO

o aigwritm& do trago adaptativo com o coritério do erro

previsto & o algoritmo do filtro de kalman adaptativa cam a'_-"

eritério dos parametros foram utilizados na identificag¥o de um
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processo que sofre uma varliacHo rapida ou lenta em t = 80

passando do modelo 1 para o modelo 2.

Az simulagSes para cada algeoritmo foram reslizadas om
duas etapas; primeiro para um determinada comnbi nacio de
horizontes e limiares de detecfo testaram-se vAarias combinagfes
de niveis de adaptagfo. Em seguida para uma combinacfo de nivels
de adaplagfo e limiares de delegfo testaram—se vArios conjuntos

cde horizontes.

Os resultados obtidos e as conclusBes alcancadas sobre

a influéncia dos parimetros de regulagem no desempenho  dos

algoritmos s3o apresentados a seguir.

3.4.1 Esceolha dos nivels de adapta¢So para o algoritmo do traco

adaptativo,

O  desempenho do algoritmo do titrago adaptative foi
analisado para relag@es sinal-sruido iguais a 10, B8 e & & para os

nivels de adaptagfo descritos na tabela Q1.

n-adapt, tr tr, tr
Loy Lt MICL X
COME31 0. 01 0,10 1.0
COMBE 0,05 0. 50 5.0
COMB3 G.10 1.00 10.0
TABELA 01

Hivels de Adaptaqgm

Os horizontes utilizados sSa M = 10, Ne = 8 @1 = 0 e -
os limiares de detec¥o s¥o Jmin = 4.0 e Jmax = 8.6, . e
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THD

TND

TAF

detec, jcerto)incert|certaiincert

atrasol TAF
na

VAR,
b

VAR,
a

FOL,
b

PGL.
a
i

é

das
zag{tipo
sinall 4

caracteristicas
simulacoes

valorira
de

tracofruidefvar,

F
;
g
R
A
]

0B 0.266-04) .36 129360510 24E-05 ndet. | 0.2 108 | 1.8 | 0.3
s e BHER o EAEs ek 20088 18] 8

TABELA 82

ALGORITMO DO TRACO ADAPTATIVO -- CRITERIO BO ERRO PREVISTG

HOD L b HOD 2

tresin = 8,040 frint = 8,1 temax = £.0

dmin = 4.8 COMB 1

i

e = &

: Hi

Parametrog

temin = 8,83 frint z 8.5 frax = 5.0

COHB 2:

dmax = 4.4

fertin = 0,48 &pint = 4.8 temax = 12,2

COME 3

Tap = 8
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A tabela 02 apresenta os resultados obtidos em termos

dos critérios de detegfo e dos critérios de identificacio.

Da analise da tabela 02 para o critério do erre previsto

verifica-se que

i) Para relagfes sinal-ruido elevadas Cver figuras 2.2 e 2.33, a
polarizagic do estimador diminui, Os parémetros estimados
apresentam malior varidncia se os valores limites do traco s3o

aumentados.

ii) Quando se aumenta o nivel de ruido Cs/r = 8 ou s/r = 2, o
desempenho do algoritmo de estimagio € prejudicado em termos de
poelarizacio @ varilncia dos estimadores (ver figuras 3.3, 3.4 &

3.597. Tambsm as taxas de nfo-—detecio s8o maiores para um nivel de
ruido mais alto. Em caso de relacfo sinal-ruide muito baixa Cs.1

= &2 o algoritmo nfo consegue detetar as variacBes

1112 O tipo de variacfo dos pardmetros influencia o atraso na
detecio =] a convergéncl a dos estimadores apds a
ndv-estacionaridade ¢ ver figuras 3.2 e 3.6 5. Ze a variagfo for

lenta tem-se um atraso na deteglo maior que no caso de variacHo
rapida, do mesmo modo a convergéncia para os novos valores

torna-se mais lenta.

ivd As taxas de alarme falso s8Ho maliores no caso de variacBes

lentas.

3. 4.2 Escolha dos horizontes de cédleule dos critérios para o

algoritmoe do trace adaptativo.

Usande a combinagioc COMBTI de valores dos niveis de -

adaptag¥c, analisa-se a seguir a influéneia dos hc.::rim;snt,ﬁﬁ dm""ﬂ'

calculo de acordo com os valores da tabela 03 a ﬁaguir. o
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horizonte N1 Me T
JAN1 i0 10 0
JANZ 10 5 O
JANZR 10 5 5

TABELA 03

*

Horizontes de Calculo

A partir dos figuras 3.6 e 3.7 que ilustram o

desempenho do algoritmo do trago adaptativo para JANL e JANZ2
verifica—se que, se 2 escolhido um valor elevado para o horizonte
curto CNed,ccorre uma atenuagiio no pico de detegio, aumsntando as
taxas de nEo-detecio do estimador. Por outro lado, a introducZEo
de um retardo, como em JAN3, entre os horizontes curto e longo
nfo resulta em melhoras significativas para os casos em gque as
mudangas s3o rapldas e a relaggo sinal-ruido & elevada (s =
100, O% resultados para JAN3 s8o semelhantes aos de JANZ, no
entanto, para mudsngas lentas a introdugio do retardo resulia em

melhor desempenho na identificacfo do que o apresentado por JANS.

3.4.32 Escolha dos niveis de adaptacio para o algoritmo do filtro

de Kalman adaplaltivo.

O desempenho do Filtro de  Kalman  Adaptative  foi
analisado para relagfes sinal-rulde igualis a 10, 8 @ 2 e para os

nivels de adaplagio descrilos na tabela 04 a seguir.

Os horizontes utilizades sXeo Nz = 20, Ne = B e 17 = 8 ( p
0,08 @ Jmax = 0.2

#

= 10 3 e os limiares de deteg3o s&o Jmin
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n-adapt. qmi N qtnt qmax

COMB1 0. 01 0.01 =.0

COMB2 0.0001 0.01 1.0

COMBZ= .10 OflO 5.0
TABELA 04

Niveis de Adaptaggo

A tabela OB apresenta os resultados obtidos com o

algoritmo do filtro de Kalman Adaptativo sob estas condig¢fes, na

identificagio dos mesmos processos simulados para a tabela Oz

Da andlise da tabela O5 para o critéric dos paramstros

conclul -se que:

12 O tipo de variacgZo nio influi no desempenho da detecio nem na
convergdncla do estimador ¢ ver figuras 3.8 ¢ 3.12 3. Na tabela,
vé-ge que o valores de polarizagBo, varidncia e atraso s3o

semel hantes, independente da variagfo ser rapida ou lenta.

ii2 O aumentoc do nivel de ruido leva a um maior atraso na
delecio, a uma menor fase de regulagem € a fase de regulagem como
definida no ltem £.9.2.2, inicia-se quando ,Kﬁtb p JtmaxitD =3
perdura endquanto _%FLD > .ﬁminCt} > e a uma convergéncia mals
lenta ¢ ver flguras 3.8 ¢ 3.11 2 Noscasos em que o nivel de
adaptagio minimo & baixo CCOMB2Y para um nivel de rufdeo alto C
@0 = 22 a probabilidade de nBo ocorrer detecio & aumentada CLaxa

de nBo-deteclio £ Q.

1142 Para uma mesma relacio sinal-ruldo, o atraso na detegio &

cdiminuido, se o nivel de adaptaqﬁm minime & aumentado € ver

figuras 3.8 ¢ 3.10 3, Um niwl de adapta«;%a imt@rmdiérim alhw:gz";_g_

CCOMB3) resulta em uma mm:iime;&m acantuada do @gtimdwr em i,c:sr*nmﬁ';'.:

dos valores reais dm& paramﬂtrmmy embor a h@&rta e::aﬁm mhtenhawﬁa
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uma menor fase de regulagem C ver figquras 3.8 e 3.10 2.

iv) A probabilidade de alarme falso ¢ aumentada se os niveis de

adaptag¢iio sio altos ¢ COMBIZ O,

3.4.4 Escolha dos horizontes de calculo dos critérios para o

algoritmo do Filtro de Kalman Adaptative

Uzando a combinagfo COMB1 de valores de Q, analisa-so a
influéncia dos horizontes Ni, Nz e 7T sobre o desempenho do
algoritmo. Os valores de horizontes de cilculc s3o descritos na

tabela 08 abaixo.

horizonte Nz N1 T
JANL =5 10 &l
JANZ =20 5 £
JANZ 15 ] Q

TABELA O6

Horizontes de Calculo

A partir das figuraz 3.8 e 3.13 que ilustram o
comportamento do filtro de Kalman adaptativo para JANZ2 e JAN3
respectivaments, verifica-se que a ausédncia de atrasoe entre os
horizontes curto @ longe ¢ v = O D, r@ﬂuléa em uma atenuacBo no
pico de detecio e em uma menor fase de regulagem, enmbora oz
eslimadores apresentsm uma varilncia malor ém Ltorno dos valores
estimados. Para JANL a utilizac%o do horizeonte curto € Mi o= 103

igual ao horizente longo resulta em um maior atraso na detegHo &

também,na atenuagfio do plco de deteglo. Neste caso o d@@@mpanhm

do algoritmo & pr@ynﬁmadm war_uma'maiar fasa d@ reguia am @ o

momaaquantam&mtw, gmr uma mmnvargéna a maiﬁ l@nta de eﬁvim, mr
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Dos resul tados obtidos para o8 dois algoritmos
conclui —se que o critérico dos parametros € mais sensivel a uma ma
requl agem dos parimetros caracteristicos do detetor,
principalmente dos niveis de adaptag¢3o, que o critério do erro

previsto.

3.5 CONCLUSSES SOBRE A REGULAGEM DOS PARAMETROS DE DETEQAC DOS
ALGORI TMOS ADAPTATIVOS

Da andlise dos resultados das varias sinulagfes

realizadas, conclui-se que os parametros dos testes de detegdo (
idYlimiares, ii) niveis de adaptagfo e 1iid horizontes de cadlculod
devem ser escolhidos em funcio dos seguintes dados: relag3o
sinal ruido, tipo de n¥o-estacionaridade, ordem de grandeza dos

coeficientes dos polindmios A e B e tipo de excitagHo.

O limiar Jmint) para o critério dos parametros deve ser
utilizade para melhorar a convergéncia em caso de wvariacles
incertas. Das simulacBes pode-se concluir que ele & constante e
iﬁé@p@ﬁdente dos dados acima. Sua ordem de grandeza deve ser

igual ao valor maximo do critério em regimne estacionario,

O horizontes CNL e N2 devem ser suficientenenta

grandes para permitir uma estimagio satisfatdria de af(t) ol

gLy,
L

O horizente curto Ni para o critério dos pardmetros deve
ger pequeno a fim de nZFo introduzir um atraso elaevado na detegio,
noe entanto ele deve ser superior ao periodo de oscilagio “curto”

do estimador, para evitar que ocorram detecBes erradas.

O horizonte curta Ne para o mribérigncﬁm Brro pr@viﬁﬂéf';'

nio deve ser escolhido grande pols isso tﬁﬁﬁéta°numa g#@ﬁ@&?

do pico de detegio. Também n3o deve ser p@éﬂéhm pmiﬁg ﬁé&tgneang
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tem-se um estimador muito sensivel As perturbacBes existentes no

processo.

A segulr apresentam-se as principais conclusBes sobres a
influéncia de cada um dos dados acima especificados na regulagem

dos pardmetros de detecio.
3.5.1 Eelagio sinal —ruido

O ecritério do erro previsto ¢ dependente da variincia do
ruido o?CtD, pois JLD & inversamente proporcional a essa
&

varilncia. Portanto o limite de deteclo Jmax(t) deve ser reduzido

gquando c?:C L) aumenta.

Para o critério dogs parimetros deve-se aumentar JmaxCt)
2 : .
quando 27CL) aumenta para evitar que ocorram detecBes falsas, ja
L=
que of parametros estimados apresentam uma varifncia maior devido

a presenga de um ruido forte.

Os niveis de adaptagio minimos também devem ser
reduzidos quando o ruido € elevado, para que nfo ocorram detecSes
falsas, Jja CpLIs s parimetros estimados SED fortemente

influenciados pela perturbagfo existente no processo.
3.5 2 Tipo de variagio ¢ amplitude, velocidade 2

Para variag@es grandes em amplitude pode-se aumentar os
limites de detegBo pois os valores dos critérios de detecBo sSo
proporcionals A amplitude da variagfHo. Portanto para variagfes

lentas o nivel de adaptacio maximo deve ser odiminuido.

3.58.3 Ordem da grandeza cdos polindmios A & B

Qs valores do trage da matriz de covaridncia sdo

proporcionais as ordens de grandeza' dos g‘mlim&mi.cm A & B e a

ordem do m«s;tﬁ,&ma 231, portanto os I"li‘f’@iﬁ a:i@ a.dapt.az;@fca também gm-)-
proporcionals a estas caracter{sticas. |

7a




3.5 4 Tipo de entrada

e a entrada for pouco excitante a convergéncia do
estimador sera lenta e o8 estimadores terZo uma pequena
variancia. No caso do critério dos parimetros consegue-~se um

mel hor desempenho diminuindo o limiar de detecio Jmax(i).

3.6 ANALISE COMPARATIVA ENTRE OS DOIS METODOS DE DETECAD DE NAO-
ESTACIONARIDADES

Nas simulagBes apresentadas nesta seclo os parimetros

de regulagem para o método do erro previsto sio

ML o= 10, Ne =5 & 1+ =0 ,
Jomin = 4.0 & Jmax = 8.0 ,
tr | = .01, Lt = 3, @& . Lr = 1.0,

mLn it ™Mo

e para o critério dos parfmetros tem—-=ze

Mz = 20, Nt =8 & 1 =85
Jmin = 0.08 e Jmax = 0.2,
g . = 0,01, g = 0.0 e & = 2.0

mLn A Lt moix

»

Utiliza-se o algoritmo do traco adaptative 2 o algoritmo
do filtro de Kalman adaptalivo para a identificacio de processos
que sofrem variagles de pedgquensa amplitude Umodelo 1 para  modelo
3) e de grande amplitude (modelo 1 para modelo 42, essas
varlagBes podem ser lentas ou réapidas. As relacBes sinal-ruido
sf5o 10, 85 e 2.

O pamultadaﬁ abtidam para o algoritmoe doe Lraco

adapﬁativa com o mﬁtmdm da arrm previsto sfo mostrados na tabela

07 @ os ra&ultadag da fiitro de Kalman adaptative com o critérim'i'
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dos parametros est3o na tabela 08,

Da comparagic entre estas tabelas verifica-se que o
critério do eorroe previsto possui um retardo menor na detecio que
o critério dos parfmetros ( ver figuras 3.14 e 2.18 3. A razic
deste retardo maior ¢ que o critério dos paramelros acumula dois
atrasos na detegBo: um atraso de reagio do estimador a variagio
do parametro e um atraso, cerca de Ni, necessario para se bLer
come certa a evoluglo do parametro. E=zstes dois atrasos sSo
mostrados na figura 3.16 a seguir. O primeiro atrase, atraso de
reagio & variagHo do parimelro,. pode ser diminuido se o nivel de

adaptacfio minimo for aumentado, diminuindo assim o retardo total
na detegio como foi feito na segio 3.4.3. Contudo isto

compromete a convergéncia do estimador jA4 que aumenta sua

polarizagio e variancia.

CRITERIO DO
PARAMETR")

0,9 1

0,6

0,51

FASE DE
REGULAGEM
[DETEGAD)

TEMPO DE CONVERGENCIA

i
i
i
t
i
J
!

i
=

:
13
o §
: AP ATRASO
o2 1 " Juax
i TEMPO
' ¢ 2% ATRASD "“"lssnsmucﬁo
i ] 3
¥ 1
P eiminnr p 1 Fy (I J
o & MIN
o i ( \\: §/ { ) T
10 30 80 70 100 Nt ERACKD

FIGURA 3.16
Compor tanento do aritério dos parimetros

quancao acontece uma ndo - estacionaridade

Da andlise das tabelas "? & & tamhém wrifi:::a“g@' qu@f__
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F carac&eristicag
as

é simMulacoes POL, POL. VAR, VAR, aﬁggsa TaF | TAF THD | IND

g valorirazap{tipe a b a b detec. jcerto[incert|certalincert

A | de isipal| de 1 o i o

$ {tracojruidojvar,
nod 1 {0 RAP. [-0.76E-D3] 0,84E-03]8,44E-05(0,445-085] 2.2 | 0.0 |2.D134] 0.2 2.0
nod 3 LEN. |~-8.88E-83 8, 96E-03|0.13E-0510,L3E-05] 3.6 |8,030{0.0258] 2.8 2.2
HeD 1 5 RAP, {~0.32E-02(-0, 14E-04 0, 47E-D4]0.86E-05] 2.8 | 0.0 10.0166] 2.8 8.8
NOD 3 LEN. |-, 22E-02]-0,43E-04 10, 24E-25!0.556-25] 4.1 [p.01312.0455] 2.¢ 8.2
HOD 1 2 RAP. |-8,29E-92| 9,286-01(8,95E-06(8.206-05] 3.3 | 8.0 |8.9485] 8.8 8.3
HoD 3 LEN, [-8,27E-82|-B, 26E-01 |0, 256-07 0, 85E-05] 5.5 | 2.8 |0, 00¢0 8.8 0.8

; :

141H0D 1 @ RAP. |-, 79E-03| D.12E-82(0.62E-84(0.61E-95] 1.6 1,048%:19.9582] 8.0 8.8
NOD 4 LEN, |-8.76E-32] 2,41E-2310.40E-06[8.68E-25] 4.5 [.943¢]2.2553] 2.9 8.8
HOD 1 ; RAP.|~B,29E-83[ 8.45£-02)0.64E-06|0.57E-05] 3.9 |.0204]0.0532] 0.4 8.9
Ko 4 LEN. [-0.76E-04] 2.10E-02]0.42E-0610.54E-05] 4.8 |.0066)8.0548] 2.6 8.8
HOD 1 ; RAP. -8, %6£-03 3.66%*@1 B.64E-061D.33E-85) 14,9 | A8 [9.8141] 6.8 2.6
M0D 4 LEN. [-2.90E-83] 9.54E-04(0.65E-068,33E-95) 8.8 | 8.0 [0.0026] 8.8 2.6

TABELA &7

ALGORITHO DO TRACO ADAPTATIVO -- CRITERIO DO ERRG PREVISTO

Parametros 1 Nl
Mo
Tau

8
b

i1

113

Jrin
Jmax

4.9
8.2

5t

train
trint
frmax

i

L3

B.04
8.2
i.04




§ caracteristicas
33
g simulacoes POL. POL. UAR, VAR, jatrase! TAF | TAF | IND | THD
na

R |valer raza? tipo 3 b a b detes. {certojincert|certalincert

A | de [sipal| de i o i 0

§ tracolruidolvar,
wod 1 (@ RAR.{ 0.78e-82|-B.1BE-0112.63(~04]0.12F-23| 8.4 | 0.0 | 8.0 8.8 2.0
mod 3 LEN.| 0.76E-02 *8.1B£-Bi‘8.64i—84 D, 44E-03] 8.5 8.8 8.0 2.9 4.0
Mob 1 5 RAP.| 8.54£-82 -3.28E~8118.?3Ewﬂ4 B.13E-83] 12.2 | .8 | 0,2 2.8 8.0
MOD 3 LEN.| 8.32£-02]-0,20E-2118.72E-04(0.14E-03] 12.2 1 0.8 | 0.0 8.0 2.0
MOD 1 2 RAP, |~0.12E-011-0, 84E-04 |0, 84E-0410, 176-03] 16,25 0.2 | 2.0 82 8.2
MoD 3 LEN.{-9,12E~B4|-0.83E-01 )0, 60E-04]0. 196-03 /46,375 2.6 | 0.0 | 0.2 0,2

.?5 HoD 1 " RAP.| B.38E-02]-B.66F-02]0.42E-04(0,26E-02] 6.8 [ 0.8 1 0.0 2.8 2.9
0D 4 LEN.| B.37£-02]-0,64E-0210.43E-04]0,296-83] 6.2 | 0.2 | 0.8 2.9 8.8
Hoo i ; RAP.| 0,6BE-82|-0, 206230, 56E-04|8. 35503 8.2 1 9.8/ 0,98 8.9 8.8
HOD 4 LEN.| ©.68E-22[-9,20E-8316,56E-04]0,376-83] 3.7 | 2.8 ] 0.9 9.8 ] 9,8
HOD 1 ; RAF.| @,34E-01] O.74E-B1|0.72E-0410,436-23] 12.4 | .0 | a0 .8 2,8
oD 4 LEN. | B.44E-01] B,758-01|0.72E-0410.53E6-23) 12.5 | 0.8 | 2,0 8.9 8.0

TABELA 88

FILTRO DE XALMAN ADAPTATIVO -

Parametros

Hl = i8 Jdmin
He = 3§ Jmax
Tauz= §
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CRITERIO DOS PARAMETROS

= 8,85
= 8.2

gmin =
gint =
qMax =

8.8
8,01
2,98
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Isto ocorre porque sste critério ¢ baseado em estimablivas da
varifncia do erro previsto, e se em um determinado instante de
amostragem a perturbagfo no processo ¢ grande, o critério
considera que ocorreu uma nSo-estacionaridade, resultando numa
detegdo errada e em oscilagBes no estimador. Esta condicfo nio se
verifica com o critério dos parametros, que ¢ baseado em valores
médios dos parimetros estimados, pols guando ocorrem val ores

elevados de ruido, eles tém pouca infludncia nestas médias,

As taxas de alarme falso podem ser diminuidas para os
dois critérios, se o nuimerc de iteraclSes de validago &

aumentado, no entante este aumente leva a um maior atraso na

detegio.

Quando ocorrem variag@Bes lentas ou de pequena amplitude, o
critéric do erro previsto apresenta  tawas de nao-detecio
elevadas. Isto ocorre porque pequenas variac®es resultam em
pequencs erros previstos e, em conseqiléncia a varisncia aiCLD nao

sofre modificagBes significativas., nio favorecendo a detecio.

No critério dos parametros ocorre detecfo mesmo para
variag@es lentas, porque A4 medida que o horizonte de célcule do

eritério  se desloca, as variagdes, M5 Mo pEUenas , sHo

incorporadas nos valores médios utilizados para cAloulo de &CL).
Nos casos em que as variacBes nos parimetros sio elevadas o
atraso na detegfio € praticamente o mesmo independente da variagia

ser rapida ou lenta,

Para varlagSes de pequena amplitude, a detecio no método
do critério dos parimetros pode nfo ocorrer. Se no entanbo, Dim
for suficlente para permitir uma adaptacio minima, o estimador

consegue atingir os novos valores apds a variacio.

*

Un melhor desempenho de um dos algoritmos de

4idﬁntifiaagﬁ@'quaht@”§ polarizag¥e e a varidncia dos estimadores

dependera das cmndig&aﬁ em que & aplicado o algoritmo dw;;it:

identificagHao. Para variagBes lentas no processo, o critéria d0$ f€f'
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parametros apresenta melhor desempenho ¢ ver figuras 3.2 @ 3.12

.

¥

por outro . 1lado, se o Processo sofre varias
ndo—estacionaridades sucessivas, o critério do erro previsto tem

um melhor desempenho,

Em termos de tempo de convergéncia para os novos valores
apos uma variagdo, o critédrio dos parGmetros € mals lento devido
aos dois atrasos inerentes a0 metodo e fforam citados

anteriormente ¢ ver figuras 2.14 o 32.15 2.

Para relag@es sinal-ruido baixas ¢ alto nivel de ruideo >
ambos  os métodos  apresentam desempenho inferiores aguel es

apresentados com relag¢io sinal-ruido alta ¢ ver figuras 3.3 e

3.4, 3.8 e 3.11 3.

Com o algoritmo do filtro de Kalman aliado an critério
dos parémetros & possivel ajustar apenas o nivel de adaptacHo
relativo ao pardmetro que esti variando, Neste caso os outros
parametros estimados sHo fracamente influenciados pele aumento
deste nivel de adapltacio. Para o.algoritmm do trago adaptative .
critério do erro  previsto, o aumento de "Lro”  influsncia
fortemente a estimagHo de todos o parimetlros do vetor g(t),

mesno o que n8o sofrem variagBes.

3.7 SELEGQEQ DOS METODOS DE DETECAO

Das conclusfss apresenbtadas na secHo 3.6, a escolhs
entre a utilizagZo de um dos dois métodos de deteclo deve sor
bageada no comportamento do algoritmo segundo as  situagcBes

apresentadas.

Para relag¢@es sinal-ruide ﬁ@quanaﬁy varia$%@$ 1$ntaw guw S

de pequena amplituda deve-se uailixar m ﬁritéﬁim ”ﬁm$ par&m&ﬁra

que neste maﬂmﬁ apresenta uma probabixidada de d@ﬁ@qﬁm maimrm

8O




Para relag@es sinal-rufide elevadas e variacBies de gr anda
amplitude e rapidas o critério do erro previsto apresenta  um
mel hor desempenho. Pode-se ter um desempenho aceitavel com este
método se as variagBes s¥o lentas e a relagf%o sinal -rufdo

alevada.

Se e processo a Ser estimnads sofre varias
nio-estacionaridades sucessivas, o critério do erro previsto deve
ser aplicads pois apresenta um menor atrase na detegio & uma
convergéncia mais rapida para os novos valores. Esta escolha &
tlustrada na figura 3.17 onde apresenta-se o desempenho dos deois

algoritmos na estima¢Zo de um pardmetro que sofre variacfes de

B0% em L= 385 & £ = 70.

4,001+

B 2msB S nAuBel 9.0 LA R T G TR 1 R BT

e

3. 6500 (Rl ‘

e L

9,520-81 EE 2 .

!
L5 v

1551 } }

+
1
{

criteria do erroc previsto criterie dos parametros

FIGURA 3.17
Desempanho dos algoritmos adaptativos na astimnagcio
de um paramelro gue sofre duas varliac@es sucesslvas de S0,

Car o= 100
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ﬁ&mﬁﬁﬁﬂﬁ 4

SISTEMA  ESPECTALISTA EM  MODELAGEM

4.1 INTRODUCZED

O objetivo do sistema especialista en model agem &

realizar um diagndstico sobre um algoritmo de identificacio que

esta sendo execubtado. Sua principal fungio & supervisionar os
procedimentos de estimacio de parametros e verificar se o modelo
identificade repressnta adequadamente o comportamento do DrOCEeS 5o

e st ucdo,

O desemnpenho dos algoritmos de identificacio ¢ analisadao
pelo siztemnn egpeqiaiiﬂta, em  model agem  Lendo como  referéncia
criterios relativos a4 polarizacZo do st imnador, & convergéncia do
estilnador, A4 eficidncia na detecHo de nAc-estacionaridades e A
exiténcia ou nda de excitagio no processo. Estas  informacgBes
estdo contidas na Base de Conhecimento do sistema especialista =
representam um conhecinento factual, heuristico e nAo—-algoritmico
obtido diretamente do conhecimento acumul ado sobre o desempenhao

do identificador .

A estrutura logica do sistema sspeclalista em model acem
e mostrada na figura 4.1. O sofbtware do sitstema & formado pelos
segulnbas madulos @ base de corheci mento, base ole cdadaos, mddul o de
infferdncia & expl iaaglo, mdddul o BUpEr visor, méclul o chis
itdentificagio, e interface com o usuArie.

O sistema especialista & impiamantadﬁiHm@ularmﬁm%wh.A:”

primeira fungfo executada & a,.estimac¥o p&r&mﬁ%wita r@alixada pm

um dos algoritmos de &d&ntifiaagﬁ@ thtiﬁm% mm m&duim s

B




itdentificacio, que gera o modelo do processo. Nesta etapa ©ambén
sdo  obtidas medidas que permitem determinar a condil ¢gdo do
estimador, isto & o seu estado, conforme sersi descrito na secio
4.3, 0 modelo e as medidas obtidas sBo a mazenadas ne base oo
dados. A seqguir, o médulo de inferéncia, a partir «a base de
conhecimento ¢ da  base de dados, realiza inferéncias, dgerando um
diagndstico scobre o desempenho do algoritmo de identificacio. Oz
diagndsticos obtidos e uma avaliagiio de desampenha do algoritmno
de identificacio s¥o apresentados ao usuario oue pods sol loltar
uma explicagido da linha de raciocinio ubtilizada. Ocorrendo ooia
solicitagHo @ ativado o médulo de explicagic, Por Gltime o nddulo
supervisor pode realizar as modt 1 cacies sugeridas, 4Tl

algoritmo de identificacgio.

HODULD
DE
IDENTIFICACAD
&

=== FLUX0 BE DaD0§

USURRIO W ¥ SUPERVISOR
% CONTROLE

¥
ﬂﬂggLG
EXRPLICALAG

A% REDULD
£ e,
EGS EHFER%NCIR

FIGURA 4.1
Estrutura lédglea do Sistema Especialista em Model agem
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Cada um dos modulos que complen o sistema especialieta
em moclel agen estio desoritos nas prdximas secedes deste capitulo
ra segdo 4.2 descreve-se a base de dados, na serdo 4.3
descraeve-se a base de conhecimento ¢ discute-se o conhecimento
nela armszenado, o madulo de inferéncia e explicacio &
apresent.ads na  se¢dEo 4.4, a interface com o usuario & discubicda
na segdo 4.5 &, na secio 4.6, apresenta-se o modulo supervisor

ez o modulo de Ldentificagio.

MNa segio 4.7 ezpeciflicam-se detalhes da implementacio
computacional do sistema especialista em model agem e na segio
4.8 apresentam-se os diagndsticos obtidos na identificagio de

processos simul ados

4.2 BaZbh DE DADOS

Em sistemas de produgio, conforme discultido na secBo
.41, a representacio de fatos ¢ objetos geralmente & feaita

alravés de triplas do Lipo:
CATRIBUTOS , {OBJETOF , <VALORD

Entretanto, esta representacfo n8o ¢ multo adequads para
representar fatos e objetos em controle de processos, porgue
neste caso, torna-se dificil identificar objetos especificos que
necessarlaments compartilhem um atributo comumn (1681, Este fato

)

Levou 4 escalha de uma representacio  por  duplas do  bLipo
CATRIBUTO> , (VALORY

Na verdade esta descrigdo por duplas & equivalente a uma

por triplas onde a descriglo dm COBJETO> é imaluida. no  pome
CATRIBUTO> . Por exempla, © fatm “a média cle @rrm pr@vxwhm @ w@wm“

pode ser igualmente rmpras&m&ada Pl a tripla

B4




<HMEDIA> , (ERRO> , {(ZERO»
ou pela dupla
<MEDIA DO EREO> , {ZERQO>

Usando a representagfo por duplas,a base de dados oontém
mals abributos gque em uma representacio por triplas associativas
[167. Entretanto sua manipulagdo pelo mddulo de inferéncia
torna-se mals facil, pois a base de dados passa a ser um velbor,
onde cada combinagio abjeto-atribulo corresponde a uma posicio no
vetor &, o valor desta posicio corresponde ao valor associado @
combinagdo objeto-atributo. Também a representacio por duplas
redquer  um menor espaco de memdria, pols a base de dados & um
vetaor, & na representagdo por Lriplas & baze de dados &
constituida de diversas matrizes, pois a cada objeto & associado
uma matriz cujas colunas representam os diversos abributos que um

objeto pode ter [16, 17]1.

Na representacio por duplas raomosta, o wvalor assoolado
& G

a cada altribute pods =ser de dols Lipos:
Po2uam valor gualitativo
CEISTEMAN , (ERTACIOHARI O
Pidouw um valor quantitalive
<TRACS DA MATRIZ | (ZEROD
Estes wvalores sio armazenados na base de dadas pelo

mdciulo  supervisor, a partir de 123 informacBes recebidas  do

usudrio Cpor exemplo: valores limites para o teste de deteciol,

iildo algoritmo de idﬂntificac;%m Cpmr exemplo: valores  dos
;;pa?&mﬂtrmﬁ @&&im&dmﬁﬁg 113 _wuf d@' iﬁfﬁrmﬁ@ﬁ@% mbtidaa- ﬁ& f

._:_:'i nf&r @mmi as &nt@r i, mr@s; ¢ por. &mempxl o @wtadm der esti mdmri}
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Para e acla cdupla  <ATRIBUTO> . <YVALOE> eved sl Lim
cinalizador usado pelo wddulo supervisor C(prograna clee controled
para validar o valor associado aquels atributo: se o sinali zador
cler s determinada dupla far falso, o mddulo super visor assocla a
ecbe abributo o valer "nulo” na base de dados; se o 51 nalilzador
for  verdadeiro entio a dupla tém o <(VALOR> a ela assoclado
Armazenado na base de dados, na posigio corres pondente ao

CATRIBUTO .

A base de dados do sistema especlialista em meoclel agenm &
ent3o formada por um vetor onde cada posigio corresponde a uma
das varidveis do identificador a ser analisado. Por exemplo, a
posigdo 4 corresponde ao tempo de estabilizagdo para o teste de
detecio, a posigdo 1O corresponde ac  trago da  matriz de
covariancia, a posicfo 19 corresponde ao estado do estimador,

alo,

4.3 BASE DE CONHECIMENTO

O conhecimaent o aclaulrido mabres < deswemnpenho s
algoritnos de identl ficac¥n fol organizado na (orma dm regras de
producfio simples ( conhecimento de primeira ordem). Estas regras
possuem  apanas  operadores conjuntivos do tipo E, pols oS
operadores disjuntivos do tipo OU podem ser obtidos a partir e

operadores E.

A sintawe das regras & definida por wuma gramitica na
forma normal  de Backus estendida (081, Cada regra pOssUL o

segiilnte Cormato:

(regra> . = SE (CONDIGAC> ENTAO <CONCLUSKOX

CCONDIGROY 10 = (PRE~CONDIGXO> | <PRE-CONDI gxm s: sz:c.:{:}mmﬁm
<PRE-CONDIGAO» [ ! = (ATRIBUTO> 40%%&%&} wmﬁm o

20




onde CATRIBUTOY & o nome da variAvel analisada, (VALOR> & o valor
corrente desta variavel e COPERADOR> ¢ um termo obtido & partirc
da classificacfo do valor corrente da wvaridvel, em relagio aos
limites estabelecidos na Dbase de conhecimento. Oper ador es
implementados no sistema ospecialista em modelagemn =%o malor que,

menor  ouie, lgual diferente.

As redgras estio classificadas em Lrés niveis
hierarquicos, de acordo com O tipo de conclusSo obhtida oom &
execucio das regras. No nivel 1, a partir de dados fornecidos
palo médulo de identificacfZo, classifica-se © conpor tamento  do
sistema que estéd sendo modelado; no nivel &, a partir de dados
fornecidos pelo modulo de identificacio e de dados inferidos no
nivel 1, determina-se o comportamento do estimador; no nivel 3, a
partir de dados dos niveis inferiores e do mécdulo de
identificagioc realiza~-se um diagnéstico sobre o estado global da

algoritmo de estimagio, & faz-se sugestdes para melhorar seu

desenpenho.

Fsta hierarquizagdo da base de conhecimenta direciona a
macguina de infersncia a exectubar primeico as regras dos nivel s
inferiores, facilitando assim a busca e a asalacfo das regras a

epserc it ar .

A regras na base e conheci mentos do s mbema
especialista em modelagem sio de dois Lipos:regras de def inlgio

ou regras de conclusZo.

Reqgras de deflinlgio sdo as utilizadas para estabelecer
todas as condigles necessArias para determinar o estado do
sistema., Como estado do sistema, enlende-sa a descricio anica dos
valores das variaveis armazenadas na  base der  dados, cpuie
determinam o comportamento do estinador e do sistema que 2@8ta
sendn identificado, - A regra mostrada a seguir € um exempla de

_regra de definig¥o: ..

a7



REGRA i
SE o sistema € estaclonario
E a2 norma da variagio dos parametros est imados » Limite converd.

e 1 1 b= T A R ey 4 oy o
ENTAO a identificagio nda esta converdgl ndo

Reqras de conclusio sHEo aquelas cujas conclusdes SEO
utilizadas para sugerir modificages de variavelis e paramelros no
alroritmo de identificacio. Um exemplo de regra der conclusio &

a reqgra nostrada a seqguir:

REGRA 17:

SE a identificacio nfo esti converdgindo

E o sistema estid bem excitado

E o traco da mabriz PCLDY > limile

ENTAO o =sstimador n3o estia convergindo porgue ha problemas na

ardem do modelo, sendo necessario altera-la.

Au regras de definig@o por sua nalureza, aparecem @
tados oz niveis da base de conhecimento do sistena wapecialista
em model agem, e as reqgras de conclusBo sEo proprias do nivel 3,
pois & neste nivel gque se reallizam os diagndsticos sobre o 2stado

'

gilopbal da estimagio,

A cada reqgra foi fornecido um nGnero de prioridade que
determina sua claszsiflcacio no conjunto de regras e, gue &€
utilizado pelo médulo de inferdéncia para seleclionar a regra a ser

evecutada durante a operagfo do sistema especialista.

A base de dados e as regras de basse de conheclmento
podem  ser representadas em um gralo como o mostrado na figura
4.8, Neste grafo, os néds representam as possiveis bases de dados
e, 0% Arcos AS regras que se aplicadas a uma determinada base de

dados Lransformam-na em oubtra base de dados.




= ZZ 5
213 22 21
R R SRR
} 3% 21’ 3z az
R LR LR
" R as’ 37 Ba R
3IL0 A ™ 34 L
= = = o= = =
£ et 35 34 33 32 34

FIGURA 4.2
Representacic da base de conhecimento

do sistema especialista em model agemn

Heste grafo o nivel zero corresponde 4 base de dados E;T;o
que  conteém informagdes  obbldas  dirstamente  do  mddulo de
identitficagdo, a aplicagfo das regras E?“,Elz
nivel 13 a esta base de dados gera uma nova base de dac:lo&;(ﬁi:?“ g

oLl R’ia Cregras do

3 2 oo nivel 1, aplicaglo de regras do nivel 2 (B, B , R,
12 24 2% 23
I ol B3 leva a uma das bases do npivel & (5 , 5 , 8 ) & a

24 2% 1 z22 23
aplicag¢io das regras do nivel 3 (B, B ., ..., B 7 legva a uma
: a1 Iz E1Ts)
das bases do nivel 3 C S% » Qg? > e Sq(l) qus corresponcdemn aos
Fe A s L ]

diagndsticos sobre o algoritmo de identificacBZo. Um exemnplo de

Lrajetdria neste gralo &

P
°

b
L] 14 2% 4%

A construg¥o da base de conhecimento por _ niveis

hierdrquicos facilita a améh&%m desta tba%ég_ j& itﬁ;ua ‘novas r@gx‘*a%

poder¥o ser colocadas dirﬁta}mniﬂ_ na’ ni ml, '_E&,'_'___mu_;"léiz;da'_. m«iem&@
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ceriar NOvVas regras mals especl ficas, qus tenham como antocedentos
conclusBes abtidas no nivel 3. Neste caso insere-sé Um nlvel 4.
Mais niveis poderio ser entido inseridos a medida que novas redras

sho el aboradas.

A escnlha das regras, due compdemn a basé de cerbiss 1 mento
do sistema especialista em modelagem, considora o objetivo do
sistema especialista que & vallidar, ou nao, o mewterl o de processo

ek

obtido por um algoritmo de identificagdo

Como um modelo estimado sé @ considecads representativo
cle um zistoma e satislizer determi nacdos et o N N Tol W+ cle
convergéncia e desempenho, algumas regras da base de conhecimento

sHo baseadas nos critérios que estfo descritos nos itens 4.3.1 e

Y

.38 a segulr,

¢ mistema especiallsta tambén deve ser CApa cles

descobrir o que esta deteriorando o desempenho o algoribmo de

tdentificacia. Para tanto existem regras que analisam  o%
parimet ros de  reqgulagem do teste de detegdo. Oulras regras

analisam o sinal de entrada a fim de determinar se a exciltagio do

proceseo @ persistente ou N,
4.3. 1. Critério de convergéncia

Fste critério determina, se existir, o instante de fLempo
"L, a partir do gqual o vetor de estimadores %CL) CONVerags Dara o
vetor de parfmetros verdadeiros 80t). Uliliza-se como critsbrio R =)
canvergéncia o incremento paramgtrico global que & caloulado comno

B,

Mede-se, em cada instante de tempo, a norma do velor
diferenca entre o estimador no instante de tempo L e o estimador
no instante de tempo t-1. Para tornar o critério independente da
mrd@m de Qrand@xa dos pardmetros divide-se o resul tado obtido
peia noOr ma dm valor de média% do estimador no instante aﬁtwrxmr.

O incremento paramétrico gimbal # entdo dado p@r

=18




VpgCtdy 2 | 8Ly - 8ct-1d || C4-10

il ecu-13 ||

B
onde L) & o vetor de parimetros estimados no instante de tempo

L, & 8CLY & o vetor de mddias dos parlmetros estimados no

instante de tempo L, caloulado recursivamente por

Gy = o GCL~10 + Cl-od Ctd Cad~eD

onde o & um coeficlente due permite obter uma meédia recursiva

sobre um horizonte cujo comprimento é funcio de a. Utiliza—-se a

= 0.6 que [ornece uma media sobre 5 a 10 pontos.

Para tornar o critério independente das variacSBes no
vetor &0CL) devidas idz perturbacSes aleatdrias do processo,

utiliva-=se um valor Filtracdo obtido por
Vpngtﬁ = K Vpngtwi} + O3 -KD Vpgdi) C4-30

onde K & a constante do filbiro CO < K < 13 & Vpgf & o wvalor

rilirado.

A

O eritério de convergdncia estabelece que e Vpgfﬂtﬁ

LIMITE, o algoritmo convergiu no instante de tempo L.

Uma vez satisfeito o critério de convergénocia, para a
valldag o do modelo identificado @& necessirio verificar se
wvetor de estimadores converglu para os parimebros verdadeiros.

FPara Lanto estabelece-se oz critérios de desempenho,

4. 3.2 Critérios de desempenho

Procura-se dwtwrmimar:_atravéﬁ destes _mvitérim& S

estimador esti ou n¥o pmlarimmdm Qmmm'm mé§mdm{utiiizadm p&r

id@ntifiaagxm & o dos minimos quadradmgp'uma m@aﬁig%m &ufim ant

&1




para que o estimador seja ndo-palacizado & que o residuo = )

ruida branco [18, 157.

Bols oritdriog simples snvolvendo o caleouleo da fungio
autocorrelagio do erro previsto, e da correlagio cruzada entre

gste erra e o enbradas e enbre este erro & a salda, sio ubilizados.

4.3. 2.1 Teste da correlagio do erro previsto

Com este teste, procura-se determinar se o erro previsto
- . : aw . 2.
tem uma distribui¢fo normal  #(O,o .
=3

-

Se a esperanca 3e (L3> é nula e a attocorrelacdo ¢ O

o) &6
= 0 para v = 0,1.8,..., o erro praevisto & um ruido branco & Os
parametros estimados convergiram para os valores correbos. Do

contrario testa-se a correlacic entre este erro e a enbracda, e

anbre e@ste sreo & a saldoa.

Para a determinagfo do valor médio do erro previsto,
consldera-se a média recursiva sobre oo valores deaste ST O,
conforme a equagio abailxo:

ZCL,ED = a5 Cho1,85 + Cl-cO & CL.OY C4-4)
2] D »

onde o como no item 4.3 1.1 determina um horizonbe oe caloculo € o

e 068 0.
O teste para correlagio  branca  estabelece e s
i Q?C%i | 2 LIMITE, o algoritmo esta pxlarizado, <o contririo

calcula~se a correlacfo do erro previsto.

O calculo da correlag3io do erra previsto & feito

recursi vamente através da equagio

covlT,t) = o covlT,t-1) + Cl-ad € 0t & Ct-1d L C4-Ed

=



para v = 0, *, &, ..., 5, onde covlr,td & a correlagioc de
ordem 7 do erro previsto no instante de tempo L, e a & o
horizonte para calculo da correlagfo recursiva. Neste trabalho

feri utilizado o = O, 4G,

Dn valores de covlrd) 880 normalizados por covi0) =
congsidera-se que ¢ srro @ um ruido branco se ocovirl) £ 0.1 para
T o= kL 2, ., &R Cazo conbrario o erro previsto & considerado
um  rufdo nBo-branco e deve-se bestar o segundo critério  deo

desenpenho.

4.3. 2.2 Teste da correlagio cruzada

Frocura-se determinar T © arra previsto =

estatisticamente independente da entrada & da saida.

e

S a correlagBo cruzada ¢ (13 = O para btode v, o erro
i

previsto @ independente da entrada. ¢ o estimador convergiu para

oz valores corretos, do conbtrario ele ssta polarizado.
O caleculo das correlagfes ¢ CT) # dado por
corfr,t) = o corCrt,t-13 + (l-ad ult-723 ﬁpﬁtb €D

onde T = 1, &, ... ,nb, a = 0.0 @ nb & a ordem do polindmio B do

model o descerito por 2-2. b
O teste ¢ sstabelecido como:
12 Be cordrt) S LIMITE para todo v o= 1, 2. ..., b snt8o o erro

pravisto ¢ independente da entrada e calcula-se a correlagio

cruzada entre este erro e a salda.

117 Se 3 v| corCrd > LIMITE com 1= nb g
previsto & t‘:mrrweiatm com a wmtriada '@ o a&tim&m’r &&h:& leaylixadm'
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O cidlculo da correlagio cruzada entre o @reo previsto <

a salida do processo C ¢ (1) 3 & dado paela equagio abalxo:
(S5

creapCor 8 m e o dr,L LD A O e yOL-rD e CLD C b7
13

)
FR
o]

onde v = 1, 2, ...,na, a = G. 9, & na & a ordem do polindmiao A

model o descrito por 2-2. a.
O teste @ estabelecido como:

i) Se cordrt) % LIMITE para todo 7 = 1. &, ..., na =ntfic o erro

previgsto & lndependente da zalda e o estimador & oHo-polarizacdo.

ii2 Se A 7] corlry > LIMITE com t= 1, &, ..., nb entio o erro

previsto ¢ correlato com a salda ¢ o estinmador estd polarizado.

4.3. 3 Critérios para a anadlise de excilagdo persistente

Cuands o sinal de entrada nfo sxcita Lodos o modos oo
gistema, o Lermo ¢FCt3?CLD@(LD nas eguacdes S-2 e Z2-8 ftends a
zoero [131, prejudicando a convergéncia do algoritmo de estimagio.
Nos algoritmos que ubilizam fator de esquecimento diferente de
um, coma & o caso do algoritmo do Ltrago adaptative,a falta e
excitacfo persistente pode acarcvebtar um aumento sxcessivo da

variancia dos parimeblros egbimados.

A andlise da falta de excitagBo persistents no processo
& realizada através de |2 Lesites sobre o nivels de excitagdo da
entrada & dia saida & 113 da monitoracio do valor dos slementos da

matriz PCLD.

Em  t1l1 # mostrado gue para garantie a excitacBo do
algoritme dos minimos gquadrados & necessdrio que as derivadas no
L@mpm, ate a ordem nb dm winal cle wntr&da m€L3 & atd a mrd@m_
-ﬁnamiﬁ ﬁm aimai d@ ﬁ&iﬁa y@hﬁ sejam dif@r@nt@m de zwrm o Ew&&tamﬁ

.gw&rimﬁ m@hmdam para olméimuim destas darivadaw a wartir dmm dadmﬁ
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amostrados de entrada & saicda.

Neste trabalho utiliza-se a diferenciacio numérica daca

pela equagio 4-8 para o sinal de entrada

d'uctd) = c1-z"H'Ctd com i & (1,nb] C 480
dt

e pela 2quagdo 4-% para o sinal de saida

Ayt = C1l-z2 vt com i & [1.nma-l] CA-TD
dt
Analisa-=se o valor dos elementos da  matriz de

covariancia PCL) monitorando-se o trago desta matriz.

Um teste & reall racdo de acordo com a rel acio

e [PCLDT > LIMITE CA~100

Se a condigBo dada por esta equacio for satisfelita enitio
pode haver problemas com a excitagio no processo. O valor limite
Ay

# escolhido proporcionalmente ao Lrago minimo tro do algoritmo do

tragco adaptativo.

d.4 MODULD DE INFERENCTA E EXPLICAQXO

Coma a fungdo do sistema especialista em modelagem &
inferir um  diagndstico sobre o  estado do  algoritmo de
identificagdo &, a partir desite estado, deberminar sugesifes para
aprimorar o proceszsa de modelagem, o mddulo de inferéncla utiliza
coma estratégla de controle o encadeamento para frente. Conforme
descrito no  item 1.4.3.1, no encadeamant o p&ra f‘wanh& nio &

necessario estabelecer ~se a priara < mhj&tivm a ﬁar ﬁaﬁﬁrmimada_,

as regras dqus forem satisfeltas ;mla barm v;:%& dadmﬁ @@rr@nt@ "ﬁgm
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selecionadas para  a  execugdo, e Suas  conclusSes  £8a 0 oz
diagnosticos procurados. Se o madulo de inferdncia trabalhasse em
encacdeansnto para tbras, btodos oz possivels diagnodsticos teriam de
ser testados para saber guals s8o sabisfeitos pela base de dados
corrente. Neste caso, tanto o esforqgo de ciloculo coms a quantidade
de memdria redguerida seriamn mailores oque Do encadeamento

para frente, ja que os sub-objelivos teriam s S\ armasenados.

De acordo com w hierardquia da base de  conhecimanto
descrita na Zegio 4.3, o mddulo de inferéncia do sistema
especialista em modelagem trabalha por niveis hisrarquicos.
Inicialmente s3o analisados os dados fornecidos pelo madulo de
identiricagdo. Neste nivel as regras sdo mutuamente exclusivas e

portanto, apenas uma regra do nivel 1 & satisfella pela base de

dados e executada. Em seguida o madulo de infesréncia passa a

analisar as regras do nivel Z.

Meste nivel a base de dados ¢ fornpada por  fatos
Fornecidos pelo madulo de ddentificagdo e por fatos inferidos no
rloweel 1, Como mex nlvald anterior, a3 regras  s8o aobdamente
exclusivas @ o maddulo de inferdncia seleclona € execlUla & ragra

gque & matisfeitas pela base de dados, passando ao nivel seguinbe,

N onivel 32 o modulo de inferdncia execubtas, em ordem de
prioridade, Lodas as regras que sEo satisfeitas pela base de

dados, pols neste nivel as conclus@es obtidas com a execugfo das

regras sao os diagndsticos e sugestiBes prosurados.
Eim RS LING , e maéciul o ¢ley inferdncla funoiona w2
sncadeansnto para [rente ("forward chaining”™) realizando a cada

nivel , uma busca =em largura Cbrsadbh-first-search™, onde a

fluxograma da Cigura & 2.

A fim de criar um histédrico de todos os fatos que g@¢g“

on diagndsticos erncontrados, o mddulo de imf@r&ﬁcﬁé l& m@d@d#_qﬂ

executa uma regra, armazena esta regra em um  arquivo. que

=)



utilizado pelo mddulo de explicagfo para justificar as conclusdes

bt i das,

Az justificativas gue formam o modulo de el i cacHo
tambem sdo escritas em forma de regras de produgda Se Entao
Fara cada regra que compiie o méddulo de inferéncia existe tna ou
mals regras correspondentes no modulo de explicagdo que justifica
a regra inferida.

e il USUATLO questionar al guma das concl usBes
apresentadas, o modulo de explicacHo identifica no arqul va das
regras executadas qual a regra gque gerou a conclusio questionada

@ apresenta as justificativas associadas a esta regra.

Para mozbtrar a linha de raciccinio utilizada el o
sistema especialista, o méddulo de explicacfo realiza o caminho
inverss ao do mddulo de inferdncia, mostrande quals regras Toram
executadas  em ordem decrsscente, isto &, da daltima mara a

primelra.

Como  alguns anﬂémeé@nteg da dltima regra passanm a ser
sub-objetivos CconclusBes) para a reqra anterior, vt s ol zer
que, de uma certa maneira, o médulo de explicagio funciona sem
aencadeamnent o para tribs, e2mbora €21 LI o ma bamtante

simplificada.

4.5 COMUNICACEO COM O USUARIO

A comunicagio com O UsSUArio & feita abraves de NERT1E SO R TS
onde sXa apresentados: 1) fatos sobre o processo gue esta sendo

modelado C(por exemplo: o sistema & estacionariol, ii) fatos sobre

o estado do algmriﬁmm de identificacfa (por exemplo: o &%Ladm_é;_

mmnverg@ntaj i11i0 diaghéﬁtiaéé.ﬁmbrw o esiimador {por ﬁx@mpimfm

& Al ﬁmge&téﬂ@% para aprimorar o .

processo  de id@mtifiaagﬁm €p€m ax&mplm‘ diminua o nivel de
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adaptagio minimo ats) procedl manto clex dertecio e

nao~astaclionaridades) .,

Azsim e o addulo de inferédncia aplica uma regra, o
modul o de comunicagiio apresenta ao usuario a mensagem associada
a esta regra, e pergunta 2 © usuario concorda ou nEo com A
analise que esti sendo realizada. Uma comunicacio interativa &
estabelecida entre o usuario e o sistema sgpecialista a partiec da
resposta do usuidric a ssta pergunita,

Se o usuirio concorda com a andlise (resposta SIMD,
naovos fatos sdo inferidos através da execugBo de uma nova regra
pelo médulo de inferéncia. Se o usuario ndo concorda (resposta
NAQY, o procedimento de inferéncia € suspenso & o mddulo
supervisor reabiva o procedimento de identificacio. Se o usulrio
pedir uma jJustificativa para esta mensagem {(resposta PORQUEZ, o
nddulo  de  explicagio © ablivado, e an 3u$£ificat;va& sHo
apresentadas. Apds a apresentagdo das justificativas, o médulo de
conunicagiEo pergunta novamenbe se o usuario concorda ou nIdEo com
watag justificativas., As respostas podem ser novaments SIM, NAO
PORGUE. PFara as respostas ZIM @ NAD realiza-se, respectivamenie,
os procedimentos de reativacEHo do mddulo de inferdncia ou de
volta ao processo de ldentificacio. Para a resposta PORQUE
o omadul o de explicacio apresenta a linha de racimcinio utilizads
para chegar a esta justificativa. Esbte processo se repele atéd que
todas as regras (4 execuladas sejam justiflicadas quando entio o
sistema especializta envia a seguinte comunicacio ao usuario:
"Nio H& Mais Mensagensz™., O usuario pode deacidir continuar o
proceseo de inferdncia através da resposta SIM, ou voliar ao

mddulo de identificacio através da resposta NAD,

Exemplos da comunicagio com o usuidria e do funclionamento

do sistemna especialistsa enm model agem s8o mostrados na seclo 4.8,
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4.6 MODULO SUPERVIZOR E MEDULO DE IDENTIFICACAO

O mehedud o BUper Vi Sor gerenacia Lodo o =istamna
easpecialista. B responsdvel pela aquisicfo e validagfo dos dados
da Dbase de dados, pela ativagio do médule de inferéncia e
wexplicagiio ou pela sua interrupgio, se o usudrio o desejar. A
cada instante de tempo, sle reativa o algoritmo de identificacio
permitindo que haja ou n¥o alteracies dos parameiros deste
algoritmo, de acordeo com a determinacio do usuario. O mddulo
supervisor controla o fluxe de dados = informacBo em  Lodo

sistemas,

No madulo de  identificacHo estio implementados  os
algoritmos do Trago Adaptativo (ETEP? = o Filtro de Kalman
Adaptativa CFKPED, com possibilidades de utilizar ou o algoritmo
dos minimos quadrados ou o algoritmo da varidvel instrumental,
cmﬁa descrito no capitule & O usuirio sscolhe um deles para
realizar a estimacio dos pardmetros do mod@lo.da OroCessa oL
sera identificado, e inicializa-o com o auxilio do sistama
especialista. A cada instante de -amoﬁtrag%m do algoritmo de
estimacio, o mdduls de identificacfo fornsce os valores dos
pardnmetros necessirios para gue o 2 sistema  especlialista em
model agem realize os diagndsticos., Estes pardmetros sfo colocados

na base de dados & validados pelo mddulo supervisor.

e apds a apresentagio dos diagndsticos, o usudrio
desejar Tazer alteraglies no algoritmo de estimacio, o processo de
identificagio & suspenso, Se ag albteracfes forem felilas apenas
nos parametros de regul agem do teste de debtecHo. ou nos limdtes
dos hestas clez COrvergenal &, desempentic = wxel bagio, &
identificacio ¢ retomada no ponto onde fol  suspensa.  Se  as
alleracBes desejadas pelo usuario forem do Lipo mudenca <da ordem
do modelo, novae sinal de entrada ou mudanca do algoritmo de

estimagio. o procadimento de identificaciio ¢ reinicializado a

partir do instante L = 0,

(=



4.7  ITMPLEMENTACRO COMPUTACIONAL DO SISTEMA ESPECTALISTA  EM
MODELAGEM

O sofbware que compiose o sistemna especial ista & Cormado
por dois programas modulares: [DENT e EXPERT. Estes programas sdo
compllados  separadamente, mas carregados Juntos na memdria e
exscutados alternativamente, de acordo com a Tungiio que o sistema
especialista deve realizar a cada instante: estimar os pariametros

do modelos  ou fazer um diagndstico sobre a identificacio

No  programa TDENT estio implementados os  algoritmos
adaptativos que realizam a estimacio paramétrica de um proceszao,
correspondendoe ao médulo de tdentificacio. Este programa &

codificado algoritmicamente como um programna convencional .

G programa EXPERT, onde estio implementados oz médulos

supervisor, base de dados., base de conhecimenta, médulo de

inferéncia e explicac¥o e interface para  comunlcacio oom o
usuario, & o sistema especialista propriamente  dito, Eaote

i

programa & construido como um sistema de producfo: cada um dos
seus procadimentos corresponde a uma das partes deshe tipo de

=l atemal maquina fas inferdncia, age cles dacios, Lo s e hi

conheclimentos @ interface com o USUaTLOY .

O procsdimentos que formam o programa BEXPERT s8o: 4D
TESTE Cprocedimento global) que corresponde ao mddul o supervisor
117 LEVEL1L Cproéwdim@ntm de inferéncia do nivel 1D: 1ii) LEVELZ ¢
procedimento de inferdéncia do nivel ) ivl LEVELS Cpfoe@dim&nto
de inferéncia do nivel 3); v) WAITRESPONSE ¢ médulo de expl icagiol
responsavel pelas respostas as perguntas do usuArio; vild MENSAGE
que realliza a comunicacio com o usuario. Os procedi mentos LEVELL,

LEVELZ e LEVELZ formam o madulo de inferdncia.

A segulr analisa-se o funcionamento de cads um

destes procedimentos e do médulo de id@ntif‘iaagﬁm através de o

fluxagramas que correspondem & sua impl @m@ntar&’m m&mputaﬁ:i mmai

Antes porém, faz-se aigumaw e@m%idm«afgiﬁe
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variavelis e dos tipos de dados manipul ados por estes proogramas,

bem coms da comunicagio entre oleos.

On nomes das varidveis nos programas [DENT e EXPERT sio
escolhidos o mais informative possivel. assim a variavel que
conteém o valor do trago da matriz  de covarifncia POCLY &
denominada  trago P & a  que contém o valor de Fator e
eaquacimento & denominada  fat_esqg, © estado do sistema e

armazenado na varidvel sisbtema e o @ estado  do estimador e

variiavel astado, eto,

A troca de dados entre o programa de identificagio = o

moduleo  supervisor € feita via wvetor de dados DATA. A cada
instante de amostragem o algoritmo de estimagio escreve neste

vetor, na posigfo correspordente a cada variavel ¢ por exampl o
em DATALLL] & armazenado o valor do limite minimo para o teste de

detecio IJminCLD) Xy s val ores das vartiavals e sasr JHe
Lransferidos para o mdiciul o SuUper visor. Mergt e mebclil o, o
procedimento TESTE valida estes dados & o escreve na base de
dados . -

Outro vetor utilizado para a troca de informacio entre
procedimentos & o vetor CHAIN., Este vetor ¢ uma piiha, = assim
aque o modulo de inferdncia executa uma redra, ele armarens na
posigio enderegada pelo apontador da pilha € & variavel inbeira
TOFOD o ndmero da regra executada. Os nlineros nesta pilha sdo
lidos depois pelo mddulo de explicaco, quando & necessario
mostrar a linha de raciocinio utilizada para obter a algum

diagndstico,

O vetor que forma a base de dados tambom & uma estruburs

especial de dados e & explicada a seguir.

4.7.1 Implementagio & operac¥o. da base de dados

Na impl@mﬁnﬁagﬁm da }:smsa «:ﬁ& dadms utiliza-se para &

defi nig%m dc:sa vetor CQ%TE‘.K"I“ qu&a fc:mma @&ta base, dois ___vmu_rm_@gs
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proprios da linguagem PASCAL para a definicio de estruturas de

dados  ndo convencionals: declared scalar type e record type

[ =&

Primeiro se estabelece que qualquer varidvel do tipo
OBIETO contém, dados do tipo declared scalar, onde cada valor
possivel deste dado corresponde a um nome de atributo da base de

dados:

OBJETO = ¢ flagn_sest, lim_converyg, delta t, dmax, cor _erro,
cor_ocruz, f{lag _exct, flag ordem, media_erro, n_iter,
Lim_min, lim_det, inc _pglobal, tro, trago P, lim _excv,

lim_excu, diagndstico, estado, sisteomad C4-113

Com esta estrutura, uma variavel que seja do Lipo OBIETO
pode assumir qualquer um dos atributos acima, por exemplo se "o

£ do tipo objeto ale pode conter o valor de nﬁdiawarro o de

trago P

A base de dados, propriamente dita, & definida camoe uma
estrutura de dados do Lipe record com deols identificadores | um
Aamsoclads ao valor nuamégrico {valorl do atributo & oubtro associado
a sua validade (wvalidl, & suazs posicSes s%0 acessadas por
variaveis do tipe OBJETO. O velor CONTEXT que correspondes 2 base

de dados & portanto uma varidvel do tipo record definida como:

var CONTEXT: arrayliobjetol of record
valid: boolsan,

valor: real

As operagfes sobre a base de dados sHo de dois bLipos:

leitura @ esscrita.
Para a leitura de um valor ne vetor CONTEXT, daf‘ir;@sf%_z@:a' "

fun@ﬁm EETRIEVE, que testa a validade do #tribu&w”&%ﬁamééad@ 4

base de dados, e salva seu valor numérico na varidvel ey
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“e 0 dado @ valido, A implementacio desta funcido & a sequinte:

FUNCTION retrieve (s:objetad: Real
REGTM
IF contexti{s}.valid THEN retrieve: =contextisl.valor

END;

onde a variavel s do Lipo objeto pode assumir qualguer um  dos

valores especificados em ORJETO em 4-11.

Para se escrever algum valor na vebor CONTEXT utbtiliza-se
<o procedimento ASSERT. A operagio de escrita na base de dados

corresponde a execugdo da conclusHo de uma determinada regra e
assim o procedimento ASSERT & sempre chamado pelo médulo de

infergncia quando este executa alguma regra. O funcionamento da

aperacio escrita & como segque:

PROCEDURE assert C(s:objeto; vireal; ruleNo:inbteger);
BEGIN
Chainltopol: = ruleNo; ‘ Cx armazensa na pllha CHAIN o
rilmeEr o da recgra execubaca =)
with contextisi do
BEGIN

wal or: =y
wvalid: =true

END

4.7.2 Implementacio do mddulo supervisor

0 supervi sor funciona de  acordo  ocom o seguinbe
procedimento: 13 recsbe do usuirio dados para o procedimento de
itdentificag8o , 11) verifica se estes dados est3o emr%&tw@g 11413
em caso allrmativo atliva o modulo de i{dentificacfo, 1v) em caso

negative requisita novos dados ao usuario, V) apds uma lteracHo
dey algoritme  de  @$£ima¢ﬁ@,_' recebe dadw& do  mddulo  de

identificacko w,5v111f§z §f@§§£da@ﬁm destes dados, amlmc&md@w@&
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na base de dados, vii) abtiva en seguida o mddulo de infarencia;
wiiiD guando cessa o procedimento de inferéncia . consulta o
UsSUArio sobre modificag8es no algoritmo de estbinacio, 1ix) se as
modi ficacties desejadas exiglirem uma reinicializacio do algoritmo
de identificagio o modulo supervisor volta para o passo inicial,

H) se ndo ele volta para o passo 1ii.

Este funcionamento & ilustrado no fluxograma da figura
4.3, onde no passo em que acorrem blocos iigados ao diagrama por
Linhas pontilhadas, significa que neste passo o médulo Super vi sor
& SUSDENSO, passando o controle ao procedimento e esti
representado no bloco & que passa a ser execiltada; ao final desta
execugio o controle & devolvido zo médulo HUDer v Sor NG nesim

ponta em que fol suspenso.

-

4.7.3 Inplementacio do médula de identificacio

O médulo de identificagiio € chamado a partir do
supervisor &, de acordo com os dados recebides, & escolhido um
dos algoritmos de estimagfo. Este algoritme & inicializado e
realiza-se a estimacfo paramétrica do processo atraves dos passos
ilustrades no fluxograma da Tigura 4.4, Ao final da estimagia, o
dados obtidos sfo escritos no vetor DATA, para serem transferidos

para a base Jde dados.

4. 7.4 Implemnentacio  deo mbdul o e inferéncia = ot e cle

conhec i mento

O machulo de inferdncia ¢ composto de Lrds procedi mentos
independentes, wum para cada nivel higrarquice da  base de
conhecimentos. O procedimento para o nivel 1 & denominade LEVELL,
para o nivel & LEVELE e para o nivel 3 LEVEL3. O mdxt:imlf:x f:i@

inferéncia & chamade a partir do médule supervisor, g
validar a i::a.a&@ de dados e iﬁicialimar or ap&ntad&rf da pilh&'(}

Ctopod, tr‘*anﬁﬁf‘@rﬁn o cmntr*m.le» ;::ar«a L&V‘ELL:}, QVW '“fiuxmgx’“ama
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O fluxograma do procedinsnto LEVELL & mastrado na igura
4.58: inicialmente escolhe-se uma regra da base de conheclmentos
no nivel 1, lé-se o valor dos seus antecedentes atravées dn fungHo

RETRIEVE, e testa-se se estes valores satisiazem as condiges  da

it

regra escolhida. Em caso negativo volta-se ao inicio @ escolhe-
outra regra. Em caso afirmativo exscuta-se esta regra atraves de
uma chamada ao procedimento AZSERT; em seguida & chamades o
procedi mento MENSAGE a fim de enpviar-se uma mensagem ao usUArico
sobre a regra executarda e chama-se o procedimento Wal TRESPONSE
para jJustificar esta regra. Apds a conunicagio com o USUArlio
pasza-se para o nivel 2 da bazse de conhecimento atraves da

chamada do prﬁéedimeﬁtb LEVELZ.

O funcionamento de LEVELZ & exatamente igual ao de
LEVELL, sxceto gque no dlbtimo passo do fluxograma da figura 4.5,
passa-~ge para o nivel 3 da base de conhecimenio através da

chamada do procedimento LEVELS.

O procedimento de inferéncia para o terceirn nivel &
diferente dos procedimentos para os niveis 1 e &, ja que a base
de conhecimento neste nivel nio € (ormada  aponas de  redgras
mutuamente exclusivas como nos nivels anteriores, = todas  as
regras «oue forem satisfeitas pela base de dados corrente devem
ser ewecubtasdas o que nEo acontece em LEVELL e LEVELZ, onde
execita-S& apenas uma regra por ver: a de malor prioridade gus &

matisleita pela base de dados corrente.

O fluxograma deste procedimento ¢ mostrado na fTigura 4.6
2 o8 passos de escolhs, Lteste = execucdo das regras e a chamada
de MENSAGE & WAITEESPONSE ¢ como em LEVELL e LEVELS., Apds  a
execuciic destes passoz & verificads se todas as regras dests
nivel foram testadas; em caso afirmaltivo retorna-se ao mocdulo

supervisor ne ponto subseqiente 4 chamada de LEVELL (label 26D,

am caso negabivo ?mnmiawga O processo de busca e a@l@gﬁm c:ia uma

r@gra B ser @x&cutada { Vmihawﬁw ac iﬁicim dm pwmaﬁdim@mtwﬁ
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4. 7.8 ITmplementagfo do médulo de explicagio e comunicag¢do com o

usyario

O procedimento MENSAGE funciona segundo o fluxograma da
figura 4.7 onde o numero da regra executada € lido na pilha CHAIN

e a mensagem assoclada a este nimeroc € enviada ao usuario.

chamado a

partir do
supervisor

18 numere r§~
gra executada
na pilha CHAIH

¥

) |
eNVia mensagem
associada "a
e5ta regra

¥

( returnj

FIGURA 4.7
Procedimento HEKSAGE

Os procedimentos para explicagfo das regras executadas
sda feltos por WAITRESPONSE que também estabelece uma comunicagXo
interativa com o usuario,

O funcionamento deste proc@dim§n£§  é'.d§$¢f11

fluxograma da figura 4.8, onde 1niciaimehﬁéié_p&fg@ﬁié

10
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usuario concorda ou ndo com a mensagem apresentada, em seguida a
resposta do usuirio & lida e verifica-se o tipoc de resposta
recebida: se a resposta for NAO retorna-se ac médulo supervisor
no ponto subseqlente a4 chamada do procedimento LEVELL ¢ label
99>, se a resposta for 5IM volta-se ao mddulo de inferéncia e se
a resposta for PORQUE verifica-gse se existem regras na pilha
CHAIN. Em casc afirmative lé-se o nUmero da regra que esta
armazenado no topo da pilha, envia-se a justificativa assoclada a
esta regra e decrementa-se o apontador da pilha CHAIN Ciapc),
voltando-ge ao inicio, onde & perguntado se o usuario concorda ou
nio com a mensagem enviada., Se nZ¥o houver mais regras na pilha
CHAIN ¢ porgque todas as regras executadas jJa& foram justificadas e
envia-se una mensagem ac usuarico avisando-o que ele deve ou parar
o processo de inferéncia ¢ resposta NAC 2 ou continud-lo

Cresposta SIM 7, @ volta-se ao inicio.

4.8 EXEMPLOS DA UTILIZACAO DO SISTEMA ESPECIALISTA EM MODELAGEM
NA IDENTIFICACKD DE PROCESS0S SIMULADOS

O sistema especlalista em modelagem ¢ utilizado na
ildentificagfoc de um processoe simulado de acordo com a equagio

412,
AT AV aiﬂtB yLt—-12d = boCtD ult 22 + e(htD C4-12D

O processo como descorlite no capitule I, sofre uma
variacio brusca do nodelo 1 para o modelo & ¢ HMOD & » MOD 2 3, no
inztante Lv = B0, isto &, os parimetros a, e ba na equagiao 4-12,

assumem os seguintes valores:

aCt) = - 0.605; btd = 1.0 t & [0,50]
altd = - 0.980; b (L) = 0.4 b e (51,1001
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A entrada ultd e & perturbagio eCtd sZo seqliéncl as
brancas de variaveis aleatdrias com média zero e desvios padrio

g =1.0 e o = 0.1, respectivamente.
L &

As condi¢@es iniciais para o algoritmo de identificagio

sEe 8C0) = 0 e PCOY = 100x%[.

O algoritmo utilizadeo foi o do trago adaptativo. Os

parametros de regulagem do teste de detegZo sHEo ajustados,

segundo as conclusdes do capitulo 3:

Harizontex de calculo: NI =10, Nec =35 e 7 = 0
Nivels de adaptagBo: tr . = 0.01, tr  =0.1 e tr = 1.0;
min int max
: =80 e J, = 4.0.
Limites de detegdo Jmax min

As figuras 4.9 e 4.10 mostram a avolugio dos pardmetros

sctimados. Os diagnédsticos obtidos com o sistema especialista em

=53, 38

~0,T1 4

model agem, nos instantes marcados ¢ iteragdes 285, 42, 56 e 12 S

=an apresentados a seqguir para ilustrar o funcianamenta do

eistema.
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SISTEMA SUPERVISOR EXPERIMENTAL CIT = 25)

—— Conclusfo : Pela regra 3 descobrimos que:
O SISTEMA E ESTACIONARLIO

—— VOCE CONCORDA 7 (L[Slim, [NlBo, {(Plorque’d
-- P

Porque a regra 3 diz que :

SE O CRITERIO DE DETECAO < 4.00
ENTAO O SISTEMA E ESTACIONARIG

~~ VOCE CONCORDA 7 ([(Slim, [NlZo, [Plorque?)
-~ 8

—— Conclusio : Pela regra 8 descobrimos que:
O ESTADO E NAO CONVERGENTE

~m VOCE CONCORDA 7 C[Slim, [NiXs, [Plorgue?
o

Porque a regra 5 diz que :

SE O SISTEMA E ESTACIONARIO
E A NORMA DA VARIACAO DOS PARAMETROS > 0.010
ENTAO A IDENTIFICACAO NAO ESTA CONVERGINDO

~- VOCE CONCORDA 7 CLSlim, [Nl1Zo, [Plorque?) --
——

Deseja alterar parmetros no algoriimo de estimagdo?

digite a sua escolha:

C-12 ~ n¥o deseja alterar S
COO2 ~ parémetros do teste de deta@ﬁtm T
CoLY - limites pros crilérios de manv&rg&naia wu.sxgita¢ﬂa

pp—1




SISTEMA SUPERVISOR EXPERIMENTAL CIT = 420
-— Conclus&o : Pela regra 3 descobrimos que:

O SISTEMA E ESTACIONARIO

—— VOCE CONCORDA % C[81im, {NlZo, [Plorque?d
- P

Porgque a regra 3 diz que

SE 0 CRITERIO DE DETECKO < 4.00
ENTXO O SISTEMA E ESTACIONARIO

-— VOCE CONCORDA ? C{Slim, [Nl¥Fo, [Plorque?
-~ 8

—~= Coneclusio : Pela regra 5 descobrimos que:
O ESTADO E CONVERGENTE

—— VOCE CONCORDA 7 ([S1im, [(Nldo, [Plorque?
Rl

Porque a regra 4 diz que :
SE O SISTEMA E ESTACIONARIO
E A NORMA DA VARIACAO DOS PARAMETROS < 0.010

ENTAO A IDENTIFICACAO EST; CONVERGINDO

= YOCE CGNCD&BA ? ClSlim, [NlZo, [Plorque?) -
- 8

-~ Conclus¥o : Pela regra 12 descobrimos que:

i LR T
0S PARAMETROS ESTIMADOS ESTAO CONVERGINDO

MAS NAO ATINGIRAM AINDA OS VALORES CORRETOS
: 115



~= VOCE CONCORDA 7 C[Slim, [NlZo, [Plorque?>
S

Porque a regra 12 diz que :

SE A IDENTIFICACAO ESTA CONVERGINDO
E O ERRO PREVISTO E NAO CORRELATO COM A ENTRADA
E A MEDIA DO ERRO PREVISTO > 0.010
E A MEDIA DO ERRO PREVISTO < 0.100

ENTAO O ESTIMADOR ESTA CONVERGINDO MAS NAO ATINGIU
OS5 VALORES CORRETOS

-- YOCE CONCORDA ? ([Slim, [NlZo, [Plorque?) --
-- 8

Deseja alterar parametros no algoritmo de estimagfo?
digite a sua escolha:

C-12 ~ nio deseja aiterar

COO2 -~ par&metros do teste de detecHo

CO1Y - limites pros critérios de convergéncia ou excitagHo

b |
SISTEMA SUPERVISOR EXPERIMENTAL CIT = 58D
-= ConclusZo : Pela regra 1 descobrimos que:

O SISTEMA E NXO ESTACIONARIO

—— VOCOE CONCOEDA 7 CI5}lim, (N1Zo, (Plorque?s

Forque a regra 1 diz que :

SE O CRITERIO DE DETECXO > 8.00
ENTAO O SISTEMA E NXO ESTACIONARIO
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~~ VOCE CONCORDA 7 C[Slim, [NlZo, [Plorque?d
-~ 8

~- Conclusdo : Pela regra 6 descobrimos que:
O ESTADO E INDETERMINADO

—~ VOCE CONCORDA ? CISlim, [N1Zo, [Plorque?
P

Porque a regré 5 diz que :

SE 0 SISTEMA E NXO ESTACIONARIO

E DELTA_T = IT_ATUAL - IT_VARIACAO < 10

ENTAO O ESTIMADOR NAO ATINGIU AINDA UM REGIME
ESTAVEL APOS A VARIACAO

—— VOCE CONCORDA 7 C[S1im, [NIZo, [Plorque?) --
-5

Deseja alterar parimetros no algoritmo de estimagio?
digite a sua escolha:

C-12 - nBEo deseja alterar

CO0D - paranmetros do teste de detecHo

C01D — limites pros critérios de convergénclia ou excitagfo
S |

SISTEMA SUPERVISOR EXPERIMENTAL (IT = 96D
~— Conclusfio @ Pela regra 3 descobrimos que:

0O SISTEMA E ESTACIONARIO

~~ VOCE CONCORDA ? C{S8lim, [Nl3o, [(Plorque?d
=P
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Porque a regra 3 diz que :

SE O CRITERIO DE DETECXO < 4.00
ENTAC O SISTEMA E ESTACIONARIO

—~ VOCE CONCORDA ? C[Slim, ENl¥e, [Plorque?)
- S

—— Conclusio @ Pela regra 4 descobrimos que:
O ESTADC E CONVERGENTE

e YOOE CONCORDA 7 ([81im, [NlFo, [Plorque?d)
e P

Porque a regra 4 diz que ;

SE O SISTEMA E ESTACIONARIO
E A NORMA DA VARIACAO DOS PARAMETROS < 0.010
ENTAO A IDENTIFICACKO ESTA CONVERGINDO

~= VOCE CONGORDA ? CI[Slim, [NlZo, [Plorque?) --
—

~— (Coneclusfo : Pela regra 10 descobrimos que:

o5 PARXMETRQS ESTIMADOS CONVERGIRAM
FPARA OS VALORES CORRETOS

—= VOCE CONCORDA ? CLSlim, [(NlZo, [Florque?)
- P

FPorque a regra 10 diz que

SE A IDENTIFICACAO EST;A CONVERGINDO

E 0 ERRO PREVISTO E NXO CORRELATO COM A Emamg”
[ A HEQfA DO ERRO PREVISTO { 0.016 o
ENTAD O ESTIMADOR CGNVERGI& PARA OS5 VALQREﬁ ﬂﬁﬁﬁﬁ?@ﬁ
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~~ VOCE CONCORDA 7 CI(Sliim, [Nlio, [FPlorque?) --

Dezeja alterar parametros no algoritmo de estimagio?
digite a sua escolha:

C—-12 — nio deseja alterar

CO0Y -~ parametros do teste de detegdo

COL> - limites pros critérios de convergéncia ou excitagdo

]

Da comparagfo entre o desempenho ilustrado nas figuras
4.9 e 4.10 e os diagndsticos apresentados peloc sistema

especlalista em model agem, pode-se ohservar que:

i) No instante de tempo L=25, o parametro gicfigura 4.90 ié havia
converdido para o seu valor real, no entanto o parémetro bé ainda
apresentava uma varlinclia consideravel (figura 4,103, Neste caso
<o Sistema Supervisor concluiu que o estado era nio convergents
uma vez que a norma da variag3o dos parimetros ndo estava dentro

dos limites aceltavels.

i1JNo instante t=42, de acordo com as figuras 4.9 e 4.10, o=
parimetros 21 =1 go j& nfo apresentam variag®@es, no entanto existe
um erro entre o valor estimado & o valor real para o parmetro bo
Cpolarizagio de bOD. O diagndstico do Sistema Supervisor para
este instante, foi: o estimador & convergente mas os valores
estimados ainda n¥o s3o corretogs. Este diagndstico & baseado na
anadlise de que o erro previsto & nfo correlato com a entrada mas
sua média n¥o pode ser considerada nula, embora apresente valores
pequencs, Se, ac contrario, a média do erro previsto estivese
acima de um limite maximo e houvesse correlacio entre este erro e
a entrada, o diagndstico seria que o estimador estaria polarizado
e, o Sistema Supervisor recomendaria a utilizaclBo do método da

varidvel instrumental.

1112 No instante 1=858, os estimadores a @ ba apresentam uma

vagfiamﬁia. alta pm-ia':w'm?feram uma variag¥o no instante =80, @ o
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algoritme de estimag®o ainda se encontra em sua fase de
requlagem. Neste caso, © Sistema Supervisor diagnosticou que o
processo ¢ nZo-estacionirio, e que o estado do estimador &
indeterminado pois ainda n3o decorreu um tempo lgual ao tempo de

estabilizaglo, desde que fol detetada a nZo-estacionaridade.

iv) No instante L=98, pelas figuras 4.9 e 4.10, os parmetros
estimados convergiram para os parametros verdadeiros. Neste caso
o Sistema Supervisor diaghosticou gue © processo ¢ novamente
estacionario, e o estimador & convergente. A partir do valor da
média do erro previsto e da anilise da correlagfo cruzada entre
este errc e a entrada e saida também foi concluido que os

parametros estimados estio corretos.

Cutros exemplos, onde utilizam-se uma perturbag3o
nEo-branca no processo, entrada pouco excitante ou relag3o
sinal ~ruide pequena, tém sido simulades e os di agndsticos

apresentados pelo Sistema Supervisor tém sido corretos.

4.9 CONCLUSTES

MNeste capitulo desenvoelveu-se a estrutura do sistema
especialista em modelagem. Os diversos mddulos que formam este
sistema : base de conhecimento, base de dados, mddulo de
inferéncia =) explicagdo, méedul o super visor, médul o de
identificacio, e interface com o usuario foram descritos. A
implementacio computacional destes médulos foi apresentada em

forma de {luxogramas.

Os fatos na base de dados s3o representados atraves de

duplas associativas do tipo <(ATRIBUTO» ., <VALOR> porque esta
forma de r@pres&ﬁtagﬁm simplifica a descri¢8o dos fatos e

facilita a implementac¥c e operagiio do vetor quézfarma a baze de

cados,
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A hase de conhecimento & composta por regras do tipo S5E
L .
ENTAO, organi zadas  hierargquicamente  em Lrés  nivels. O

conheci mento representado por estas regras (ol obtido a partic de

simul acdes dos algoritmos de identificagdo.

O maciulo de inferéncia utiliza como estrateglia  de
controle o encadeamento para frente ,& realiza uma bhusoca  Sm
largura, para selecionar as regras que devem ser execultadas em
cada passo. Esta estratégia requer menor esforgo compubtacional s
menor quantidade de memdria que as oulras estratégias de

control e.

Finalizando wum exemplo o funcionramento do sistema
especialista fol apresentado. Mostraram-se interagles tipicas

entre o sistema especialista & o usuidrio, para a modelagem

correta de um processo simul ado.
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3
CAPITWRLO B

COMCLUSOES

5.1 SINTESE DO TRABALHO

O sistema especialista proposto neste trabalho realiza
a supervisdo de algoritmos de modelagem para sistemas variantes

no tempo. O sistema pode auxiliar inicialmente, o© usuirio na

selegio do algoritmo de identificacio mals adequado para cada

tipo de aplicagfo considerada. O szistema também analisa o
desempenhe do algoritmo escolhido e, ©aso necessario, sio
apresentadas a0 usuario sugestSes para modi ficaglies nos
parametros do estimador, a fim de melhorar o desempenho  ou

obter ~se um modelo que represente adequadamente o processoc em

estudo.

O sistema especialista proposto e implementads & um
sistema de produgio, possuindo baze oler dados, base cle
conhecimentos, com o conhecimento representado na forma de regras
de produgfo do tipo SE ENTAO, e uma maquina de inferéncia que
trabalha em modo de encadeamento para frente e realiza uma busca
em largura para seleg¢fc das regras a execular. O mistemna
especialista contém um mddulo supervisor dgque administra o
sistema, uma interface homem —~ mAquina que permite a comunicagio

com o usuario e um madulo com os algoritmos de identificagio.

Para facilidade de expansfo, manutengfo, corregio de

erros e utilizac¥o ¢ sistema fol implementado madularmenta. Cada

mﬁdulm que constitue o software do sistema aapaaiaii%ta realiza

,um@ tavaf& diﬁtintaﬁh nEo iﬁtmrf@rimdm'_na taraf& dms damaiﬁ
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Além do desenvolvimento e implementaclio do sistema
especialista propriamente dite, neste trabalho também foram
propostos dols algoritmos de estimacio capazes de detetar e
rastrear variagfies nos parmetros do processo em estudo: 1) o
algoritmo do trago adaptative, que utiliza o estimador com traco
limitado, e o critéric do erro previsto para detecZo de
ndo-estacionaridades CETEP); 1ii) o filtro de Kalman adaptativo,
que utiliza o métodoc de busca aleatdria para estimar os
pardmetros e o critério dos parimetros estimados como método de

detecfo (FKPED.

5.8 CONCLUSDES E RECOMENDACOES

A partir dos resultados das simulacBes realizadas, foram
estabel ecidas condi ¢Bes para a utilizagio dos algoritmos

adaptativos:

i2 Para n3o-estaciconaridades lentas ou de pequena amplitudes e
relac@es sinal-ruido pedquenas deve-se utilizar o algoritme do
Tiltro de Kalman adaptativeo (FKPED que neste caso, apresenta uma

maior probabilidade de detegio de nIco—estacionaridacdes.

1i3 Para relacBes sinal -ruido slevadazs e n¥o-estacionaridacdes de
grande amplitude e répidas deve-se utilizar o algoritmo do trago

adaptativo C(ETEP), que apresenta um melhor desempenho.

1i1i3 O algoritmo do trage adaptativeo (ETEP) também deve ser
utilizado em caso de variag@es lentas nos pardmebros se a relago

sinal-rufde for slevada.

ivl} Se o processo identificad0~ §mfté*Hmf'  ;1" |
sucessivas, deve-se utilizar. a_'alg@riﬁﬁé' :rifaga;la&ﬁé
CETEPY pois este algoriims apresenta um menor atraso na det eg3
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uma convergéncia mais rapida para oS noves valores dos

parametros.

Aldm  da natural utilizagBo do sistema ogpecialista =m
model agem de processos, uma sutra aplicag8o deste sistema =seria
na detecZo de falhas em processos industriais. A falha em um
processo esta normal mente associada A variagiEo de TeRUS
parametros. Assim, o Wistema Supervisor detetaria o8 par Ametros
que variam e & partir desta informagﬁa poderia  emitir um

diagndstico sobre as causas da falha.

Como futuros trabalhos sugere-se:

iy A aplicagfo deste sistema em tempo real, que pode ser
conseguida transformando os di agndsticos gerados em um conjunto
de regras de produgio, que s¥o executadas automaticamente para a

identificacfo de um processo real.

iid A expansfo deste sistema para fornecer tambdém diagndsticos
sobre o estado de um controlador atuando no  pProcesso. Os
diagndsticos estariam relacionados com o modelo do sistema, com ©

modelos do contrelador, com a analise do seu desemnpenho, eto.
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APENDICE A

ALGORITMO COM FATORIZAGAQ U-D

Neste apéndice & demonstrado a obtengdo do algoritimo
recursivo de fatorizagio U-D de Rierman. A demonstragfo esti de

acordo com a encontrada em [0S & [13].

Considerando a equaciio A-1 para atualizagio da matriz de

LaPaa 4t
15

covariancia POL) dos minimos quadrados e POLD , onde n € a

ordem do estimador GCLD.

T
PCLY = PCL—-10 FCL-10 :pﬁit) @ (LD PCL-1D L AACLD ¢ A-1)
ACLD + @ CL3 PCL-1D ltD '
Suponha que P(L-1) & fatorada na forma U-D como em A-2
PCL-1) = UCt-1D DCt-1D U'Ce-1) CA-2D

onde UCt-1> & uma matriz triangular superior com todos os

elemnentos da diagonal unitarios =« DOL-1) & uma matriz diagonal
Ea T S

C CL-1d, XL-12 « R 3.
A matriz POL) deve ser fatorada de forma senmelhante
PCLY = UCLY DOLY U'CL) € A-3D

Substituindoe estas formas fatoradas na egquagdo A1,

tem-se

Ucty DOty UTety = 1 2 ACL) [U(:t. is,l}iZ)Ct i)l{(‘it 13)‘:. UCt-100Ct 1}

UTCh 1) pCtIp T CtoUCL-13DCt-100TCt-13 T 7 CA-.
PTCLIUCE 19D L-13U"C b1 5 g 63 e
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Formando-se of seguintes vetores auxiliares

£CL) = UTCL-1D pCtD CA-S. ad
RELD = DCL—-1D £CLD CA-B. bd
SCL) = ACED + @ CLIPCL-12pCLY = ACLY + £TCLIRCL) CA-B. )

e substituindo-os na equacio A-4, obtem-so A-G

uctopctoautordy =

UCt-10DCt-1oUTCt =12 - UCL—-1DhCLIRh T Ct3U Ct~1) .
sC L)

¥ 1.ACLD CA-6D

que pode ser rescrita como em A-7.

T
uctInc toUTeLy = Uct-13 [ DXt-13 - hCtoh Cbo

UTCL-10%1 /ACLD
sCLy

CA-TFD

O termo entre colchetes na equagido A-7 pode ser fatorado

como-na equagio A9,

T
DCe~-13 - het) h ct) = UCL) DOLD

sCLD

uTeed CA-BD

e substituindo a equagioc A-8 em A-7, obtem-se a equagdo A-G.

UCt) DCt3 UTCLd = UCL-1D UCL) DCLY Uret)d UTCt-13 % 1./ACLD ¢ A-G3

De A-Q tem-se que

Uced UCL-10UCL) CA-10, 1)

H

DL DCLIAALL) CA-10. 2D

i

i

E assim a fatorizagZo PCL) UCLODCEIUTCL) esta agora

reduzida 4 fatorizaclo dada na equacia A-8.

Para simplificar a notac¥o, reescreve-se as mabtrizes

C G, B e D06 comor
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Uctd = I Ut Uk Un 1 = | oo 1 u
LM
OO0 ... ... 1
— ;:i— B yor d -
i 1
_ L 0 . 0
DCLY = S d e DCt-1d> = Cd
o 3 Y d
tal i i ™

£fcyy = [ f £ £ 3
i ™
hCty = [ h h hol
1 ™
g slt) = g = g .
n.

™ n
¥ G G di = pdie e -~ (hh' *x1rss] CA~11D

=i =i

onde e & o 1 ~ésimo vebtor unitario.
L

Para resolver a fatorizagfo A-8 @ preciso determinar a

partir de A-11, di e Ui, dades di, £, h e s. Para tanto

considera-se a matriz Me definida em A-122,
e e p T o5 '
Mr = e Un Un — dn & o + 1% hoh C A1 @
1) " ™ .
@ introduz—-se o velor
61 = th

v P ' .
Cn = [ ¢ A -
L. el Bid,h iy, YeRdred
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Ezcal hendo

dn = dn - cz oo CA-1 4. ad
n,n n
u = 1 CA-14. b
inlal
G».I - o 7 Eﬁ e ecom 1 = 1, ..., n-l CA-14.cD
i} n,n N,t n

& fAcil wverificar que a ultima linha e a dltima coluna da Mn

serfio nulas, que o produto UnUn ' exceto pela dltima linha e Gliima

coluna valera

— T z -2 2 cn’ : z
Un Un = s dl e . d s sc
N n c. ned n, 1 n on n,n
n,n-4%
d s sc
™noN T 3
= [ & ,d st ] c cf CA-15)
n,n n L} i N4
, T
pois de acordo com A-13, C = [ « A o & o 1, e
™1 n,4 Fih faats 3

o produto Cﬁ C: também excebuande a Gltima linha & Gltima coluna

valera
Lol
- n,4 .
cC ¢ o= : [r:: c ]zc c CA-LED
" 3} . ", i fa¥ s -4 n-4i
<
i,

Como o produto @ﬁa: exceto pela Gltima linha e Gltima
coluna ¢ a matriz nula, a malriz Mr dada en A-l2 pode Ser

reescrita de acordo com as equaglBes A-14, A-1S o A-1D como
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Reezscrevendo a equagio A~8 como em A-18

™

SCLd = s = ACL> +§ fh CA-18>
j=1 -

vé-—se que & possivel calcular s, para k = 1, ..., n atraves da

equagio A-1S8

k .
Sk = xCtL) + Zj fih‘,_ ‘ CA-L8D
[ |

& a equacio A-18 sera dada recursivamente por A~20.

2 2
h!"‘lh cﬁ L]
g =g + = & + ! {A-20D
™ n—-1 ———— ja ek § S e
el d
T |3

Mvidinde a equagio A-20 por s s obtem-se a equagio

A-21:
1 /s = 1 /s + <° sd s s CA-21)
-1 T FY, T 2% 4 e 4
Desenvaol vendo-se a equagio A-21, obtem-se A-22
o2
1 - 1 1 - N, N
& = d s
el LAl ¥ non

s +ss = 1 -¢° sds C A2
fatel 1 ™ ™, ™ Ty

Desenvol vendo-se A-14. b obltem—se a equagiHo A-33
a = o - et &
L] 41 ™Yy 14
- P
o c
L] - 1 w i, TY
d d 5
L2 . ™ T

Da comparascio entre A-22 e A~33_mbh@mm$é.& equacic A-84

b



dn = n-4  dn CA—240
=
4]
onde d ¢ obtido a partir de s , s e od o,
A s} -1 ™

Substituinde A-284 em A-l4. ¢ tem—se a equagioe A28 a

seguir
— B Ch N h!’\ dnfn
Yin T = CH.L =7 d s h!. - ds hL
d n-41 S n n-4 n n-d
™ 2]
=
ial
U, = h, para i =1, ..., n—1 CA-253
LN 8 L
n-1
onde Gw’é obtido a partir a @artir de S f e bh.

Bubstituindo a equagio A-24 para dh@ a equacico A-Z21 para

1r5 , &’ A-17, a matriz Mm passa a ser dada por A-26

CZ Cz
n, N i T ", N 1 T
My = + s +
= rei N1 = d s = f-d -4
A Z ™ -1 N n n
d s
™
™
i .T
My = e & £ A8
= g Meed

Substituindo a equaglo A-13 em A-11 oblem-se a egquagio

A~-ZF abal xo,

ﬁ u—n o e
£ OGTd = pd e of - l-ccf C A-27D
=4 |

i
que pode ser escrita recursivamente como na squacio A-S8,

i
o di U U+ d U
) . =4 S 4 LT £ T |

o
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[l §
= Pdie e + [d e o -1 (T ] CA-28D
1 1 ™ n ™ = N on

Lo ™

O terme entre colcheles na equagioc A-28 vale, de acordo

com a equagic A-12 para Mn,

[deew~icc’r]m§§i}?—m C A-29)
™ tn] ™

n 2} = ™ N n

Substituindo A-29 na equagio A-288, vé—-se Jque

n-1_ n-d4 r

l):id‘. u Ul = gidi e e - Mn CA-30D
L= L=

pais

LRl S —p — . — ja R § . B —
TdiU U +d U U = Yd e e +d U U =~ Mn

L=t L L 2 n n Leq i % 1 n s L3

o substituindo o wvalor de Mn dado em A-Z26 obtem-se a equagio

A-21 abailxo.

N4 n- 1
1

Y . T
odi U U
i L 1 = ‘ Latel S A TS Y

- Td e e - CA-31D
Lwg L - ‘ -

A expressico A-31 Ltem exatamente a mesma forma gue a

equagio A-37, desde que G; & 5; sejam dados respectivamente por
A-25 e A-24, exceto que a ordem diminui de n para n-1. Os mesmos
procediment.os podem ser utilizados para calcular dwﬂ, Unﬁf eto.
O algoritme para encontrar L) e XL recursivamsnle &
assim obtido através da resolugfo das equacles A-25 e A-27 o das
atualizagles dadas em A-10. Este algoritmo & conhecide na

Literatura como algoritmo de fatorizacio de Bierman.

Se o ganho dos minimos quadrado dado éér A3

PCL-1)pC L)
1/ACLD) + @ CLIPCL-1D2pCL)

GrLy =

o PCL-idpety -
E s
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for calculado na forma fatorizada

T
GeLy = UCL-12DCL 12U CL-1DplLD - UCL-10hCLD CA-T3)
sC1) sCLD

obtem-se o algoritmo dos minimos quadrados ponderados recursivo

Fatorizado que esli descrito na segdo 2.6.1.

132



APENDICE B

ALGORITMO COM FATORIZACAO U-D PARA PCi) = PCE) + QCLD

Neste apéndice discute-se a fatorizagcio UDU' da matriz
PCLDY dos minimos quadrados quando utiliza-se neste algoritmo, a
estratégia de busca aleatdria para manter a capacidade de

rastreamentce. Esta fatorizagio esti de acordo com [131 e [211.

A matriz PCL) & calculada através da equacio B-1,

PCLY = PCL) + QD CB-1D
onde PCL) & calculada através da equacio A-1l do apéndice A

O valor de PCtd = Uctd Dtd Uctd™ & obtido usando o
algoritmo do apéndice A, Para calculo de QULD, deve-se realizar a

sequinte fatorizagio
Ly = Vebd veed' CB-2D

onde VLY & uma malriz cujo posto @ o numero de elementos ndo

nulos Cs) da diagonal de QCL) e VCL) « R © %

. negE X N
Formando a matriz W = [R © CHNCY

W= [ We ... Wi .... Wnl =c¢ Uctd VoL 3

& & matriz

DXLy 0
m“[a Im}

onde Is & a matriz identidade de ordem s, a @quaq&qfﬁﬁi ?¢d@w$g

reazscrita comno
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Pety = Uctdy Deed UTetdy + veed veedT = wow' CBR-3

i

Para obter a fatorizacio U-D de P(L) & preciso que

T

wDW® = UCtd DCLd UTCed CB~4)

il

onde a matriz XL) seja diagonal e a matriz UCLD seja triangular

superior com todos os elementos da diagonal unitarios.

Utilizandoe wum procedimento de ortogonalizag3o de

Gram—-Schmi dt, calcula-se os vetaores Wi, i e s ¥Wn através do

produto escalar <Wi, Wj> = WLTE)Wj e obtem-se a matriz W = TW

formada por vetores coluna ortogonais (D-normall, onde T & uma

matriz triangular.
Aplicando a transformagio T A4 equaglo B-4, tem-se B-5.

wwow'Tt = Tuputrt

WoW' = (TUl D [TUIT . CR-5)

O produto WoW' & diagonal e portanto escolhe-se na

equagio B-5

oceY = WD W CE-6)

e em conseqiéncia UCL) passa a ser dado pela equagio B-7.

uctdy = T CB-T7Y

As equagles B-8 e« B~-7 correspondem a decompoesigio

deseajada em B-4.

] algwritm& dos minimos quadrados faterizado com buscs

aleatdria & obtido usando o algaritm@; . f‘atmmzaaﬂm de Ei@i‘*mm
:'»para célmu&m dw ﬁ{tﬁ, Dﬁhﬁ, Gﬁtﬁ @ Qﬁtﬁ. @ a$ @qu&q@@& Ewﬁ & ng7'"
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