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. RESUMO

Este trabalho analisa o problema de determinagio da estrutura
de sistemas lineares monovaridvels descritos por equagbdes  a

diferengas.

Os métodos de determinagdo da  estrutura  apresentados
baseiam—-se na andalise do grau de dependéncia estatistica enlre os
sinais de entrada, saida ¢ de perturbagio do processo. Assim sendo,
sio estudados os métodos baseados em: i) andlise da singularidade
da matriz de informagdo; ii) propriedade estatistica do erro

previsto; iii) teoria de informagio.

Para estes métodos, sldo propostos algoritmos que foram
implementados como parte integrante de um ambiente de Modelagem de
Processos { Modulo de Identificagdo de Processos - MIP). Este
ambiente ¢ descrito do ponto de vista funcional, operacional e
de implementagio. Devido a sua flexibilidade e facilidade de
operagio, o ambiente auxilia o usudrio em todas as etapas increntes

ao procedimento de identificagao.

Finalmente, analisa-se o desempenho dos métodos de
determinacdo da estrutura através de exemplos numéricos simulados

no MiP.
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CAP[TULO 1

INTRODUCAOC



ldentificacio de Sistemas consiste na determinagio de uwm modelo
matemético que representa os aspectos essenciais de um dado sistema [30]
caracterizado por sinais de entrada e de saida, relacionados através de uma

funcao de transferéncia.

Tratando-se de processos industriais, o modelo pode ser obtido através
do tratamento estatistico dos dados associados ao processo, coletados a
partir de uma realizacho experimental. Outra forma € a obtengdo das
equacgbes  matemdticas a  partir das leis fisicas do processo quando

disponiveis.
O modelo final ¢ uma forma de conhecimento da relagio existente entre

o sinal de entrada do processo e o sinal de saida, caracterizada no

processe fisico pela fungdo de transferéncia, como ilustrado na figura 1.1.

INCERTEZA

ENTRADA FUNCAQ DE l SAIDA
> TRANSFERENCIA O
N MODELOC

FiG.1.1 ~ IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Devido a complexidade e ao grande ndmero de aplicagdes de
identificacio em diferentes dreas, como por exemplo, estudo do crescimento
populacional em ciéncias sociais ou a andlise de uma série de batimentos
cardiacos na medicina, identificagie tem side um tema de considerdvel

atencao nos dliimos anos,

Um exemplo de utilizagdo do procedimento de identificagio de sistemas
em engenharia bastante enfatizado nos idltimos anos, € a implementagdo de
controladores adaptativos de processos. Estes controladores consistem de
sistemas com realimentacdo gque automaticamente modificam seus parametros

para compensar as variagdes ocorridas no processo ou no ambiente, trazendo



beneficios significativos em relagdo a outros tipos de controle, pois as
variaghes da dindmica s&o acompanhadas pelo identificador €

consequentemente pelo controlador a cada instante.

Entre os controladores  adaptativos, © controlador  Aute-ajustével
proposto por Astrom e Wittenmark [5] tem tido crescente utilizagio no
controle de processos industriais. Esta estratégia estd dividida em duas.

etapas: identificagdo e controle, como mostrado na figura 1.2

PROCESS O
A
1
e e s
n i a
t CONTROLADOR i
r d
; T modele a
a IDENTIFICADOR
bosenmomma———— % - —

FIG 1.2- CONTROLADOR ADAPTATIVO

A etapa de identificacdo consiste na obtengdo dos parametros do modelo
do processe que serd controlado, através de um estimador de parametros. A
segunda etapa, de controle, consiste nos cdlculos dos parametros do
controlador através da minimizagio de um critério  de  desempenho

gspecificado.

A identificagdo de mode geral, consisie de trés ctapas: deferminacdo
da estrutura, estima¢do dos pardmetros e a validagdo de modelo. A figura

1.3 ilustra as ectapas da identificagdo de processos.

Lad
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FIG. 1.3 - ETAPAS DA IDENTIFICACAQ

A estimacgdo de pardmetros € um procedimento numérico, que determina

os valores dos pardmetros do modelo, desconhecidos e nao observdveis.

Chega~-se a  estimativas dos  parametros através do  tratamento
estatistico dos dados segundo algum critério pré-estabelecido. Trata-se

do ajuste dos pardmetros aos dados observados.

Uma vez encontrados os valores dos parametros, objetivande qualificar
o desempenhe do meoedelo estimade, métodos de  validacdo de modelos séo

aplicados.

Estes métodos basciam-se na comparagio entre a resposta do sistema e
a resposta obtida através do modelo. O modelo € tido como adequado se o
erro  cometido no ajuste estiver dentro de valores pré-especificados, ou
ainda, para uma determinada aplicagio, a resposta do modelo deve refletir
satisfatoriamente a resposta do sistema, nao apresentando discrepancias

significativas entre o real e o estimado.

Em uma fase gue antecede a estimagho de pardmetros, realiza-se a
determinagdo da  estrutura, que em  sistemas lineares  monovaridveis

{SISO-Singie Input Single OQOutput) consiste na determinacée do nimero de



parametros a serem estimados, ou seja, a ordem das equagdes a diferengas

que descrevem a dinamica do sistema.

Este aspecto € muito  importante do ponto de vista de controle. A
estrutura do modelo deve ser simples, de modo a ser entendida e manipulada

sem esforgo computacional excessivo.

A preocupagho com a complexidade do modelo € justificada pelo fate de
que um modelo de ordem muito baixa (com nimero de pardmetros menor que o
verdadeiro} utilizado para representar um sistema fisico pode apresentar
falha na representagao de certas caracteristicas importantes deste sistema.
Uma vez gque estas caracteristicas nao s#o representadas na  parte
deterministica do modelo, elas podem ser incorporadas a parte estocastica,
aumentanto o grau de incerteza jd existente devido & perturbagio, o que
compromete o desempenho do controle.Por outro lado, modelos de ordem

elevada, além de aumentar o esforco computacional, provocam uma maior

imprecisdo nos parametros estimados.

Sendo  assim, este trabalho apresemta um estudo das questdes
relacionadas a determina¢cdo de wma estrutura de modelo ¢ a decisio de
quando o aumento da ordem dos polindmios traz uma melhora significativa

para a representacido das principais caracteristicas do sistema.

Com este objetivo, realiza-se no capitulo 2 a formalizagdo do
problema de Determinagdo da Estrutura de Modelos de Sistemas Monovaridvels
, através da apresentacdo de métodos e algoritmos especificos. E feito uma
abordagem a2 respeito das técnicas bascadas na singularidade da matriz de
informagéo, cujos elementos contém informagdo sobre o grau de dependéncia
entre a entrada € a safda do processo em diferentes instantes de tempo.
Mostra-se que a ordem do modelo & fungdo da dimensido da matriz de
informagdo e pode ser estimada por um teste bascado no valor do

determinante da matriz.

Uma contribuigao deste trabalho € a formalizacio dos mctodos de
determinacio da estratura e a apresentagdo de algorftmos recursivos para o
célculo dos elementos da matriz de informagdc e seu determinante, para

modelos de estrutura geral de polos e zeros.



jeste mesmo capitulo apresentam-se também métodos de determinagio e
validagio de estrutura baseados na teoria de informagio. O principio
teérico  destes métodos foi introduzide por Akaike e baseia-se na
interpretagdo  do  conceite de  informagdc no  principio  de  médxima
verossimilhanca. Este método inclui uma medida de parcimdnia de modelo, que

contribul para a eliminagdo  de modelos com os parametros redundantes [2].

Os mérodos de determinagio da estrutura foram implementados como um

médule integrante do "software” : "Mddulo de Identificagdo de Processos”
{MIP} gue contém todas  as  etapas  inerentes  ao  procedimento  de
identificacio.

No capitulo 3 revé-se os aspectos essenciais de implementagie deste
software, tanto a nfvel de algoritmos disponiveis como de interface Homem /

Midgquina, seguido por uma descrigdc da operagio deste sistema.

No capitulo 4,analisa-se o desempenho dos métodos de determinagdo da
estrutura, através de exemplos numéricos simulados no MIP. Finalmente, o

capitulo 5 traz as conclusdes obtidas na realizacio deste trabalho.



CAPITULO 2

METODOS PARA
DETERMINACAO DA ESTRUTURA DE MODELOS
DE SISTEMAS MONOVARIAVEIS



2.1-INTRODUCAD

Como foi mencionado no capitulo anterior, a determinagdo ou a escclha
de uma  estrutura apropriada para uwm dado sistema ¢ fundamental para se

obter o modelo que melhor represente as caracteristicas de um processo.

Um procedimento comum para determinar a estrutura de um sistemna €
ajustar inicialmente modelos de estrutura simples, ¢ procurar modelos com
estruturas complexas somente se¢ os modelos mals simples nac representarem

suas caracteristicas.

Assim, a principal questio em determinacdo da estrutura consiste em
decidir se a inclusic de wuwma nova informacio no moedelo traz uma
contribuicdo significativa para a explicacdo da wvaridvel de saida do

processo.

Este capitulo apresenta métodos para a determinagdo da estrutura de

modelos de sistemas monovaridveis,

Na segado 2.3, a estrutura do modele & estimada sem que seja necessdria
a obtengio completa de am modelo. O mérodo discutide € denominado Razdo

entre Determinantes (DR},

Razdo entre Determinanies (DR} basela~se no fato de gque a utilizagio
de um modelo de ordem super-estimada para um determinado sistema resulta em
uma representagio da safda de forma redundante, com muitas varidvels

desnecessdrias.

A redundancia do modele € detectada neste método pela andlise da
singularidade da matriz de informagdo, cujos elementos trazem informacio
sobre a dependéncia entre os sipais de entrada e safda. Quando a dimensio
da matriz € funcio da ordem correta do sistema, o valor de seuw determinante
fica préxime de zero.

Nesta mesma segdo sdo apresentados dois métodos gue utilizam o

critério DR. O primeiro quando nfo existe a influfncia da perturbagic sobre



a safda do processo, e o segundo no caso estocdstico, quando a medida ¢
contaminada por uma perturbagio que influencla a determinagio da
estrutura. Para diminuir a sensibilidade do DR em relagio & perturbagao
utiliza-se métodos de  identificagio, como varidvel instrumental ou

identificagido da matriz de covariancia da perturbagao.

A secdo 2.4 destina-se 2 apresentagdo dos algoritmos para o cdlculo
recursive do determinante e dos elementos da matriz de informagao, que

reduz o esforgo computacional

Na seciao 2.5, ¢ discutido o Critério de Informacio de Akaike (AIC)
que serve de base na comparagdo e selecdo de diferentes estruturas de
modelo. O critério AIC foi desenvolvido sob a hipdtese de que a verdadeira
funcao de transferéncia do processe € descrita por um modelo com parametros

j4 estimados, ¢ aborda o problema como uma fase posterior a estimachdo dos

parametros.

A medida AIC foi introduzida por Akaike {1], onde a importancia da
medida de informacdo de Kullback-Leibler na estatistica € enfatizada. As
derivacoes dadas neste capitulo seguem as dedugbes originais do trabalho de
Akaike, contudo, s8o propostas modificagdes em sua dedugio para evidenciar

as hipdteses realizadas na obtencio desta medida.

¥ste método €& as variagdes encontradas na literatura [17] {22] {271,
também bascadas em teoria de informacfo, apresentam como grande atrativo a
inclusic de uma medida de parcimbnia do modelo, que faz com que os
parametros redundantes sejam eliminados e, consequentemente, com gue as

estruturas mais complexas sejam penalizadas na comparacgio.

Na secdo 2.6 apresentam-se métodos alternativos para a seclegiao ¢
validagao de estruturas. Neste coniexto, o desempenhe de um modelo de
particular estrutura € avaliade segundo téenicas bascadas na andlise das
propriedades estatisticas do erro previsto, andlise da fungio custo, funcho
de autocorrelagde de erro previste, funcio de correlagio cruzada entre a

entrada ¢ a perturbagio, F-test e a andlise da localizagio dos polos ¢

zeros. Na segac 2.7 sio apresentadas as conclustes deste capitulo.



2.2- FORMULAGCAO DO PROBLEMA DE IDENTIFICACAQ DA ESTRUTURA DE
MODELOS DE SISTEMAS MONOVARIAVEIS

Considere um processo fisico caracterizade por um  sinal de entrada
u o, um sinal de safda y, wma perturbagdo w, e uma fungdo de transferéncia

lineqgr.

Considere que pares de observagdes (u,y) s@o medidos em espagos de
tempo  iguals apos wuma realizagdo experimental . Este conjunto de
informacdo define wm sistema linear, discreto, monovaridvel e estocdstico,

denominado § , como tlustrado na figura 2.1.

Wk Perturbacgio
E d * Said
trada — a
" FUNCAC DE + res
—— % . 3
uk TRANSFERENCI A xk © vk

FiG.2.1 SISTEMA MONOVARIAVEL

Seja 8§ representado por dois modelos de estruturas diferentes Mi e
Mz, definidas por wum mimeroc de pardmeiros diferentes K1 e K2
respectimente. Assume—se que M1 estd contida em M2 e consequentemente K1 é

menor que K2.

K1 < K2

Sejam M(61) e M(82) os modelos de estruturas M1 e M2 respectivamente.
Dese ja-se comparar o5 modelos M(81) e M(82), e decidir gual! deles é o
melhor. Desde que M1 é sub-conjunto de M2, o fteste de determinacdo da
esirutura deve indicar se M2 ird formecer um modelo de precisdc superior &

de M:, uma vezr gue possui maior nimere de pardmelros.
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Considere que os modelos M(81) e M{82}) tém a representagdo matemdtica

{(z.1x

alg™ v = Bigh g9 wk) + wik (2.1)

onde y{k) e ulk) sfo a safda e a entrada do processo respectivamente ¢ 0s

polindmios A(q_l) e B{q_l) sio dados por:

Alg =1+ aiq_1 + a?q_2 +.+a g (2.2)

) na

B(q_l) = b q'E + bzq”?' + .+ b q'nb (2.3)

e q € o operador atraso definido por:

g uk

it

u(k-1) (2.4)

q_1 y(k)

it

v(k-1) (2.5

O sinal w(k) representa a perturbagio ocorrida em cada instante de
tempo k, n#o correlacionada com a entrada u(k}), d é o atraso de transporte,
na e nb sio as ordens dos polindémios A ¢ B a serem determinadas,e ai e bi

seus respectivos pardmetros.



2.3~ METODOS BASEADOS NA RAZAC ENTRE DETERMINANTES

O critéric Razéo entre Determinantes ¢ Dbaseado na andlise da
singularidade da matriz de informagio, cujos elementos contém dados sobre a

correlacdo entre a entrada e a safda em diferentes instantes de tempo.

A caracteristica principal desta matriz ¢ que sua dimensdo ¢ funcio da
ordem do modelo a ser obtido para o sistema em estudo. Quando o modelo
apresenta uma ordem maior que a correta, a redundancia de informagio
produzida pelo modelo € detectada pela ocorréncia de dependéncia linear
entre as colunas desta matriz, e consequentemente, a singularidade da

matriz.

Em caso de medidas estocdsticas, a matriz pode nio ser singular, pois
a perturbagio que atua sobre a saida do processo pode impedir que as

colunas da matriz de informagidc sejam linearmente dependentes.

Para reduzir o efeito da perturbacio na determinagdo da ordem do
modelo, utiliza-se¢  métodos baseados na estimacgio da matriz de covariancia
da perturbagdo, e métodos baseados na utilizagfio de varidvel instrumental
na formacdo da matriz de informagio, que eliminam a influéncia da

perturbagao [36] [37].

iz



2.3.1-cAsO DETERMINISTICO

Considera-se o caso deterministico, quando a perturbagio wk € nula,

conforme representade na figura 2.2

uk - xk
fungdao de¢
~ - - -
entrada transferéncia saida

FIG. 2.2 - PROCESSO DETERMINISTICO

Considerando que o processo ilustrado na figura 2.2 seja representado

pelo modele  abaixo,
alg™h x) = Blq™H q7¢ ulo

a saida xk pode, entdo, ser escrita pela equagao (2.6):

xk = 6 {m) S(k,m) (2.6)

onde:

Stk,m) = [ulk-1}, x(k~1},...,u(kwm),x(k—m)]T {(2.7)
g{m) = {bi,al,...bm, am]T

8{m) ¢ o vetor de pardmetros de dimensao 2m ¢ Stk,m) € o vetor de

medidas dos sinais do sistema, ¢ k £ o instante de tempo.

Define-se a matriz de informagdo Q'(S,m) pela equagho (2.8):

O Sm) = e [ Sk,m) Stk,m)” ] (2.8)

o

Quande o nimere de medidas {N} € elevado, pode-sc aproximar a matriz

i3



@’ ($,m), como descrito na equagio (2.9):

N
§ S(k,m)S(k,m) " (2.9)

—

k=1

Q{S,m)rv——;—-m

ou ainda:

ulk-1)
x{k-1)
u(k-2)
x(k-2)

[ ulk-1) x{k-1) alk-2}.. ulk-m) x(kwm)}

N
Q(S,m)= ; Z

Lo
]

3 .
u{k-m) (2.10)
x{k-m)

Definem-se os elementos da matriz de informagiao Q(S,m} na
equagdes (2.11), (2.12) e (2.13), conforme as diferentes condigdes

possiveis entre os sinais X ¢ u.

N

Rﬂ(i) = ): wlk-1) uw{k-i~i) i=0..m~1 {(2.11)
" k=1 N
N
R (1) = z u(k—l)x;k—ki) i=0..m-1 (2.12)
BX k=1
N
R (D) = Z x{k-1)x{k-1~1) i=0...m~1 (2.13)
XX k=1 N

Cada elemente da matriz Q{S,m) € a correlagic entre as entradas a as

safdas do sistema, € mede o grau de dependéneia enfre as varidveis ao longo
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do tempo.

Com as definicées dadas pelas eguagdes (2.11) a (2.13), a matriz

Q(S,m) pode ser reescrita, como em (2.14).

TR (0) R () .R{m-1) R (m-1)]
uu uu nx

uXx

Q (Sm) = R“gO) R (g} ,..Ruim-—l} inm—l) {2.14)

XX

R {m-1) R {m-1) ..R (0) R (0)
vx XX Uux XX

2m X 2m

Supondo que o sistema dado pela equagdo (2.6), reescrita abaixo:
T
xk = 8 (m) S(k,m)

tenha estrutura igual a n, e seja representado por um modelo de estrutura
n+i, a matriz de informacio associada a esta representagio LS, n+1) &

composta de (2n+2) linhas e colunas ¢ escrita como na equagio (2.15):

R() i R(G) R(1) R(1) ..iR(n) R ()
_ww ux uu ux g B § HX
R{0) R{0) R{1) R{1) ..R{n) iR (n)
ux XX BY XX X XX

R (1) R (1) R{0) R(0) iR (n-1)R (n-1)
uu 1194 gu ux uu ux ]

Q(S,n+li= : : : : ! o .

R {n~1) R {n-1) R {n-2) R (n-2}..,R (1) iR (1)
ux XX ux XX Pooux POXX

R () R () R (1) R (m-1)...R (0) 1R (0)
[ ux uu ) » ux ) v ux

R (n} R{n} R i{n-1J R (n-1}...R () R (O
UX XX ux XX ux XX

T 22 coluna

(215

A sub-matriz de Q(S,n+1) apds e ecliminacdo das duas dltimas linhas ¢

das duas ultimas colunas ¢ a prdépria matriz Q(S,n), como indicade na

i3



equagao (2.15), o que permite a elaboragio de um algoritmo recursive para o

cdlculo do determinante.

Considerando que a safda xk € escrita como combinagio linear das
demais medidas dos sinais do sistema em instantes de tempo atrasados,
pode-se dizer que a utilizagdo de um vetor de medidas super-dimensionado
para a descrigdo de xk resultard em redundancia de informagdo no modelo que
consequentemente, resultard na singularidade da  matriz  de  informagaoc

Q{S,n+1},

Proposigio:

A matriz Q(s,m) € singular quando spa dimensio € funcio de wuma

estrutura maior que a verdadeira estrutura do sistema associado.

Prova:

Para verificar esta propriedade considera-se que o sistema genérico

de ordem igual a n (2.6} seja  representado por um modelo de ordem

superior a verdadeira, n+l.

n n

X{R)ZZ aix{k—-i} -i-Z biu(k—i) {2.16)
i i=1

el

Multiplicando a equacdo {2.16) por ulk-i):

n #
x(kulk-1) = } ax(k-Dulk-1) + } bulk-iulk-1) (217)
i=1 i=1
A eguagdo {2.17} pode ser reescrita tomando as estimativas da

esperanga matemadtica:

16



N o N I N

}: xUOuk-i) =} 2 }:x(k—-i) k=) +):bi Xu(k-»i) u(k-i)
k=1 =1 k=t { fel k=1

N ; N N
{(2.18)
Reescrevendo a equagao {2,18) obtem-se:
n n
R (k)z}: aR (k-i) +) bR (k-1 (2.19)
VX 1 ux 1 uu

i=1 i=1

onde Rux € o coeficiente de correlagio cruzado entre a entrada e saida e

Ruu € o coeficiente de autocorrelagio da entrada.

Com o mesmo procedimento, multiplicando a equagdo (2.16) por x(k-i) e

tomando a esperanga obtém-se outro resultado, mostrado na equagdo (2.20):

i n

Ru(kgz aR (k-1) +izlb{Ru£k-—i}

i=

(2.20)

As equagbes (2.19) e (2.20) mostram que os elementos Rux e Rxx, quem
sac elementos da segunda coluna da matriz Q{S,n+l) em (2.15), podem ser

escritos como combinacio linear de Rxx ¢ Rux , como € mostrado a seguir:

k=0 R (0) = a R(1) + a R(2) +..+ a_ R{n) +
133 i ux 2 ux n ux
b R(1) + b R{2) +.+ b Rin} {2.21)
1 uva 2 uu n uu
k=0 R {(0) = aR{1}) + a R{2) +.+ a Rin) +
XX 1 xx 2 xx n XX

o
bk
A
£ o
5 o
+

bR(2) +.+ b R(n) (2.22)
& ux ux

17



k=1 R (1) = a R{1-1) + a R{1-2)+.. .+ a_ R{l-n} +
ux 1 ux 2 ux n ux

bR{O) + bR(1) +...+4b Rin-1) (2.23)
1 waw [ERY] Bu

2 n

k=1 R (1) = a R(0) + a R{1) +.+ a  R(n-1} +
1 xx 2 xx o XX

XX

b RO + BRI} +...+ b Rin-1) {(2.24)
I oux 2 ux ] ux

k=n R (n) = a R{n-1) + a R{n-2) +.+ a_  R{0) +
ux 1 ux 2 ux n ux
b Ri{n-1) + b R(n-2) +.+ b R} (2.25)
1 uu 2 wuu n uu
k=n R (n) = a R{n-1) + a R(n-2) +..+ a R{0) +
XX 1 xx 2 xx R XX
b R(n-1) + b R(n-2) +..+ b R(0) (2.26)
1 ux 2 ux n 134

De acordo com os resultados anteriores, a singularidade ocorre porque
as ultimas medidas de entrada e de saida sio linearmente dependentes das

demais contidas na matriz de informacgao.

Um método para determinar a verdadeira estrutura do meodelo € calcular
o determinante da matriz de informagio e comparar seu valor em relagdo ao
valor do determinante da matriz de dimensao imediatamente superior. A ordem
¢ determinada quando a razdo entre estes valores apresentar um rdpido

crescimento.

Tim det Q(S,m+1) = O
m=n

det Q{S,m) E
DR{m) =

(227
det Q(S,m+1) l

1B



De acordo com a definicic de DR(m) na equagido (2.27), o valor do
critério DR{m) ¢ elevade em relagio aos outros valores associados a

diferentes ordens testadas guando m € a ordem correta, ou seja

para m = 1. M, se DR{m) > DR(m-1) entdo m=n.

1%



2.3.2-CASO ESTOCASTICO

Denomina-se case  estocdstico quando o sinal de saida do processe ¢

contaminada por uma perturbacdoe wk, conferme ilustrado na figura 2.3.

uk xk ‘L vk
funcio de > O
_.__....,..._..ﬁ.},
entrada transferéncia saida

FIG. 2.3 - PROCESSO ESTOCASTICO

Neste caso a condigie de singularidade deserita anteriormente  para o
caso de sinals sem ruido, ndo € verdadeira. O método Razado entre
Determinantes mostra—-se sensfvel a presenca da perturbacdo, pois dependendo
do nivel da influéncia exercida por ela, a matriz de informagac ndo se

torna singular ocorrendo o risco de super—dimensionamento do modelo.

Para andlise deste problema, cosidere a safda do processo descrita

pela equagdo (2.28):

yE = Xk + Wk {2.28)

Supfe~se que a perturbagdo € constituida por elementos ortogonais &
S8{k,.;, independentes e identicamente distribufdes, com média zero ¢
variincia constante, isto &

Elu, wk} =0 {2.29)

o W, Wk} =g (2.301)

2 . . u .
onde ¢ € a variancia de w(t).

Definindo-se outro vetor de medidas Z{k,m) em {2.31):
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Z(k,m) = S{k,m) + plk,m) (2.31)

onde p{k.,m) € o vetor formado pelos elementos da perturbagic edefinido em
(2.32)

plk,m) =1{ 0, W 0, W -

pode-se  escrever:

Zik,m) = [ uik~1), x(k-13+w(k-1),...,ulk-m), x{k-m}+w(k-m}]

(2.33)
Tem-se que a matriz de informagdo Q(Z,m) ¢ dada por:
N
1 B T
Q(Z,m)=——N———~— E Z{k,m)Z{k,m) (2.34)
k=1
ou ainda:
— N N N —
z u? E u u X
L k-1 Lo ko171 Ly k-1 Tkem
N ) N - N
N N 5 N
) Fo1tk-1 Exk-z + CTE Y k-1 kem
k=1 N k=i N k=1 N
N N . N
2
k; k-1 k-m kzixsqu-m k);} Xk—mu + CTE
- N N "N —

(2.35)

Da anadlise da matriz Q(Z,m) definida em (2.35), verifica-se a nao
existéncia de dependéncia linear entre as colunas da matriz, uma vez que a
constante CTE se faz presente somente na diagonal principal. Logo, o valor
do determinante pode nfc ser igual a zero, mesmo gque ocorra redundéancia de

informacao enire os sinais do sistema (ulk) e x{(k}). Neste casc, nldo se



pode utilizar o procedimento de determinagdo de ordem descrito na segéo

anterior.

Com o objetivo de eliminar a influéncia da perturbagio no cdlcule do
determinante, supde-se que se¢ frata de um ruido branco. Neste caso, a

matriz de informagao pode ser escrita conforme a equagio (2.36) [12):

1im Q(Z,m) = lim Q(S,m) + R{ p,m) (2.36)

N« >0 N->m N->w

onde R(u,m) ¢ a matriz de covariancia da perturbagio.

Considerando um grande ntmero de observagdes N, uma estimativa da
matriz Q(S,m), denotada por Q(S,m), obtida a partir de simais contaminados

por ruido é:

Q{S,m) = Q{Z,m)} - R{pu,m) {(2.37)

Assim, Q(S,m) ¢ singular quando sua dimensio ¢ funcde de uma
estrutura imediatamente superior a verdadeira estrutura do sistema
associado.

Define-se o critério EDR{m) na equacao (2.38):

1im det é(S,mﬂ) =0
m=n

det (A)(S,m)
EDR{(m)} = o (2.38)
det Q(S,m+1)

EDR{m) > EDR{m-1} entio m=n, m=1.. M

Outra abordagem para solucionar o problema da presenga do ruido na
saida no critéric Razio entre Determinantes ¢ sugeridc por Weelstead [36] ,
denominade Razado entre Determinantes Instrumental (IDR). O IDR baseia-se¢ na
utilizacio de uma varidgvel intrumental v{t) no vetor de medidas. A

varidvel € calculada filtrando a entrada uft}),produzinde um sinal nao
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correlacionado com o ruido e eliminando assim, o elemento CTE da matriz de

informagéo.

Seja os vetores de medidas f(k.m) e glk,m) definidos por:

f

f(k,m)
glk,m)

[ ulk+1)...ulk+m),vik+1)...v(k+m)] T (2.39)
[ ulk+1)...ulk+m), y(k+1)...ylk+m)] * (2.40)

A matriz de informagdo ¢ redefinida por:

N
1 T
W{m) = Z flk,m) glk,m) =
k=1
u ..t u u Ix +w 1.a [x +w ]
k+ 1 k+1 K+m k+1 k+1 k+1 k+1____k+m k+m
N .N N. .N
N
Z Vi f_m{f__kﬂ"'vk-u Yiom Ves1 [Xk+i+wk+l} Vi 1_5+1+W;w1 ]
. N N N. N
k=1 . . .
vktﬁi_]_}wl ..vk+muk+m vk+m{xk+l+wk+1} "'vk+rr_a_[_)f_1c+m+wk+m}
- N N N N ]
(2.41)
" 5 . -
* ]
R (1,1) ... R{(1,m} R (1,1}3+R (1,1 ... R (1, m}+R { 1,m)
HRH Ui uX uw ux [3 '
o 0
? #
R {1,1) .. R {1,m) R (1,1)+R (1,1} ...R (1,m}+R (1 ,m)
Vi vu v X VW ¥ X VW
0 0
A A
R {ml1} .. R {mm} R {(m,1}+R {(m,1) ..R (m,m}+R (m ,m)
L ¥ya Vi VX VoW ¥ X ¥ Ow "
{2.42)

onde R ¢ o coeficiente de correlacdo entre os sinais.
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Verifica~se que a matriz W(m) torna-se singular quando sua dimensio ¢
funcao de uma estrutura estritamente superior & verdadeira estrutura do
sistema a ela associado. Se n € @ ordem correta do sistema, ent2o as

equagdes (2.43) e (2.44):

™ n N n ™

Z u(kwi)y(k z }: —1) 1(k=1) ylk=i) 4{ b(): alk-1) ulk-1)

% =1 j=1 k=1 i=1 zk=1 N
(2.43)

N n N n N

vik-1}y(k} =) a vik-i) vtk-i) +) b vik-1) ol{k-1i)

£=1 N izli kzl N gZ} ‘kZ; N

{2.44)

mostram que € possivel detectar a dependéncia linear entre as colunas da
matriz de informacic com a utilizacic da varidvel instrumental v{t),
assegurando o bom desempenho do critério baseado mna relagio entre

determinantes,

Este procedimente de determinagio da ordem  consiste em calcular os
clementos da matriz de informacdo W{(m), avaliar a relacio entre os valores

dos determinantes, e & denominado Razdo entre Determinantes Instrumental

{IDR).

Quando o wvazlor da razao entre os determinantes assumir um valor
discrepante dos demails, a matriz W(n+l) estd proxima de ser uma matriz

singular.

Assim, o© procedimento resume-s¢ ao cdlculo da quantidade IDR  para

matrizes de diferentes dimensdes e para consecutivos valores de ordens de
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modelos. A ordem correta é selecionada guando o comportamento atipico no

valor de IDR ¢ detectado.

l det Wim)
IDR{m) = —_—————— (2.45)
det Wlm+1) |

Esta abordagem apresenta os seguinies inconvenientes:

1-A escolha do  filtro para a geragdo da varidvel instrumental afeta

diretamente o comportamento do IDR(.).

2-0 cdlculo do determinante da matriz W(m) nio pode ser feito de modo
recursivo. Torna-se  invidvel sua computagdo, a medida que a dimensio da
matriz aumenta, pois o tempo de cdlculo e o custo de armazenagem de valores

cresce consideravelmente.

Para minimizar estas desvantagens, utiliza-se¢ as seguintes
modificagdes {14] :

1-A sequencia vlk}), ¢é escolhida como as entradas com um atraso de
tempo variante de 1 a m, considerando a hipdtese de independéncia entre a
entrada ¢ a perturbagao:

vik+i} = oi{k+1-i) i=l.m {2.46)

2-A forma dos vetores de medidas € alterado para

il

filk,m) = Evik+1},u{k+1), ..., vik+m},ulk+m}] {2.47)

[y(k+1),ulk+1),...,y{k+m},ulk+m}] (2.48)

gi(k,m}

3-A matriz de informacio reformulada é&:



N

Him) = —— g fiik,m) gi(k,m)’ (2.49)
N =1
N [ ulk) N
1 E u{k+1)} =
Hi{m)= N 8 plk-1) [y(kﬂ‘} ulk+1) .. ylk+m) u(K+m)nj§
u{k-m+1}
_ulkem) (2.50)
* *
H (1} H(1) H (2) H{2) H{m)
k& ¥ ¥ ¥ [’
Yo Ve Yl Yk e ez e m
uk*lykﬂ lllllllll k+ 1 YR PP, AT UiV kem
Yot Merfer Meateee b et et
k+2 k41 k+2 k+1 Yiez Tieo Ui oY iam
u y u u u y u u e u
k-m+1" k+1 k-m+1 k+1 k~m+1"k+2 k-m+1 k-2 k-m+1 k+m
2
Yeem Tier o UkemUker Yrom Yie2 Yeem Ykez 7 Yem
{2.51)

O este € definide pela relagio entre determinantes HDR{m) como em

{2.52):

HDR{m)=

der H{m)
}

det H{m~+1 é (2.52)

Quando HDR{m} >> IIDR{m-1} entio m € a estrutura correta para o

sistema em estudo,



2.3.3 - CRITERIO : RAZAC ENTRE DETERMINANTES GENERALIZADO

Os métodos anteriores tem como hipétese que o nidmero de zeros € igual
a0 numero de polos do sistema. Para estender a aplicaghio da Razdo entre
Determinantes para modelos de ordens distintas para os polindmios A e B
{37}, =& forma bidsica da matriz de informacic denotada por Qi{z,m), ¢

modificada conforme descrito a segulrn

N
Gina,nbl)= —-—%——Z E‘l(u,y)Z(u,y}T (2.53)
K=1

onde Zf{u,y) € definido por (2.54):

Ziu,y) = [u ey ] (2.54)

. i
k-1 k~nb-1""%k~1

Desta forma G(na,nb) € definida formalmente por:

2 P ]
111 1l u U PO § £
N | KT veo k-1 k-nb-ii k=171 k-1"k-na
G{na,nb>~——§ : :
. AN : - - "
k=111 i B VB u Y
k-nb-1 k-1... k-nib-1 %vnbviykv}... k-nb-1"k-na

(2.35)

Se o némerc total de pardmetros do modelo for maior que a soma dos
parametros  esfruturais verdadeiros do sistema, a matriz Gfine,nb) serd
singular. Desta forma a combinagac perfeita dos dois elementos n: ¢ nb pode
ser determinada pela raz@o entre os determinantes de G, Assim, o lesic

GDRina,nb) € definido pela equagio{2.36)




det Gina,ne}

det Gina+l,nb+1} {2.36)

GDR{na,nb)=

A medida GDR apresenta um crescimento rdpido em seu valor guando as

ordens na ¢ nb forem as corretas.

Da mesma forma que po teste Razdo entre Determinantes DR(m), a
presenga da perturbagde influencia o resultado de GDR. Neste caso também
utiliza-se wuma varidve! instrumental, e definindo outro teste, Razio entre

Determinantes Instrumental Generalizado, GIDR, como segue:

Seja os vetores modificados Z(u,v) e Z{u,y) definidos como:

v ] {2.57)

T
»,yv) o= i ..U I 7
Z(u,v) [ k-1 k-mb-1" k-1 k-na

T
Zlu, = [u ... . e .
(u,y) [k~1 k-nb-1"Tk-1 yk-m}x (2.58)
onde v € a varidvel instrumental.
N
1 T
GIDR (na,nb)= -~ Z{u,v)Z(u,y) (2.59)
k=1
— _
u ... U u U B ;
k-1 k-1 k-nb-1 kmlykmi k-lx"kma
2
u u ... u u ; u v
k-nb-1 k-1 k-ab-1 k*nbwlyk~1 - k-nb-1"k-naza
v, .u R E) u v S V) ;
k-1 k-1 k-1 k-nb-1 k-zykn; k—%yiwna
v u Lo i th ¥ v ¥
k-na k-1 k-naz k-nb-1 k-na” k-1 vas k-na” k-na
| Pl i
nb elementos na+l elementos

na+nhl X na+ab+l



G teste Razic entre Determinantes Generalizado Instrumental é

definido pela equagdo (2.60)

det Gl{na,nb) (2.60)

GIDRna,nb)= = =
det Gl{na+1,nb+l)

A medida GIDR{na nb} apresentard um crescimento rapido,  guando as

ordens aproximadas na ¢ ma forem as ordens verdadeiras.



O 4 - ABORDAGEM ALGORITMICA DOS CRITERIOS

Nesta secio ¢ feito um estudo sobre a lei de formagao da matriz de
informacaoc Q{Z,m) para uma ordem qualquer, com o objetivo de explorar suas

particularidades e de obter algoritmos que requerem um menor esforgo
computacional. Seja m uma ordem genérica de um modelo a ser determinade de

um sistema de ordem verdadeira igual a n.

Por simplicidade ¢ feita a andlise supondo-se o modelo com o mesmo
mimero de polos e zeros, podendo o mesmo raciocinio ser aplicado no case

das ordens distintas.

N
Q(m) = é Z Stk,m) Sk, m)" =
k=1
o (1) Q1) Q (2)
4 ¥ ¥ .
N[ uGe-1y” G X(k-Du(k-1); u(k-2)u(k-1) L Xk U= 1))

A andlise da estrutura

com gue

determinante da matriz Q{m+1) em fungio de determinante de

A matriz Q(m) pode ser

X{ k-l}z

X R-2y

u(k-2)X(k-1) 1.

2
u{ k-2}

L %(k-m)u(k-2)

Xik-mYX{k-1]

Wk-13x { k-2

u{k-1)u{ k-m}

k-1 )X { k-m}

QO{m+1) seja

obtida a

X {(k-1)X(k-2)

X(k-13u{k-m}

X{k-1)X(k-m)

B E T YR (e T2y

p{k-23u{k-m)

U{k-2)X{k-m)

S K{kem)x(k-2)

X (k-mi{k-m]

2
L X{k-m)

da matriz Q, deixa claro que € possivel fazer

partir

particionada
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de Q{m), e

como segue:

consequentemente,

Ql{m]}.
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onde

S
QO {m) ¢ a matriz superior de dimensic (2m-1,2m-1);
3
cm & a idltima coluna de Q(m) excluinde o dltime elemente, e de
dimensao (Zm-1,1});
#
rm € a dltima linha de Q(m) excluindo o dltimo elemento, com dimensio

(1, 2m-1);
d m € o dltimo elemento esquerdo (escalar) da matriz Q(m).

Com o objetivo de encontrar uma forma para calcular determinante de

O{m+1) em funcdo do determinante de O{m} inicialmente e obtendo o
*

determinante de Q{m) em funcio do determinante de Q (m). Para tanto,

utiliza-se o lema da inversdc enunciado abaixo, na equagho (2.61).

Seja a matriz E de dimensac (m+n)x{m+n), ndo singular e particionada

COomo:

oy >
O

1

entio: det E=det Axdet (D-C A B) ¢

A_lﬁ ME ) — -1
+ I p-cals | [CA’l,wi]
jé,,, 4L

(2.61)
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Sendo assim tem-se que:

= Qlm)
= O (m)

= ¢m
&
= r m
*
=dm

o0 W m

ainda :

L]

det Q(m} = det Q*(m) x det [d*m - r*m (}:k(m)—1 c*m 1(2.62}

l |
e

* * * - *
Definindo Boo= det (dm-rmQ(m™' c¢cm ) obtém-se a equagao
{2.63) para o cdlculo recursivo do determinante da matriz de informagdo, em

funcao da ordem do sistema, m:
&
det O(m) = det Q {(m) M {2.63)

onde Qi(m) ¢ a matriz embutida em Q{m), de dimensio igual a 2m-1)X(2m-1).

Escrevende O {(m+1) em funcao de Qlm) tem-se :

O{m} ¢ -1

*

Q {m+1} = m }

r d j
I m

{2.64)

Ed
Com a mesma abordagem, obtem-se o determinante de Q {m+1) em funcao do

determinante de Q{m), onde:
O{m) € a matriz superior de dimensao (Zm,2m);

cm € a iditima ¢oluna de Q{m) excluinde o ditimo elemento, e de

dimensio {Zm.1);



rm € a ultima linha de Q{m} excluindo o ultimo elemente, com dimensao

(1, 2m);
dm ¢ o tltimo elemento esquerdo (escalar} da matriz Q{m).

%
Segundo o Lema de Inversdo, o determinante de Q (m+1) pode ser

reescrito, como na eguagao (2.65)
¥ -
det Q {m+1) = det Q{m) x det {d - r Olm) e ] {2.63}
m m m
Sendo A =d-r Qm e tem-se que:
m 0 m

m

det Q (m+1) = det Qlm) A_ (2.66)

*
Para o cdlculo da matriz inversa de Q {m) e Q(m) tem-se o seguinte

G ]

resultado:
50*(11151 0 Q¢ .
otm) = " m g ot e QT ! -1
o {Q*(m? 0| 1 [Q*(m}ml S SRR
Q{m} =§ ! i l ™ r Q {m), -1
| | |

Q (m+1) =

. ?Q(m?l 01 [Q(m)_} ¢ | o
3 s m l
]



A seguir, os algoritmos para o cdlculo dos clementos da matriz de
informacio Q{m) para o critério DR e IIDR sio resumidos, juntamenie com o

cdleulo de determinante.
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D 41 - ALGORITMO RECURSIVO PARA O CALCULO DA RAZAO ENTRE
DETERMINANTES - DR{Mm)

rm dm

. Q{(m) cm
Q (m+l) =

for m =1 to Mix do
begin

£ 3

. - ¥ =
/* CALCULO E DEFINICAO DOS ELEMENTOS ¢, r ,d : */

fori=1tc 2m-1 do

begin
if edd{ i ) then
N
b3 L
clil=rlil = I/N Z w(k-(i+1}/2) y(k-m)
k=1
else
® £ 3
STl = el = /N Z y(k-i/2) ylk-m)
k=1
end;/* i ¥/
N
* 3
d = 1/N z y(k-m}~
k=1

/¥ CACULO DOS ELEMENTOS ¢, r, 4 */



for j=1tec 2m do
begin
if  edd( j ) then
N

1/N Z uk~{j+13/2) vlk-m-1)

k=1

clji

It

rijl

N
/N Z ¥{k-3/2) vlk-m-1);
k=1

it

rijl

el
e
[ S,
o
]



D 4.2 - ALGORITMO PARA O CALCULO DA RAZAO ENTRE DETERMINANTES
INSTRUMENTAL - HIDR{Mm)

for m =1 to Maiaix do

begin

/* CALCULO E DEFINICAO DOS ELEMENTOS ¢, r , a . v

fori=11t0 2m - 1do

begin
if odd{ i ) then
begin
x
Sl = /N 2 ulk-G-1)/2) ulk+m)
ko1
N
. -
Pl = 1/N E y(k+(1+1)/2) ulk+m)
ko1
end
else
#* E3
e{il = r {il = i/n Z wik+i/2) wlk+m);
k=1

end; /% i */
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N
*® 2
d = I/N Z ulk+m)

k=1
/% CALCULO DOS ELEMENTOS c,r,d */

for j =1 to 2m do begin
if oddl ) then

begin
~N
cdjl = /N E wk—(-D/2) yk+m+1);
k=1
N
([l = /N } YUAGHD/D) ulk-m);
!
end
else
begin
N
cljl = /N Z ulk+j/2) y(k+m+1);
k=1
N
riji = /N Z u(k+§/2) ulk-m)
kw1
end;
end; /* j*/

N
d = 1I/N Z ulk-m) y(kK+m+1}

end. /¥ m */
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2 4 3~ ALGORITMO PARA O CALCULO RECURSIVO DO DETERMINANTE DA MATRIZ DE
INFORMACAO QM) E Hi{m).

¥ -
/* condicao inicial para o cdlculo de Q (m) Y

N
. -l , -1
Q (D = { 1/N Z v (k-1) }

k=1

i

* -
/* condicao inicial para o cidlculo de H{m) = */
* -1 -1
/* H{ = 1/NZ u(k) a(k+1) */
k=1
for m=1 to max do
begin
* * % -1 *
p=d -r Qim} ¢
i m m

det Q{m) = p det Q*{m)
A=d -1 Om e
m m Ift

det O (m+1) = A det Olm),

end.
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2 5 - METODO DE DETERMINAGCAO DA ESTRUTURA BASEADC EM MEDIDAS DE
INFORMAGCAC

O conceito matemético de informagio fol introduzide por Claude E.
Shannon em 1948, motivado pelo problema de reprodugido de uma mensagem

enviada de um ponto a outro em num sistema de comunicagio.

Shannon mostrou que a quantidade de informagdo (transmitida apds a
ocorréncia de um evento € fungio da probabilidade com que este evento

ocorre.

Quanto menos provdavel € um evento, mais informagido a posteriori &
obtida com a ocorréncia deste evento, ou seja, a guantidade de informagao,
denotada por I(X) € inversamente proporcional i probabilidade de X,
P{X=x}. Se um evento ocorre com probabilidade mdxima (P{X=x}=1), a
quantidade de informagio obtida pela ocorréncia ¢ nula, pois ndo existe

incerteza a priori.

Obhservando-se os resultados de N realizagbes com a varidvel
aleatdéria X, a quantidade média de informacho obtida ¢ posteriori, ou
ainda, a quantidade de incerteza existente antes de cada observacido define
o conceito fundamental da teoria de informacdc, a entropia, que
matematicamente pode ser descrita como a esperanga da varidvel I{x), que

representa a informagio:

H{X) = ¢ { HX) } (2.67)

Se X é uma varidve! aleatdria continua representade por uma densidade
de probabilidade f(x) conhecida, a entropia de X € definida na equagho
(2.68):

H(P) = - jf F(x) log f(x) dx (2.68)
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onde f{x) ¢ a densidade de probabilidade da varidvel x.

Uma vez que os procedimentos de estimagio sdo baseados na  comparagio
de dados observados com os resultados calculados através do modelo,
utiliza~-se uma medida da distancia entre a verdadeira fungio f{x) e sua
estimativa i:(x), para obter informagées que reflitam a qualidade da

estrutura estabelecida para o modelo.

Esta medida € definida na equagao {(2.68), em termos da entropia

condicional do sistema, :

H(/) = - J £(x) log f(x) dx (2.68)
fix)

A partir desta definigio, ¢ proposta ainda, a medida de informagdo de
Kullback-Leibler [161 , definida como a entropia negativa de f(x) dada
f(x). Este valor mede a quantidade de informacgio da verdadeira densidade

de probabilidade comparada com a fungéo aproximada.

JEF) = - HUE/D) (2.69)

IE, D= J £(x) log £(x) dx (2.70)
Fix)

A medida de Kullback-Leibler ¢ definida por:
JED) = J[ f(x) log f(x) dx - J’ £(x) log f(x) dx (2.71)

O primeiro termo da igualdade [2.71] € uma constante que depende
somente de fix), verdadeira e desconhecida. O segundo termo € a esperanca
matematica da fungao %(x) com respeite a verdadeira fungdo f{x}, logo, a
diferenca entre estes dois termos pode ser entendida como a distancia entre

a verdadeira fungio f{x) e a estimada f(x).
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A utilizacao de medidas de informagic para propdsitos de identificagao
de sistemas tem atraido muita atengido nos ultimos anos, inclusive na busca

de solugdo para o problema de determinagdo da estrutura de modelos.

Akaiks [1] foi o primeiro a fazer referéncia de utilizagao do
conceito de informacio para se obter a um critério de determinagao da
estrutura. O critério proposto por Akaike, AIC, tem como base tedrica a
minimizagao da erro entre o modelo aproximado e a verdadeira fungio de

transferéncia, utilizando a medida de Kullback-Leibler f1i6].

Baseados nestes conceitos, muitos aulores desenvolveram  diferentes

critérios para a selegdo da estrutura, como € mostrado em Krolikowski [17].

Estes critérios e suas variagdes apresentam vantagens c¢m relagio aos
convencionais (funcio custo ¢ fungio de autocorrelagio do residuo), devido
a inclusiao de uma medida de parciménia na estimacgho, o que faz com que os

parametros redundantes do modelo scjam eliminados.

Na proxima secdo ¢ apresentado um método de selecido da estrutura
bascado em teoria de informacao conforme proposto por  Akaike [1]. Este
método considera a mesma ponderacio para o nimero de parametros do modelo

¢ para a fungdo de verossimilhanca do sinal de saida do processo.



2 51 - CRITERIO DE INFORMACAO DE AKAIKE {AIC)

Considere Y uma varidvel aleatdria com funcido de densidade de
probabilidade de forma funcional conhecida, porém dependente de um vetor de

parametros ©n desconhecido, que pode assumir gualguer valor em um conjunto
£

Denota-se a funcio de densidade de probabilidade por fly,6n), 6n € G,
onde § ¢ denominade o espago paramétrico de dimensio n. Disponde somente
dos dados observados de Y, deseja-se encontrar 8n tal que f(y,0a) scja uma

aproximagdo da verdadeira densidade f(y,8n).

Assim, o vetor 6n deve fornecer uma fungdo de densidade flv,8n} que
apresente a menor distancia da fungdo verdadeira, ou ainda, que fornega a

menor estimativa para a medida de Kullback-Leibler [2.71]

JLf(y,8n),(y,60)] = j' f(y,6n) log fy,0n) dy (2.72)
f(y,0n)
JE(y,0m),f(y,0m)] =
jf(y,an}log f(y,0a)dy - Jf(y,ass)iog £y, 8) dy (2.73)
| i ~ i
£{en) £(8)

ou seja, a medida de Kulback-Leibleir pode ser reescrita como:

Jf(y.en fy.00] = & { 108100 (2.74)
f{v,8)

~

onde 8 & o estimador do parametro 6, pertencente ao mesmo subspago de 6.

Seja & um valor préximo de On, ndo contido mo seu subspago.
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Desenvolvendo £{6n) em séric de Taylor em torno de & tem-se O

resultado (2.75)

* = H * H .
Hen) = &8 ) + (Bn-8 ) B8 ¢ 1 +1 (60-0) 874, (620"
4 e . 2 a8 i,
e lo
(2.76)
ten) = 86 + 1 (60-8) 8L | (6n-8)" 2.77)
2 ge i
2

k3 ~
De forma andloga, tem-se &6 ) em funcéo de 8 , em (2.78):

(6-6)0°L | (8-0)"

a6

e = e ) +

1 ,
5 (2.78}

8

Suponde que @ converge para  @s quando N ¢ grande suficiente, tem-se

que:

2
-;‘;‘ { Q’“‘f’— ] — - M {2.79)
fn

onde M € a matriz de informagéo de Fisher [i6].

Sendo

LN = |te-ei (2.80)
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as equagdes (2.77) e (2.78) podem  ser reescritas nas equagbes (2.81) ¢

(2.82):
Ben) = o) + — || O - 8], (281
= ~ 1 * EN
Loy =te )+ — |l o-8 [, (2.82)
~ 1 13 1 ~ =
Jifty,en),f(y, 001 = —5- || 82 -0 || r—lle-elly
(2.83)

Tomando a esperanga matematica na expressao {2.83) obtém-se:

e { zm(f{e),f{én} =€ { N|lon-8'|],, } + € { N||e-6| IM}

(2.84)

Sabendo gque N 6-9 segue uma distribuicdo gui-quadrado com K graus
q M q g

de liberdade ( k ¢ o mimero de elementos do vetor 8 ) [21] tem-se que:

e { zm{ﬂe},ﬁé};} =€ { N|jen-8' ], } + K (2.85)

CQuando N & suficientemente grande, N {0n-0 || ode ser estimado pela
& i Tim P p

equagao (2.86) [2] :

2 {z log f(y,,n) -Z log f(yi,e’} } (2.86)

i=1 i=1

® A

Quando se substitui & por 8 ne primeiro termo do lade direito da



equagdo (2.86), Akaike {2] propde somar a quantidade K para eliminar a
polarizagio devido NHG-G‘HM ter uma distribnigdo com wvalor médio K.

Substituindo {2.86) em {(2.85} tem~se:

N

N
e {ENJ(f(B),f(é})}:ZZiogf(yg,en} -zz Iogf{yi,é) + K+ K

i=1 P=l (2.87)

Para identificacdo da ordem do modelo somente interessa a variagho dos

termos em funcio de 6, logo a medida de Akaike, AIC € definida como:

N
AIC {(K) = -2 z logf(yi,é) + 2 K (2.88)

i=1

ou ainda:

AEC(;)=—2(méx.fnngéo de veros.)+2{nimero de par. do modelo)

Dentro de um conjunto de possiveis modelos, escolhe~se aquele que

apresenta menor valor para a medida AIC, ou seja minimiza a medida de AIC,

No contexto geral, o critério AIC € wusado como uma medida de
adequacidade de modelo resultante de wum sistema, obtido a partir da
observagio dos sinais experimentais, pois exige a parametrizagao completa

da estrutura.
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2.6- METODOS DE VALIDACAO DA ESTRUTURA

Uma abordagem comum para se procurar uma estrutura adequada do modelo
¢ identificar um sistema através de vdrios modelos de diferentes estruturas

e avaliar a gnalidade e o custo da obtengio e utilizagdo de cada um.

Dentro de um conjunto finito de modelos € possivel encontrar um
determinado modelo que melhor se ajusta aos dados segundo algum critério.

Desta forma, a estrutura € implicitamente determinada.

Uma andlise preliminar da performance do modelo pode ser concluida com
a avaliacio viswal do grau de concordincia entre as curvas produzidas pelo
sinal de saida real do processc e a safda estimada pelo modelo, que reflete

a capacidade do modelo obtido em representar o processo identificado.

Um outro procedimento que testa se o modelo fornece uma descrigio
apropriada do sistema € nao apresenta parametros redundantes foi sugerido

por Soderstrom [6] ¢ & baseada no cancelamento de polos e zeros.

Estes procedimentos s3o baseados no fato de que informagbes contidas
na parte estocdstica do modelo podem ser incorporadas ao modelo através da
inclusao de um par de parametros nos polindmios da fungado de transferéncia.
Estes parametros dio origem a um novo par de polos e zeros que ocupam ©
mesme  lsgar no  plane Z, indicando super-dimensionamento do modelo
determinfstico. Entretante, em muitas situages prdticas, onde a influéncia
da perturbagio sobre a saida ¢ grande, o cancelamento nao € ¢ébvie ¢ torna o

método muito subjetivo.
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2 6.1~ ANALISE EM TERMOS DO ERRO PREVISTO

Definindo uma sequéncia de erro como a diferenca entre a safda
estimada por um modelo e a safda real do processo fisico, considera-se que
para um modelo adequado esta sequéncia deva se comportar ao longo do tempo
com caracteristicas de ruide branco, evidenciando a ndo existéncia de

informacao relevante nio identificada pelo modelo [30].

Neste contexto, um critério que pode ser adotado para validagdo da
estrutura de modelo ¢ a andlise da funcdo de autocorrelagdo do erro
previsto, pois as propriedades  estatisticas do sinal ruido branco sdo bem

conhecidas e permitem uma comparagao segura [6] [7].

A funcdo de covaridncia amostral do erro fornece uma medida de
dependéncia entre os sinais em diferentes intervalos de tempo T, dada pela

equagao (2.90):

A ~

Seja et = yr -yt entao:
N
1 - -~
Rik) = TZ € i G (2.94)

~

onde ex € 0 erro previsto.

Tende em vista que o modelo deve descrever as principais
caracteristicas da dinamica do sistema e assim produzir um erro do tipo
ruido branco, a funcdo de autocorrelagio amostral do erro previsto deve se
comportar de modo similar & funcido de autocorrelagio tedrica de um ruido

branco.
A verificacio desse comportamente ¢ feito pela anédlise do grafico da

funcio normalizada (correlograma), onde o primeiro valor deve ser unitdrio

e os demais devem se apresentar de forma aleatdéria em torno do zero.
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O problema da utilizacio de critérios baseados na andlise das
propriedades estatisticas do erro  previsto ¢ que estes apresentam-se
satisfatdrios para a constatagaoc da nio adeguacidade do modelo, ou ainda
quando uma ordem muito baixa estd sendo adotada para um sistema. No caso de
um modelo super-dimensionado, estes testes néo trazem muita informagao pois
a caracterizagio do erro previsto pode ser a mesma de ruido brance,

permitindo a validagio de um modelo ndo adequado.

Considerando que o estimador de Minimos Quadrados {12] {301 wutiliza um
critério para a estimagdo dos parametros bassado na minimizagdo do critério
do erro quadritico médio, neste trabalho estende-se a utilizagdo do
critério, agora denominado Minimizagio da Funcdo Custo [12], para
propositos de determinagao da estrutura do modelo dentro de um conjunto de

modelos pré-selecionados.

A funcdo custo ¢ definida pela equagdo (2.89) :

Vvios) = ) ek ek (2.89)

onde ex € o erro de previsio.

A utilizacio da fungio custo V(8n) para fins de validagdo de estrutura
de modelo tem como base tedrica o fato de que seu valor atinge o minimo

quando o modelo descreve completamente 2 dindmica do sistema.

No caso em que um sistema ¢ identificado por um modelo de ordem mais
baixa que a verdadeira, € provivel que a sequéncia do erro incorpore
informacio nic modelada, fazendo com que o valer da fungdo custo seja maior
em relacio ao valor de uma outra fungio referente a um modelo de ordem
superior.

Suponha que ek seja o erro previsto sobre o modelo com n parametros,
nio brance ¢ wk € uma sequéncia do tipo ruido branco. A sequéncia ;:k pode

ser es¢rita como:
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-~

g = W +¢ W +C_ W _+ .. {2.90)
k k 1 k-1 2 k-2

Usando a definicao (2.8%) tem-se:

N i
€ __.E_{‘; +2: w -zwa w 4 ,){\; +; - o wl o+ y b=
N 3 2 k-2 1 k- 2 k-2
1 - ST
Constante £ R Wk Wk : Constante > 0O {2.91)

Assim, obtem-se o resultado que:
e {V(8) ) >=¢{Vie_)) (2.92)
e w

O resultado (2.92) indica que modelos que produzem um erro de prediglo
do tipo de ruido branco fornecem fungio custo de menor valor. Entretanto
para modelos super parametrizados o teste ndo traz nemhuma contribuigio.
Para tal propdsito, Astrom (1968) descreve um teste, " F-test”, que indica
se a diminuicio no valor da fungio custo € significativo ou nio. Neste
contexto, o problema da selegio entre duas estruturas de modelos M1 e M2
pode ser abordado como um problema de teste de hipdtese. A idéia bidsica €

testar a hipétese nula Ho contra a hipdtese alternativa Hi:

Ho : Os dados foram gerados por MU
Hi : Os dados foram gerados por M1

Se M1 possul um maior mimero de pardmetros que M1, entdo ela deve
produzir uma diminuicgo da fungho custo significativa para justificar a
inclusioc de mais parametros no modelo, caso contrdrio, a estrutura mais

simples serd considerada como a verdadeira.

A decisdo pela hipdtese Ho ovw  Hi deve ser tomada considerando um
risco ( a probabilidade) de rejeichio de Ho quando ela ¢ verdadeira menor

gque uwm certo « ( alfa), maximizando desta forma, a probabilidade de



rejeitar Ho quando Hi € verdadeira.

Sob a hipdtese nula Ho, sabe-se da literatura que a quantidade

V{Mo} - V(M)

D=N VIM1)

segue uma distribuicdo qui-quadrado com d(M1)-d(Mo) graus de liberdade,
onde VIMu) e V(M) sic os valores das fungdes custo dos modelos de
estrutura Mo & M1 respectivamente e d(Mo) e d{M1) sdo as dimensbes das

estruturas Mo e M1, e N € o nimero de observagdes.

A hipétese nula pode ser testada para um determinado nivel de
significancia usando a qauntidade D. Segundo Sorderstrom (77), a expressao

t €

(= V{Mo) - VIM1) N-d{M1)
- V{AM1) d{M1)-d (M)

segue uma distribuicio FIN-d{M1), d{M1)~-d(Mo} ), e Dbaseando-se mna

distribuicio assintdtica da varidvel t, o teste F pode ser aplicado.
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2.7 - CONCLUSAC

Neste capitulo foram apresentados métodos de estimagho da ordem de

sistemas a partir de medidas de entrada e saida.

Os métodos abordados na secdo 2.2 tratam o problema de determinagdo da
estrutura como uma fase gue antecede a estimagdo de pardmetros, nao sendo
necessdria a obtencdo do modelo do sistema. Esta técnica baseia-se no fato
de que quando um sistema € parametrizado em uma estrutura mais complexa que
a verdadeira, ocorre redundancia de informagdo, que ¢ detectada pelo valor
do determinante de wuma matriz, cujos clementos sao cocficientes de
correlacdo entre os sinais. Uma vez que estes coeficientes medem o grau de
dependéncia entrc as varidveis do processo, eles se apresentam sensfveis a

perturbacgao atuante, necessitando a inclusio de técnicas de identificagéo.

Nas secdes 2.3 e 24, a determinagdo da estrutura de sistemas €
tratada como um problema a ser soluciomado apés a cstimagio dos parametros.
Apés o modelo ter sido obtido segundo uma estrutura particular, seu
desempenho € testado em relagho a outros modelos de estruturas diferentes,
segundo critérios baseados em teoria de informagdo, como no caso do
Critério de Informacgio de Akaike, ou entdo baseados nas propriedades

estatisticas do errc previsto.

Sobre os testes baseados em andlise preliminar das caracteristicas do
erro previsto, pode-se dizer que a selecao de estrutura de modelo € um
procedimento que envolve testes de hipdtese, nao sendo adequado quando se
pretende uma automagho mais abrangente da tarefa de identificagio de

sistemas.

Caracterizando © procedimente de identificagdo pela busca de uma
estrutura adequada de um sistema ¢ pela busca de um modelo representativo
para a dada estrutura, a escolha da ordem deve ser feita pela combinagio
dos resultados de técnicas diversas, e ainda dos interesses do usudrio,
tais como: a aplicacdo final do modelo, o custo de obtencic e utilizagio do

modelo, desempenho, eficiéncia e precisao.
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Diante destes fatos, € necessdrio uma ferramenta para auxiliar o
usudric no procedimento de identificacdo. Neste trabalho utiliza-se um
sistema computacional que facilita a execugdo das etapas de identificagao:
manipulagio dos dados ( filtragem, visualizagio grdfica dos sinais, andlise
espectral), determinagao  da estrutura, parametrizagdo  de  modelos,
apresentagio das propriedades do modelo ( simulagdo, gréficos) e ainda

validaciac de modelos.

No proximo capitulo € apresentado o Mddulo de Identificacde Off-Line
de Sistemas, uma ferramenta a ser usada em projetos dependentes da obtengao
de modelos paraméiricos de sistemas, como ocorre em projetos de

controladores adaptativos.



CAPI[TULO 3

DESCRICAO GERAL DO
MODULO DE IDENTIFICACAO OFF-LINE
DE PROCESSOS
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3.1-INTRODUCAD

Neste capitulo apresenta-se¢ a descrigao do software para modelagem de
processo, desenvolvido pela  Faculdade de Engenharia Elétrica da Unicamp e

pelo Centro Tecnoldgico para Informdtica.

O software denomina-se Mddulo de Identificagdo de Processos (MIP} ¢

permite a identificagao de processos com uma entrada ¢ uma saida.

Na secio 3.2 descreve-se as principais fungdes do Mddule de
Identificagio de Processos que estdao disponiveis para utilizagio. Estas
fungées permitem o tratamento dos dados, onde o usudrio pode realizar uma
andlise preliminar dos daldos adquirides, a selegdo de uma estrutura
adequada de modelo através do mddule de determinagdo da estrutura, que foi
implementado neste trabalho, até a obtengio € avaliaghio do modelo

resultante,
Na secio 3.3, apresentam-se os aspectos bdsicos da implementagfio, da
estrutura l6gica do  programa  principal, a filosofia da  interface

homem/mdquina, bem como as facilidades oferecidas pelo sistema.

Na secic 3.4 descrevem-se os procedimentos a serem seguidos para a

operagio do sistema €, na 3.5, a conclusad deste capitulo.
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3.2 - ETAPAS DO PROCEDIMENTO DE IDENTIFICACAC NO MIP.

Neste sistema procura-se obter uma representagdo matemdtica do tipo
entrada e saida discreta do tipo ARMAX para o processo a ser identificado,

dado pela equagdo a seguir:

AlgH y00 = q Bl g™ uk) + Cl@h) wik) + de

wik) C

ruido A de
perturbacéo
+
+
ui{k) + + y{k)
e — ) ~d _g,“_ O 5
q A satda
entrada

FIG. 3.1 - PROCESSO A SER IDINTIFICADO

Os sinais uwk) e yk) s@o a entrada e a saida do processo
respectivamente, d & o atraso de transports; w(k) ¢ o ruido adicionado a
saida ¥(k) e dc representa o nivel "dc" na safda ou um efeito de um ganho
estdtico {em regime) do processo. A, B, e C sdo polinomios no operador
atraso g, de ordem na, nb, nc respectivamente, dados por:

-na

Algl= 1 + aiq_% a, q_2+ .. +a q
Blg)= bg +bg’+ .+b g
1 2 T Tab

_ -1 -2 -nc
Clgl=1+¢q +c g +.+c g
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Para a identificacdo de um processo propriamente dita, ¢ necessdrio
gue o usudrio cxecute a sequéncia de etapas conforme o fluxograma

representado na figura 3.2.

Além das ectapas de identificagao, o ‘software” permite realizar

aquisicio de dados ou simulagio de um determinado processo.

As etapas inerentes ao procedimento de identificagio disponiveis no

"sof tware” sao:

PREPARACAO DOS DADOS: permite wm tratamente inicial dos dados de

entrada e safda antes destes serem utilizados no procedimento de
tdentificacio propriamente dita. Este tratamento abrange as seguintes

opgoes:

-visualizacdo grdfica do sinal de safda e eliminacdo de dados -

permite a substituicio de pontos nido representativos do processo.

-andlise espectral dos sinais de E/S, permite identificar as

frequéncias significativas do sinal.

~filtragem dos sinais de entrada e saida, permite climinar frequencias

indese jdveis no espectro dos sinais.

DETERMINACAQ DA ESTRUTURA: permite ao uswdrio executar métodos para a
determinacao das ordens dos polindémios do modeloantes de se identificar os

parametros propriamente ditos,

CONFIGURACAO DA ESTRUTURA DOS MODELOS: consiste em especificar as

ordens dos polinomios da fungdo de transferéncia, jd4 determinados na etapa

anterior, € 0 atrasc de transporie.

SELECAQ DO METODO DE ESTIMACAC: consiste em especificar ¢

inicializar o método de estimagdo de parametros a ser utilizado.

ESTIMACAG DOS PARAMETROS: os parametros do modelo sko estimados de

forma recursiva, segundo a estrutura configurada e o método selecionado.
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VALIDACAQ DO MODELO: apds a estimagdo de pardmetros, apresenta-se ©

modelo final obtide e diversas informagdes para a validacio do modelo. Esta
funcido permite verificar se o modelo obtido representa adequadamente 0
processo  em  guestdo. Case o modelo  seja  considerade  adequado, a
identificacdo estd encerrada. Caso contrdrio, € necessdrio retornar a uma
das etapas anteriores, seja determinar estrutura, alterar a configuragdo do
modelo ou ainda selecionar outro método de estimagdo, ¢ reiniciar o

procedimento,
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3.3 - ASPECTOS DA IMPLEMENTACAC DO MIP

O  sistema MIP foi desenvolvido  para ser  utilizado em
micro-computadores compativeis com IBM PC, modelos XT ou AT, com placa de

video EGA (Enhanced Graphic Adapter).

Embora, o sistema possa ser executado em qualquer configuragao XT/AT
bdsica, 2 utilizagdo de wm co-processador aritmético promove um
substancial aumento na eficiéncia do sistema. Pode-se também, com prejuizo
da saida grédfica, executd-lo em equipamento com a placa CGA (Color Graphic

adapter).

A linguagem de programacio utilizada € a linguagem C, na versio 5.0

da Microsoft, utilizando o sistema operacional IBM DOS versdo 3.30.

A estrutura l6gica do MODULO DE IDENTIFICACAO DE PROCESSOS estd
representada na figura 3.3, que ilustra a comunicagio entre © processador
e o usudrio através da interface Homem/Mdquina IHM. Esta interface fornece
informag6es em forma de comandos a um GERENCIADOR que coordena a execugio

das tarefas do programa.

GERENCIADOR § HHM
BASE DE BASE DE BASE DE BASE
DADOS METODOS UTILIDADES | GRAFICA

FiG. 3.3- BSTRUTURA LOGICA DO SISTEMA MIP

A filosofia da interface HOMEM/MAQUINA ¢ possibilitar a execugao de
gualquer comando a qualquer instante, assegurando a eficiéneia e a
integridade dos dados. Para tanto, a interface € basscada em menus, teclas

de funcdes, janelas de entradas de dados, entrada de informagdes, janclas
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graficas, adverténcias, MCRSagens de erro e janclas de auxilio ao usudrio,

permitindo ao usudrio o total controle do programa.

Para a implementagio desta filosofia utilizou-se¢ um sistema para
Geragao de Interface com Usudrio (GUI) desenvolvido no Centro Tecnoldgico

para Informatica.

O sistema GUI, consiste em uma biblioteca de fungdes Microsoft C que
possibilitam ao programador a implementagao de interfaces H/M  bascadas em

janelas, menus ¢ teclas de fun¢do, de mancira fdcil e eficiente.

O GUI redne fungdes para acesso ao video ( cor, posicionamento de
cursor etc), criagio, selecdo e  eliminaciio de janelas e menus,
armazenamento de textos em janelas, leitura de nimeros inteiros, reais,
texto e valores booleanos, bem como fungdes para especificagdo de telas de

entrada de dados e gerenciamento das mesmas.

Para a implementacdo das fungdes para a execugio das tarefas de
identificacio apresentadas na figura 3.2, foram criadas quatros bases

independentes:

BASE DE DADOS : & constituida por estruturas e varidveis organizadas
de maneira a sistematizar ¢ facilitar a compreensio ¢ implementagdo do
sistermna. Nela sac armazenados todos os dados necessdrios ao funcionamento

do sistema.

BASE DE METODOS: ¢ constituida pelas rotinas que implementam o0s
métodos de identificacho propriamente dita, que sdo, estimagio de
parametros, determinagdo da  estrutura, cdleule  do coeficientes  de

correlacao, célculo das rafzes dos polindmios, etc.

BASE DE UTILIDADES: ¢ constituida por rotinas matematicas clementares

de mais baixo nivel, como geragio de sinais, operagdo de matrizes, etc.
BASE GRAFICA: & responsdvel por toda a confecgdo da parte grifica do

sistema, como janclas, edigio de curvas etc. Para a implementagao desta

base utilizou-se uma biblioteca grdfica GUI, descrito anteriormente.
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O acessc a cada comando no MIP pode ser visto na drvore de menus que €

apresentada a seguir.

MENU
PRINCIPAL ]
I DENTIFICACAO
MONOVARIAVEL
CONFIGURAR DEFINIR EDITAR
SIMULACAO FUNC. TRANSF SELECIONAR
> > DELETAR
R GERAR
ARQUIVOS EDITAR
ENT/SAI SELECIONAR
> DELETAR
PREPARAR ELIMINAR DADOS
DADOS EXTRAIR RAIZ QUADRADA

3 ANALISE ESPECTRAL
FILTRAGEM

DETERMINAR
ESTRUTURA

> RAZAO ENTRE DETERMINANTES

IDENTIF.

PROCESSOS
CONFIGURAR ESTRUTURA
SELECIONAR METODOS

..}

ANALISE DE RESULTADOS
SAIDA PREVISTA

ERRO PREVISTO
PETECCAOC RUPTURA
CORRELACAQC

POLOS ~-ZEROS

FiG. 3.4 - ARVORE DE MENUS DO MIP

Fisicamente o sistema MIP € composto de vidrios mddulos, organizados
conforme descrito abaixo. Cada modulo € constituide por um conjunto de
procedimentos afins, necessdrios para se atingir o objetivo final do

respectivo mddulo.

MIP.C - Inicializaghio ¢ gerenciamento do sistema.



M _CONF_S.C - Geragéo de arquivos de sinais de entrada ¢ saida para
sistemas SISO. Agrupa um conjunto de rotinas para edigdo de registros de

funcgdes de transferéncias e de sinais de excitagko.

»M_FILTRA.C~ Possui  rotinas para filtragem, geracio de  sinais,
simulagdo de processos tipo ARMAX, rotinas de eliminagido de dados, extragio

de raiz quadrada de sinais etc.

ESPECTRO.C - Possui rotinas de gerenciamento do comando de execugdo

da andlise espectral.

SIP01.C - Rotinas de uso geral para manipulagdo de telas de "Help”, de

"Warning”, de informagdes, de pausa, apresentagdo etc.

FMP.C - Mddulo que contém rotinas para o gerenciamento dos processos

de leitura ¢ escrita de registros em arquivos.

ZERO-POL.C - Contém rotinas para encontrar as raizes de um polinémio.

ESTRU.C -~ Contém as rofinas para o cdicolo dos  critérios  de

determinacgao da estrutura do modelo.

M_IDENTI.C - Mddulo que contém rotinas que impiementam os métodos de
jidentificagdc para sistemas monovaridveis, incluindo rotinas de entrada e

validacdo de dados, execuclo e validagido da saida de dados.

M_GRAFIC.C - Contém todas as rotinas de entrada e saida de dados para

representacio em forma gréfica.

Na figura 3.5 ¢ apresentado o diagrama hierdrguico de fungoes do

programa principal do MIP.
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MIP

DECLARAC. INICIAL I MEN U 1 FINALIZA
VARIAVEIS ZACAO PRINCIPALJ; CAO
OP =4
- -O_-k
| or.-
HELP
r QO —
_ OP=11
SAIDA o
DoOs [
_ | or.
IDENTI . o P=12
SIS0 _]
RETORNA PROCESSA
MENU

FIG. 3.5 - DIAGRAMA HIERARQUICO DE FUNCOES DO

PROGRAMA PRINCIPAL DO MIP

Para facilitar a utilizagao, reduzir & possibilidade de erro ¢
aumentar a eficiéncia de programagic do MIP, criou-se para cada arquivo
fonte "*.c", um arquive de protétipos com extensao "*.H, contende 0%
protétipos de todas as fungdes que podem ser acessadas externamente de
outros mddulos, por exemplo: definigées de constantes, tipos especificos de

dados utilizados,etc.
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3.4 - OPERACAC DO SISTEMA

Para a  utilizagdo do  sistema, opera-se com menus ¢ as teclas de

fungoes conforme descrito a seguir:

As teclas de fungOes estdo associadas as fungbes gerais do programa

COmo:

ESCOLHA DE OPCOES.....SETAS
PROSSEGUIMENTO. ........F1 - RETURN
CANCELAMENTO. ... .......ESCAPE -~ F8
HELP. ... . ... e'ereere..Fd

SAIDA TEMPORARIA.......F7
EXECUCAO. . ............Fl

Quanto a operagdo do HELP, o MIP dispée de telas de auxilio para
fornccer informagdes ao usudrio. O auxilio € acionado através da tecla de
funcao F4, que quando pressionada, aparece no video uma janela contendo
informacdes a respeito da etapa em que se encontra o programa, o método a
ser executado, e ainda informagdes sobre os pardmetros de entrada para seu
funcionamento. Para retirar a tela de auxilio do video, € necessdrio

pressionar a tecla "escape” < ESC >.

Com rtelacio a entrada de dados pelo usndrio, o programa apresenta

algumas facilidades, como:

-VALORES PRE-ESPECIFICADOS.

-TAMANHO DOS CAMPOS LIMITADO EM VIDEG REVERSO

-VAL IDACAC DOS VALORES NUMERICOS ANTES DA EXECUCAQ
-CONFIRMACAO ATRAVES DA TECLA "RETURN"

-RECUPERACAO DOS VALORES PRE-ESPECIFICADOS COM A TECLA <ESC>
~CAMPOS LOGICOS DO TIPO S/N ALTERAVEIS COM A TECLA <ESPACO>
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Uma vez instalado o sistema, a execugac se inicia através do comando:

> MIiP

em scguida & apresentado o menu principal, e as opgdes relativas a

identificacho monovaridvel, COMO NA FIGURA 3.6.

< MENU PRINCIFAL >

— )

identificacio MONOVARIAVEL
re==< IDENTIFI CAQKD MONOVARIAVEL ==
Selecionar Dados Adquirides

li

0
3]

Configurar Simulagdo

Preparar Dados
Determinar Estrutura
identificar Processo

F_1 F 2 F 3 ¥_4 F 5 F_6 ¥ 7 FB

Executa Help Finaliza

FIG.3.6 - MENU PRINCIPAL DO MIP

Em caso de simulacio, a opcdo CONFIGURAR SIMULAGCAO ¢ utilizada para
gerar o©s arquivos dos sinais de entrada ¢ saida para a identificagio, em

substituicdo aos dados adquiridos.

Para a geragao destes arguivos, a seguinte sequéncia de comandos deve

ser executada:

1- especifica-se  uma funcio de transferéncia, por intermédio da
definicao de funcdo de transferéncia. Esta funglo, que relaciona os sinais
de entrada com a safda, ¢ definida através da edigdo da funcdo de

transferéncia.
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2-especifica-se também o tipo e as caracteristicas do sinal a ser
utilizado como entrada, que ¢ realizado através do comando geragdo do sinal
entrada/saida. O MIP gera um arquivo de entrada e a partir deste ¢ da
funcao de transférencia j4 sclecionada, o MIP gera outro arquive contendo

os sinais de saida.

Assim, a opgao SIMULACAQ, gera um outro menu que contém as seguintes

opgbes:

~defini¢do da func¢do de transferencia

—-geracdo dos arquivos de entrada e saida

A opcao da definicdo da funcdo de transferéncia (f), resulta em uma
tela que apresenta as fungdes disponiveis j4 anteriomente editadas. Existe
a possibilidade das fungoes de transferéncia serem  selecionadas  ou

modificadas. Para manipuld-las existem as opgdes:

—editar fungdo
~selecionar fungdo

~deletar funcdo

Para qualquer uma das opgdes ¢ necessdrioc o nome da fungdo de

transferéncia, que em caso de ser invidlido, o programa adverte o usudrio.

A edigdgo da fungdo permite definir a fungdo de transferéncia e

armazena-la. As informagdes necessdrias sio:

—nome da funcdo de transferéncia

~tipo de processo { estacionario ou nio)

~girasp de transporie

~média do ruido { incerteza no modelo)

~varidncia do ruido { quanto maijor ¢ maior a influéncia do ruido no
sinal de saida)

—valores dos coeficientes dos polindémios.

A selegdo da funcdo seleciona uma das fungbes Jd4 existenies para

realizar a simulagio.
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A delecdo, elimina o registro associade a determinada funcio e

atualiza a relaco de fungdes disponiveis.

Geracdo dos sinais de enirada e safda: permite definir o tipo ¢ a
caracteristica dos dados que constituem o arquive de entrada e a partir
destes e da funcio de transferéncia, um outro arquive dos sinais de saida €

gerado.

Uma vez definida a fungao de transferéncia, e selecionado a opgac de

geragdo de entrada/saida um outro menu € apresentado ao usudrio.

~editar efs
—-selecionar efs

~deletar e/s

A escolha do editar permite a criagio de um novo par de arquivos, ou

entio modificar um ja existente em registro.

As informagdes relativas ao par entrada/saida siio fornecidos através

de uma janela de entrada de dados cujos os campos sio:

-nome do arguivo de entrada

~nome do arguive de saidg

~opgdo grifica

—~nimero de pontos (max=8192)

~tipo de sinal {escolhido de acordo coma faixa de frequéncia em que se
deseja identificar ¢ processc. Cada tipo de simal tem diferente contetddo de

frequéncia e assim diferente capacidade de excitagio.

Selecionar entrada/saida: como o préprio termo diz, permite selecionar

os pares E/S de interesse para a identificagio.

Apds a selegao dos arquives, € inicializado o processamento,
aparecendo na tela, um contador, que indica as iteragbes que estdo sendo
executadas. Apds o término da geragio, se a opgho seida grifica foi
selecionada, apresenta-se o grafice dos sinais de entrada e de saida do

processo, plotades em fungdo do tempo.
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Outra etapa do processo de identificagdo € 2 PREPARACAO DOS DADOS de

entrada ¢ saida.

A preparacdo dos dados permite fazer um tratamento inicial dos dados

contidos nos arquivos de entrada e saida especificados anteriormente.
O menu de opgbes € o seguinte:

eliminacdo de dados - permite a visualizagio grdfica dos dados do
arquivo  especificado, e  possibilita a  substituicho dos  dados nao

representativos do processo pela média dos dois pontos adjacentes a cle.

Andlise espectral permite obter o espectro de poténcia, em amplitude

dos dados contido no arquivo especificado.

Filtragem dos dados: permite filtrar os dados através de um filtro

discreto de primeira e segunda ordem.(Butterwoth)

Este tipo de filtro possei um comportamento passa~balxa, ou seja,
elimina as componentes de alta frequéncia presentes nos dados, e que se
situam acima de um determinado valer fc¢ especificado pelo usuédrio, a

Fregquéncia de corte.

A DETERMINACAO DA ESTRUTURA: permite ao usudrio a determinagio das
ordens dos polinémios do modelo através .de métodos basecados na
singularidade da matriz de informagho. Os métodos disponiveis sdo " Razdo

entre Determinantes” e" Razdo entre Determinantes Instrumental” ,  que

determinam a ordem do polinémioc A e B.

Os critérios sdo selecionados através de menus de opgdes e pela tecla
F1, e como resultado € apresentado uma tela grdfica indicando, a ordem
obtida.

Uma vez que a ordem estd determinada, pode-se selecionar a opgio
IDENTIFICAR PROCESSO. Nesta etapa, a préxima opgao deve ser configurar
estrutura, gue consiste em especificar outros atributos além das ordens dos

polindmios, por exemplo atraso de transporte.
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MODELO DO PROCESSO -
ACIyikY = B} z 7~ uflk) + C{.) efk) + de

Dades relativos a estrutura do processo:

Grdem do polinomio A(.} =
Ordem do polinomic B(.)
Ordem do polinomio C{.)}
Atraso de transporte d
Estimar nivel dc? nao
Intervalo de amostragen = 2.

Hi

]
O e NN

i

Dados Complementares ( Confirmar ):

el.FIL
s1.FIL
200

Arguivo de entrada
Arquivo de saida
Numero de iteracoes

F_1 F_2 F_3 F_4 F_5 F_6& F_7 F_8

Executa Help ¥Finaltiza

F1G.3.7 - TELA DE ENTRADA DE INFORMACQOES PARA ESPECIFICACAO
bPA ESTRUTURA DOMODELO

A opgio selecionar métode permite ao usudrio definir o tipo
de método a ser utilizado na estimacio de parametros. E necessdrio nesta
ctapa, fornecer ao programa as condicées iniciais para a estimagdo, por

exemplo, fator de esquecimente, matriz de covariancia, etc.

Os métodos de estimacdo de parameiros disponiveis no MIP sao:

-minimos quadrados {matriz estendida}.

-paridvel instrumental

O algoritmo implementado no mdédulo € o dos minimos quadrados
estendido, possibilitanto a estimacdo dos coeficientes dos polindmios A, B,
e C e do parametro dc. A descrigdo deste método pode ser encontrado em [12]

1301

No métede wvaridve! instrumental, utiliza-se uma variavel formadas de
elementos fortemente correlacionados com os sinais préprios do processc 2

ortagonais ao ruido.
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Desta maneira, o algoritmo resultz pardmetros que nao sao polarizados,
independentemente das  caracteristicas do ruido. Por este motivo, este

métode supde que a ordem do polindmio C seja igual a zero.

Este métode, além dos vetores de medidas e de paramelros, regquer outro
vetor, a varidvel instrumental z(t), constituida pelos sinais filtrados y*

e os sinais de entrada u(t).

oo -1
Blg
y* = 4

s q_du(t)
A f{g )

onde A e B sao estimados pelo método de minimos quadrados.

Para a execucio destes métodos € necessdrio inicializar a matriz de
covariancia. Quanto maior o valor dos elementos da diagonal desta, maijor €
o ganho inicial do estimador. O MIP inicializa com o valor pré-especificado

1000, podendo ser alterado pelo usudrio.

O intervalo para atualizar a saida, define o periodo em que os dados
de saida serdo apresentados ao usudrio durante a estimagio. Isto porque os
valores dos parametros aparecem de forma dindmica a cada iteracdo. Neste

caso valor pré-definido no "software” ¢ 10.
Considerando o caso de se escolher o método de minimos quadrados para

se estimar os parametros de um modelo de polindmios de ordem 2, obtem-se a

seguinte safda:
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< Modelo Estimado >

AC) y(k) = B(. ) ulk-1) + Ce(k) + dc

r Polinomio A{)>-

a{0) =1.0 l _ _ .
a(1) =-1.48932 Pollngméc B>

]a{Z) =0, 693245 zg?i :: 0. 929189 <Polinomio CI(}}-E <atraso>—i
b(2) = 0.586895| ¢(0)= 1.0 #{_g =1 |

i
re=<Analise do Erro Previsto>-

Media do Erro 0. 040396 j==< VALIDAR MODELO>+

i |

-<Informacac>y |[Variancia o Errc = 0.2180%4 Analise Resultados

AIC = 9. 89 Funcao de erda = 10.904699; Saida Prevista

AICi= 10.50 Erro Previsto

FPE = 0.08 <Increm Param Global >-—— | Detecao de Ruptura

SDb = 1972.0 _ Correlacao
{Wlnc_par_lob = 0.281134 Polos e Zeros

< digite (—f p/ retornar >

F_1 F_2 F_3 F_4 F_5 ¥F_6 F_7 F_8

Executa Help Finailiza

FIG.3.8- TELA DE SAIDA DOS RESULTADOS DA ESTIMACAO
DE PARAMETROS E MENU DE FUNCOES DE VALIDACAO
DO MODELO ESTIMADO

ApGs a estimagdo dos parametros, a tela exibida ¢ constituida pelos
coeficientes estimados, e pelo menu com as opgbes de  validar modelo, que
fornece ao usudric informacoes que  permite analisar se o modelo final

representa corretamente o processo.

A selecho da opgdo andlise de resuliados possibilita uma avaliagio do
comportamento do estimador a partir de valores numéricos obtidos a partir
do erro previsto e dos pardmetros estimados, bem coma medidas de informacao

de Akaike.

Saida prevista: permite a visualizagdo grifica do sinmal do processo e

a safda prevista pelo modelo.

Este grdfico permite uma avaliacio visual do grau de concordancia
entre as duas curvas, a que reflete a capacidade do modelo obtido em

representar o ProCcesso.

72



Erro previsto: permite avaliar o comportamento do erro previsto obtido
a cada iteragio através de um grdfico. O ideal € que o erro se¢ apresente
de forma aleatdria em torno do zero.

Detecido da ruptura: s6 ¢ executado se a detegdo da ruptura do modelo

tiver sido especificada na selecdo do método.

Correlacdo: esta opgio exibe ao usudric dois gréfices de correlagdo

envelvendo o erro previsto,

Estes grdficos de correlagées fornecem indicagdes a respeito da
estrutura especificada para o modelo, principalmente em relagao as ordens

dos polindmios.

Polos e zeros: exibe ao usudrio o diagrama de polos e zeros. Os polos

sio as raizes do polindmio A(.) e os zeros as raizes do polindmio B(.).
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3.5~ CONCLUSAD

Neste capftulo descreveu-se o Mddulo de Idemtificagdio  de Processos
(MIP) , que € uma ferramenta para auxiliar projetos de modelagem de

gisiemas.

O MIP € um sistema computacional baseado em menus, que oferece uma
interface amigdvel ao usudrio, composta de telas de entradas de dados,
safdas grdficas, e apresentagic de resultados de cdlculos envolvidos mnos

métodos como estimativas de parfmetros, correlagio, etc.

A utilizagio de um sistema computacional interativo como o MIP €

necessdria para a obtencdo de um modelo eficiente.

T4



CAPITULO 4

EXEMPLOS DE UTILIZACAO DO
MODULO DE IDENTIFICACAO DE PROCESSOS
PARA DETERMINACAO DA ESTRUTURA
DE SISTEMAS MONOVARIAVEIS
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4 1-INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos  através de
simulagdo, que ilustram o desempenho dos métodos de determinagao da
estrutura de modelos. Para esta simulagdo ¢ andlise autilizou-se o sistema

MIFP.

Os sistemas simulados para andlise do desempenho dos métodos de

identificacao da estrutura sdo descritos por modelos tipo ARMA do tipo:

AqH 0 = q* B u® + wo

onde os polinémios A() e B() tem ordens na, nt respectivamente, d ¢ o
atraso de transporte do processo, w(t) € uma sequéncia de wvaridveis
aleatdrias guassianas com média zero e variancia constante. Para a entrada
u(t) utiliza-se um ruido branco com média zero. A variidncia da entrada €

escolhida de acordo com o valor desejado da relagio Sinal/Ruido (S/R).

Nas secOes seguintes s3o apresentados resultades de simulagdes para

sistermas de segunda, terceira e guarta ordem respectivamente.

16



4.2- SIMULACAO DE SISTEMA DE 29 ORDEM

O sistema

de SEGUNDA ordem simulado

transferéncia dada na equagao (4.1):

y{t)=1.0360 y(t-1)~0.2636y(y-2)+0.1387u(t-1)+ 0.0890u(t~2)

Para este sisiema,

jguais a 2 ( na=n»=2), € o atraso d ¢ igual a 1.

¢ descrito pela funcéo

(4.1)

as ordens corretas dos polinémio A() e B()

18£8,

3.
2.00
1.00

-£.00
.0
3.0

§.0%

850 1.00 1.8

5.0

T 10E2

.86 1.00 1.50

2.0

2.%0

FIG. 4.1 - DADOS DOS SINAIS DE ENTRADA E saina

SISTEMA DINAMICO. AMOSTRA DE TAMANHO 300
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4.2.1- RESULTADOS

As

HIDR(.) para diferentes valores de S/R.

figuras 4.2 3 4.8 apresentam a evolugdo dos critérios

DR{.}

A
000 £.00 2.00 3.00 $.00 5.00 £.90

< Razrmo entre Determinantesxs >
DR(wm) TIBR{w)
1.5 ] 159 |
1.00 5.00 |
.50 ] b0
8.0 ———— 0.0 >
0.00 1.00 2.00 3.00 %00 500 £.00 000 100 200 300 MO0 SO0 §.00
REY p/ Continuar
FIG. 4.2- EVOLU¢AQ DR(.} E IIDR{.) PARA S/R=100
< Rarap entre Determinantes >
DR{w)} IIBR(m}
§.007 s.004
5.00 | .00
.00 |
.00 | 0]
3.00 | .00 ;
s 2.00 |
2.00 |
1.0 100
K. 8.0

2.00 300 200 300 9.00 5.0 §.00

KEI p/ Continuar

FIG 4.3- EVOLUCAQ DR{.) E IHDR(.} PARA S/R=50
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< Razac entre De terminantes 2

Y

PR(w 11DR(n}
2.0 ] .08
$.56 | 150 |
1.00 1,00
0.50 0.5¢ |
0.9 - 0.00 |
2000 1700 200 3.00 $.00 §00 £.00 0.00 100 2.00 2.00 %00 £00 B0

REI p/ Continuar

FiG.4.4 - EVOLUCAO DR(.) E IIDR(.) PARA §/R=20

< Razao entre Determinantes 2

DR(m} T1DR{m}
1.50 ] 2.00 ]
180 |
$.00 |
£.00 |
0.5 |
£.50 ]
.90 . 9.0 ] o
9.00 100 2.06 3.00 500 5.00 6.0 o 500 200 2,00 306 500 €.00

REY p/ Continuar

FiG.4.5 - EVOLUCAC DR({.} B IIDR{.) PARA §/R=10
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{ Razao =ntre Determinantes >

DR(x} 110R(n}

rd 3004

.00 200 |
1 7.0 ]

500§ 6.00]

X3 5.00 |

2.00 +.00 ]

100 3.0 ]
; 2.00

L0 £.00]

0.00 ~ €. . ’ . _—
600 100 2.00 3.00 .00 500 £.00 a0 100 2.00 300 .00 5.0 §.8

REY p/ Continuar !

FIG.4.6 - EVOLUCAO DR(.} E IIDR(.) PARA S/R=5

™ -
¢ Razaoc entre Determinantes 2
DRIm} I1BR{m}
3.504 5.96
3.0} —_/_,__’—F-’—-—
1 .00 |
2.50 ]
£.00 ] 3.00 ]
5.80 ] 2.00]
1.00 ]
)
.56 e
0.50 \ . ~ 0.00 a
000 100 2.00 3.00 4.00 500 6.00 GO0 100 200 .00 5.00 540 €00

_FEI p/ Continuar

FIG.4.7 - EVOLUGCAC DR() E IIDR(} PARA S/R=3
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& Razao entre Determinantes >
BR{ %} IIDR{m)
1.50 2.8
/ 1.5 ]
1.00 |
100
0.50 ]
0.5 |
.0 r v s 0. U, A i
9.00 .00 2.00 3.00 1.00 §.00 6.00 900 1.00 $.00 300 $.00 500 §.00
REI p/ Continuar

FiG.4.8 - EVOLUCAO DR(.) E IIDR(.) PARA S§/R=2

Os valores do critério AIC{m) sio mostrados na tabela a seguir.

8/R {1,1) {2,1) (2,2) (3,3)
186 3.599 2.99% 2.988 4.00s
50 4.6584 4.050 3.967 5.004
20 7.729 7.438 7.458 8.504
10 14.141 11.979 12.119 13.237
5 23.295% 21.558 21.191 22.249
3 29.761 28,632 28.416 29.923

TAB.4.1- VALORES DO CRITERIO AIC(.)
Observa-se nas figuras 4.2 2 4.6, um importante saltc no valor dos

critérios DR(.) ¢ IIDR{.) em todas as situagdes, para =& & estrutura

(2,2). Nas mesmas figuras, nota-s¢ que o critério DR(.) apresenta pouca

&1



variagdo em seu valor o que permite a determinagao da ordem mais fdcil que
o IIDR{.}. Entretanto, a medida que & influéncia da perturbagao aumenta, a
diferenca entre o valor de DR{1) ¢ DR{2) diminue, ¢ aumentz a diferenga

entre IIDR(1) e IIDR(2), visto na figura 4.8.

Os valores da medida de Akaike (AIC) mostrados na tabela 4.1,

apresentam uma diminui¢do para a estrutura na=2 ¢ nb=2, €XCClo para S/R=20.

Estes resultados indicam que a estrutura do modelo para representar o
sistema deve ser composta por 2 pard@metros na parte Autoregressiva ¢ ¢ 2
parametros na parte Média Mdvel. Para validar este resultado, analisa-se a
funcao de autocorrelagio do erro para estrutura na=l ¢ nb=l, para S/R=20,

onde o critério AIC apresenta menor valor.

¢ Graficos de Corrxrelagio 2

ERRO ERRO-ENTRADA
18£8 16E-14
1.00
.5 ;
#.50 ]
.90 % . 3
Tl T e ] . * TR T [N
’ MB| | b T TRTTER T £ 18
.50 ] o8}

_RET p/ Continuar

FiG 4.9- FUNCAQ DE CORRELACAOC PARA ESTRUTURA NA=NB=]



] { Craficos Jd Correlacis 2

ERRC ERRO- ENTRADA _

1988 1eEZ ¢

2.0
&5
] Haf
|

- 1 - .;l i M nli mi’gfbﬁ

b " 4?%{'4 wi 4&n E) -}G:IE X t Lﬂl thy 18
450 T

REI p/ Continuap
FIG 4.10- FUNCAO DE CORRELAGCAO PARA ESTRUTURA NA=NB=2

De acordo com a figura 4.9, o modelo de estrutura (1,1) produz um erro

cuja fungdo de autocorrelagdo apresenta valores fora dos limites de
confianca. Este resultado indica que o modelo com tal estrutura estdé pouco
dimensionado. Na figura 4.10, os valores da fungdo de autocorrclagdo para a

estrutura (2,2) estao dispostos de forma aleatéria em torno do zero , €

todos dentro do intervalo de confianga, como um ruido branco.

1

¢ Diagramas 4de Polos @ ZEeres ¥

X

-
8

¥ —
6.5 i.006 18E8

s

-1.00 g8 N

5.5
5.0

5 Egim:

FiG. 4.11-DIAGRAMA DE POLOS E ZEROS PARA ESTRUTURA NA=NB=2

RET ¢/ continuar

83



< Pipgrama de Polos e Zeros >

165-4

&
4’\

X 1.00 13[;;

-1.90

RET p/ continuar Es Eg:‘g;

FIG. 4.12-DIAGRAMA DE POLOS E ZEROS PARA ESTRUTURA NA=NB=3

Do diagrama de polos e zeros, nas figuras 4.11 e 4.12, a ocorréncia do
cancelamento de  raizes para estrutura na=3 e nb=3, indica um
super—-dimensionamento de modelo. Assim, mediante estes resultados, a
estrutura escolhida para a parametrizagio do modelo para o sistema €
composta 2 parametros AR e 2 paridmetros MA. A scguir, os parametros

estimados na estrutura determinada sio apresentados na tabela 4.2,

real estimado
a1 -1.0836 -0.9973
a2 0.2636 0.2498
bi 9.1387 0.1441
b2 0.0889 0.0874
MEdia G0 BETO . e toee o o cnnnen.0.007
varidncia doe @rro . ..ev v e v v, 0,021

Incremento Global nosparamétros. . .0.444

TAB. 4.2 - VALORES DOS PARAMETROS ESTIMADOS
PARA ESTRUTURA na=Z E nb=i,
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4.3~ SIMULACAO DE SISTEMA DE 3¥ ORDEM

O sistema de TERCEIRA  ordem simulade ¢ descrito pela fungido de

transferéncia dada na equagao (4.3):

Yl = 170600 yit-1) - 0.958 y(t=2) - 0.1767 y(t-3) +

0.00186 u(t-1) + 0.048 u(t-2) + 0.0078 u(t-3) (4.3)

Para este sistema, as ordens corretas dos polindmio A() e B{.) sao

iguais a 3 ( ma=nb=3), e o atraso d € igual a 1.

T 1612

2.0¢ 2.8

2.0 :
|
1.00
8.0 n
-, i
-z.m%
9.50 1.9 1.50 . X

T 16E2

-3.80 i
0.90 9.50 180 1.8 2.00 2.5

FIG. 4.13- DADOS DOS SINAIS DE ENTRADA E saina

SISTEMA DINAMICO. AMOSTRA DE TAMANHO 300
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4.3.1- RESULTADOS

As figuras 4.14 3 4.19 apresentam a evolugdo dos critérios DR() e
IIDR{.} para diferentes valores de S/R. Os valores do critério AIC{) sao

mostrados na tabela 4.3,

{ Razao entre Determinantes >
PR{m) 1IDR(m)
1.5 16.60
$.00
10
100 7.0
£.00
5.00
LR
o5 | 1.00
2.00
i
2.0 N 0.00 .
$.00 1.00 2.00 3.00 4,00 5.00 §.00 800 1.09 2.00 3.00 V.00 5.00 £.00
REY p/ Continuar

FIG. 4.14- EVOLU¢AO DR() E IIDR{.) PARA S/R=100

{ Razao entre Determinantes >

DR(w) TT1DR(m}
LS 3.00]
6.0 250 |
5.9 | 1.00]
%90 |
150
300
2.0 100
L o5,
5.00 N 0.00 >
900 400 2.00 3.00 %.00 5.00 §.00 0.00 100 200 300 ¥ 500 £.09

RET p/ Continuar

FIG 4.15- EVOLUCAC DR{.} E IIDR(.}) PARA §/R=50
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¢ Razao ntre Deterrminantes >

PR{m) TIBR{m}
250} 200
1.0 1.0 |
2.0 |
1.5
1.56 |
1.00 ]
1.00 ]
9.50 | #.52 ]
.M ™~ 0.00 &
9.00 1,00 200 3.00 4,00 500 €00 000 100 200 3.00 8.0 5.00 §.00

RE1 p/ Continuar

Fi1G.4.16 - EVOLUCAO DR(.) E IIDR(.) PARA S5/R=20

{ Rmzao entre Determinantes >

DR{x} 1IBR{n)

150 $.00 )

.40
_,...—-"‘_"'m"__-’
i.00

1 /' 3.00 ]
/ .00

€50 fnd 1
1.00

800 0.00 .

D08 100 2.00 300 9.0 500 §.00 500 100 2.0 3.00 $.00 5.00 500

RET p/ Continuar

FIG.4.17 - EVOLUCAO DR(.} E HDR({.) PARA 8/R=10
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{ Razao entre Determinantes >

DRiw) TIDR(n}

s 1004

s 00 2.0
] 200

g 7.0

5.8 §.00

"o 5.00 ]

10 *.00 |
) 3.00

2.00 ] 0]

1.9 ] 1.0 ]

[ X - .00 -
0.00 1.00 2,00 3.00 $.00 5.00 £.00 5.0 400 200 300 .00 500 §.00

RET p/ Continuar

F1G.4.18 - EVOLUCAO DR(.) E UIDR{.) PARA S/R=5

€< Rarmso entre Determinantes »

DR(m) TIDR(m}

5.0, 250 ]

5,00 2.0

3.00 1.5 ]

2,00 190 |

£.00 ] £.50 ]

0.0 - 0.00 .
$.00 150 2,00 3.00 +.00 5.00 §.00 500 $.00 205 300 900 500 §£.00

RET p/ Continuar

FIG.4.19 - EVOLUCAOQ DR{.) E IDR(.} PARA S$/R=3
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A seguir os valores da medida de Akaike:

S/R (1,1} (2,2} €3,2) (3,3 (4,4}
160 3.901 3.044 3.61% 4.014 5.023
50 3.1%5 3.934 4.187 4.964 5.974
20 11.593 7.770 7.959 8.462 9.418
16 18.7463 1:.078 11.646 12.252 13.269
5 28.1583 17.781 17.688 18.271 19.403
3 £7.037 30.932 31.139 31.846 33.787

TAB.4.3- VALORES DO CRITERIO AIC(.)

De acordo com as figuras 4.14 2 4.19, verifica-se gque o aumento do
valor de DR(m) e DR{(m-1)} ocorre quando m=2. O mesmo comportamento ¢
observado para a Razdo entre Decterminantes Instrumental, HDR{.) Sendo
assim, o0s critérios baseados na singularidade da matriz de informacéo
indicam que a estrutura adequada para o modelo deste sistema ¢ composta por

2 parametros AR € 2 parametros MA.

Da tabela 4.3, os valores AIC indicam que a estrutura correta para o
sistema € composta por 2 pardmetros na parte AR e 2 na parte MA, pois
exceto para $/R=35, a medida apresenta um decréscimo de valor em relagdo as

demais estruturas.

Para verificar estes resultados, analisa-se a fungdo de autocorrelagao

do erro e o diagrama de polos e zeros.
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< Grificos de Correlagidio 2
ERRD ERN ENY M P _
18E .lﬁfgjgv“
1 6.0 1
5.50 |
.00
¢.50 | o]
10
e.00 - “T1i % H} ;:!11 0.5. t! ll Is >
T leH_ | W SH T T 4% 15 e H: sti:gfo e.‘*so] llﬂb[ 150 TR0 1@
Aol
%50 ] -uaj
RET p/ Continuar
FIG 4.20- FUNCAO DE CORRELACAOC PARA ESTRUTURA NA=NB=!
< Craficos de Correlacso >
ERRO ERRO- ENTRADA
16 ez,
1 i{A:
1.00] I l
&.50
4 250
;‘. 1l 1i“4-§x!_ i!!h i%“ ™
om — 2.6 -s%o IR 1) l:.wE 156 1k i@
¢ bl e bxbll ted 5.5 ]
-1.%0 ]
-e.sor -2.00 ]

_RET p/ Contipuar

FIG 4.21- FUNCAQ DE CORRELACAO PARA ESTRUTURA NA=NB=2

Pe acordo com a funcao de correlagdo do erro, mostrada na figura 4.20,
a estrutura (1,1} apresenta valores fora dos limites de confianga. Na
figura 4.21 observa-se que a estrutura {2.2) produz uwma sequéncia de erros

com as mesmas caracteristicas de ruido branco, da mesma forma que para
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estrutura {3,2). Entretanto, do

nio existe cancelamento de raizes para & estrutura (3,3) como ocorre para

diagrama de polos e zeros observa-se que

(4,4}, cormo mostrado nas figoras 4.22, 23, 24 e 25,

€ Graficos de Correlacado »

ERRO ERRO-ENTRADA
1BE 18E-2 ,

qu

LE
9.50 .

!- ‘ Ll Ilit
(Y S R % ”*i" ]‘]W '{7!‘-655 5-5? lz.ml 1% 2% 1@
oke s o0 pEall zed -3.00

-1.50

450 400 ]

RET p/ Continusp

FIG 4.22-FUNCAO DE CORRELACAO PARA

ESTRUTURA NA=NB=3

{ Diapgramz 4 Polos &

oA -l B R

| 18E-1, N
{ 7 Foa
i 1 j
a H
g 4.1}'.\_ ;
: 45 :
i ’ i
-~ i a !
=t — : 5N - : ——e
-3 %% —3,;‘*3 S5 = 3{@ pRes ERGIE T
i :
! : R
150
H
i
5 |
. Y nins
KEY p/ continuar i PGS
FIG. 4.23-DIAGRAMA DE POLOS E ZEROS PARA ESTRUTURA NA=NB=2
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< Diagrama de Polos e Zeros >

VY &
N Y ~1.00 100 1. 1% {ge

1.8 x

2.

; .
RET p/ continuar ES E:;S;

FIG. 4.24-DIAGRAMA DE POLOS E ZEROS PARA ESTRUTURA NA=NB=3

< DPisgrams de Polos = [eras

18E-14

2 .
e~ am -4.0 £.00 1.9 T
. 6 alnﬁ

RETI p/ continuar s

FIG. 4.25-DIAGRAMA DE POLOS E ZEROS PARA ESTRUTURA NA=MNB=3

92




A partir dos resultados e da andlise destes métodos de determinagao da
estrutura, decide-se que o modelc para ¢ sistema em estudo  deve  ser
composto por 2 parametros AR ¢ 2 parametros MA,

Apesar do verdadeirc sistema ter estrutura de dimenséo igual a 3,
verifica=se que o modelo de segunda ordem representa as principais
caracteristicas do sistema. Do gréfico da safda estimada pelo modelo cujos
parametros estao tabulados abaixo e saida real do sistema, nao observa-se

nenhuma discrepancia entre os valores.

£ Eaida  Estimads ¥ Real p-J

]

5 &
"B
e
o
R,
—

o g %0 1 I 300 752 T 16E2

Taids Medida
Zaida Estimada
RET p/ centinuar

FIG. 4.26-GRAFICO SATDA REAL X ESTIMADA
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real estimado
&1 1.70600 ~1.5680
az 0.95800 0.6593
a3 0.17670 -—————
b 0.0018¢6 0.0175
b2 0.0648090 0.06500
b3 0.00780 ———————
média do erro . ... ..t oaa 6.0:0
variancia do erre ................. 0.020
Incremento Global nos paramétros...0.087

TAB . 4.4-VALORES DOS PARAMETROS ESTIMADOS
PARA ESTRUTURA Na=2

E Nb=2

Este resultado ¢ explicado pelo fato de que os parimetros a3 e b3 do

sisterna terem valores despreziveis

em reclacio aos demais, e portanto nio

influenciando a descricdo do sinal de saida do sistema.
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4 4~ SIMULACAO DS SISTEMA DE 42 ORDEM

O sistema de QUARTA ordem simulado ¢ descrito pela fungdo de

transferéncia dada na equagio (4.4)

y(o) = y(t=1)-0.18 y(t-2)+0.784 y(t-3)-0.656 y(i-4)+

0.115 u(t-1) + 0.115 u(t-3) {(4.4)

Para este sistema, as ordens corretas dos polinomio A(.) e B() sao

iguais a 4 ¢ 3 respectivamente ( na=4 ¢ nb=3) ¢ o atraso d ¢ igual a L.

1‘@?«3“
.08

L0

F

1.90

-1.06 : .
6.0 6.5 5.8 i.56 200 1.5

o LBE2

FIG, 4.27- DADOS DOS SINAIS DE ENTRADA E SAIDA

SISTEMA DINAMICO. AMOSTRA DE TAMANHO 300



4.4 .1- RESULTADOS

As figuras 428 & 4.33 apresentam 2 evolugio dos critérios DRU) e
IIDR(.) para diferentes valorcs de S/R. Os valores do critério AIC() sao

mostrados na tabela 4.5,

< Razao entre Determinantes >
PR{m) 11DR{m}
1.52 £.50
2.00 |
1.00
] : 159 ]
1.08
2.80 § b
.50
4.0 y——t » LR ot A
600 100 200 200 400 500 £.00 0.00 1.00 100 306 $.00 .00 €00
RET p/ Continuar

FIG 4.28- BEVOLUCAO DR(.} E IIDR{.} PARA S/R=100

€ Razaoc entre Determinantes 2
BE(m} 1iDR{n}
.00 2.50 ;
5.0 | 2.0 ]
2.00 |
1.50 ]
3.00 |
1.00
2.00 | )
1.08 450
0.0¢ o LK -] e ey
B.00 100 2.00 3.00 5.00 500 §.00 000 1.00 2.00 3.00 $00 .00 §.00
RET p/ Continuar

FIG 4.29- EVOLUCAD DR{) E HDR{) PARA S/R=30
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¢ Razao entre Determinantes >

DR{m} 11DR{m)
3.00] .00
2.50 ) %00 |
2.00 )
3.0 |
1.50 |
2.00
190 ; 1
0.50 1.0 ]
9.0 i . — .00 .
000 100 2.00 2.00 $.00 5.00 .00 8,00 100 2.0 3.00 .00 500 §.00

RET p/ Continuar

FIG.4.30 - EVOLUCAO DR{.) E IIDR{.} PARA S/R=20

£ Razmpo entre Determinantes >
DR{m) FIDR(m)
150 ] i.5%
1.9 | iy
050 ] $.50 ]
2 - o0 g r—sisspronlp
200 .00 2.00 2.00 5.9 5.00 §.00 400 L6 200 3.00 3.08 5.00 §.00
RET _p/ Continuar

FIG.4.31 - EVOLUGAG DR{.) E IIDR{.) PARA S/R=10



€< Razao entre Determinantes 2>

PR{m} FIDR(w}

3.004 s.04

.00 7.00

7.2 .00

.00 500

5.00 1

. m‘ 1,00 )

20 3.00

2,00 2.00 ]

100 1.0

2.0 . 0.90 b, X
0.00 1.00 3.0 2.00 V.00 500 §.00 9.00 100 200 3.00 V.00 5.00 5.00

REY p/ Continuar

F1G.4.32 - EVOLUGCAC DR{.) £ NIDR({.) PARA S/R=%

< Razato entre Determinantes >
DR(m} T1DR{m}
04 500
1}
1 o
2.00 ]
2.50 3.00
2.0
§.55 2.00 }
I 1.06 ]
0.5 S
0.0 - 0.0 S —————
000 1.00 200 3.00 3.00 500 £.00 Q.00 190 2.9 340 9.00 500 £.09
REI g/ Continuar

FIG.4.33 - EVOLUCAOD DR(.} E HNDR{.} PARA S/R=5
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Das figuras

428 1 4.33 observa-se

que

[SA)

festes

indicam com grande evidéncia que a ordem do sistema € 4.

DR(.) e IIDR(.)

S/R (1,13 (2,2 (3,3} (4,3} (4,4} (5,8)
100 4.5965 5.821 6.322 4.611 5.114 6.141
50 6.768 7.770 7.3583 5.215% 5.721 6.733
20 15.282 16.673 16.147 9.483 10.019 11.088
iG 23.361 23.%42 21.213 13.219 13.665 14,758
s 29.8587 30.912 31.302 21.183 21.704 22.723
3 58.812 59.931 55.082 37.192 37.947 39.139
TAB.4.5- VALORES DO CRITERIO AIC(.)

Da tabela 4.5,

a estrutura que

apresenta valores de AIC(m) < AIC(m-1)

e AIC{m) < AIC{m+1) ¢ 7, ou seja 4 parimetros AR e 3 MA.
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FIG 4.34- FUNCAQ DE CORRELACAC PARA ESTRUTURA NA=NB=3,3
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FIG 4.35- FUNCAO DE CORRELACAO PARA ESTRUTURA NA=4 NB=3

Da analise da fungdo de autocorrelagio do erre, conclui-se, da mesma
forma que o critério AIC, que a estrutura (4,3) produz um modelo, cuja

sequéncia de erros ¢ ruido branco, embora ndo ocorra cancelamento de raifzes

para estrutura (4,4).
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FIG. 4.356-DIAGRAMA DE POLOS E ZEROS PARA ESTRUTURA NA=NB=4
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Na tabela 4.6, mostra-s¢ os valores dos parametros estimados para

estrutura correta, na=4 € nb=3,

real estimado
al -1.000060 -1.04094
a2 0.18000 0.18797
a3 -0.78408 ~-0(.69738
a4 0.65600 0.5%069
b1 0.115460 0.311226
b2 0.00000 0.00079
b3 0.11500 0.112429

média do BPFO .. vuncrnrn o v o s n v 0.0006
variancia do erro ..... . 0.0190
Incremento Global nes paramétros...0.2387

TAB . 4.6-VALORES DOS PARAMETROS ESTIMADOS

1



4 .5-CONCLUSAOD

A partir dos resultados e da andlise das simulagdes, pode-se concluir

que:

1- O teste Razdo entre determinantes DR(.) mostrou-se eficiente para a
determinacio da estrutura mesmo guando a relaggo S/R € menor que 4. Através
da wutilizacdo da variavel instrumental, sua aplicabilidade foi aumentada,
pois assegura a determinacio da estrutura em situagdes em que a perturbagio
¢ grande parte do sinal de safda. Através das simulagbes e da andlise do
comportamento dos testes estabeleceu-se  que critério adequado para a
determinacio da estrutura do sistema através do DR(m) e IDR(m) ¢ m € a
estrutura correta para 0 modelo quando m corresponde a estrutura que ocorre

primeiro salto no valor da quantidade DR(.) e IIDR(.).

Quando a relacie S/R € elevada, os dois métodos apresentam desempenho
semelhantes, entretanto, em algumas situagbes, a medida que a relagao S/R
torna-se mais baixa, o critério DR diminue a variagio do valor,
dificultando a determinacio da estrutura, como no sistema de segunda ordem

apresentado na secdo 4.2.

Quanto ao desempenho dos  critérios  bascados na Razio cntre
Determinantes, todos mostraram-~se eficientes mesmo na presenga de
perturbacido ¢ em peguenas amostras. Por s¢  {ratarem de técnicas graficas,
o teste DR{.) mostra-se mais eficiente pois seus valores apresentam menos
variagbes © que permite a determinacdc com maior facilidade do que o
HDR(.)

Quanto & utilizagio da varidvel instrumental como os sinais de entrada
em instantes atrasados no tempo, trata-se de uma téenica eficiente que
permite a determinagao da estrutura em situagdbes onde a perturbagdo nao
permite o bom desempenho do critério DR(.), e nido compromete o esforgo
computacional uma vez que permite que o cdlculo da matriz e de seu

determinante seja feito de modo recursivo.
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2~ A medida de Akaike AIC{.) mostrou-se eficiente para a determinagho
da estrutura em todos os casos. Afravés dos resultados de simulagdo foi
possivel estabelecer um procedimento para 2 determinagdo da estrutura

correta:

Sz AIC{m-1) > AIC(m) e AIC(m+1) » AIC{m) entio

m € z estrutura correta para o sistema.

3~ Sobre a andlise da fungio de correlagdo do erro, observou-se que
gquando as ordens dos polindmios sdo especificados corretamente, a série do
erro previsto obtido apés a estimagio de parametros aproxima-se de um
ruido branco, o que caracteriza a nao correlagdo. Neste caso, os valores da
fungao apresentam-se dentro do intervalo de confianga demarcado pelas
linhas horizontais no grafico. Caso as ordens sejam menores que as
corretas, a série do erro previsto é ruido coloride, o que indica a
presenga de informagao disponivel que nio foi representada pelo modelo.
Neste caso, os valores da funcio plotada apresentam-se fora dos limites de

confianca.

No caso da estrutura ser maior que a correta, nenhuma informagio pode

ser obtida por esta andlise.

4-Sobre a andlise de polos e zeros, verificou-se que  este
método traz informacdo a respeito da estrutura apenas para modelos  super

dimensionados, indicado no diagrama pelo cancelamento de raizes.



CAPITULO 5

CONCLUSAO
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Neste trabalho  apresentou-se um  sistema  para Identificacio de
Processos (MIP), e enfatizou-se o problema de determinacao da estrutura de
modelos, cujos métodos foram desenvolvidos e implementados como parte

integrante do sistema MIP.

Os métodos para determinagio da estrutura foram classificados em dois
tipos: métodos que possibilitam a determinacio do valor da ordem do modelo
em uma fase que antecede a de estimacac dos parametros, € métodos  que

determinam a estrutura apds a estimagdo dos parametros do medelo.

Os métodos do primeiro tipo baseiam-se no fato de que, quando um
sistema ¢ parametrizado em uma estrutura mais complexa do que a verdadeira,
ocorre redundancia de informagio mna representagao pelo  modelo. O
procedimento bdsico destes métodos € o cdlculo da matriz de informagao.
Esta matriz ¢ formada pelos elementos de correlagao entre sinais de entrada
e safda.

Foi mostrado que se essa matriz ¢ construida de uma forma apropriada ,
modeles de ordem maior que a correta jmplica em sua singularidade. Assim
sendo, foi proposto um algoritmo recursivo para o cdlculo do determinante
da matriz de informagdo, em fungdo da ordem do modelo. A ordem correta €
obtida quando o determinante dessa matriz assume valor préximo de zero. O

método estudado € denominado Razdo entre Peterminantes.

No segundo tipo, os métodos fundamentam-se em teoria de informagdo e
diferem dos demais pela sua interpretagio e pela inclusao de uma medida de
parcimonia do modelo. Estes métodos foram desenvolvidos seb a hipdtese de
que a verdadeira fungio de transferéncia do processo pode ser descrita por
uro modelo com parametros jd estimados, ¢ a esirutura ¢ determinada através
de uma analise comparativa entre diversas estruturas possiveis para 0
modelo. A partir desta andlise, escolhe-se a estrutura gue fornece o menor

valor para o critéric calculado.

O método estudado é o Critério de Informagio de Akaike, que tem como
base tedrica a minimizagdo da distancia entre o© modelo estimado e a
verdadeira funcao de transferéncia do sistema, quantificada pela medida de

Kullback-Leibler.
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Outros métodos alternativos para a delerminagdc da estrutura também
sap  apresentados neste trabalho. Trata-se de métodos  baseados  nas
propriedades estatisticas do erro previsto, como o fesle de "brancura do
residuo”, realizado pela andlise da funcio de autocorrelagio do  erro

previsto, andlise da fungio custo, etc.

Para andlise de desempenho destes métodos realizaram-se simulagoes

através do MIP, cujos resnitados encontram=-se no capitulo 4.

A partir dos resultados de simulagdo , pode-se concluir que:

Sobre os critérios Razio entre Determinantes, observa-se que o
crescimento em seu valor pela primeira vez indica a estrutura adequada para
o sistema; entretanto, quando os sinais s#o contaminados por perturbae;éo,
seu valor pode nao apresentar diferenca significativa quando a estrutura ¢

adequada, dificultando a determinagdo da estrutura.

Sobre o método Razdo entre Determinantes Instrumental (IIDR), que faz
wso de wuma varidvel instrumental para a reducdo da influéncia da
perturbacio na safda do processo, observa-se uma maior discriminagio na

determinacao da estrutura correta do modelo.

A utilizacdo dos sinais de entrada em instantes atrasados no tempo
como varidvel instrumental, sob a hipétese de que a entrada e a perturbagao
sio mnio correlacionadas, mostrou-se uma técnica  eficiente, que permite a
determinagao da estrutura mesmo na presenga de rufdo, e gue nio afeta o
esforco computacional de sua utilizagdo, pois o cdlculo dos elementos da
matriz de informagao e do sen determinante € realizado de forma

recursiva.

O critério de Informacao de Akaike AIC() mostrou-se eficiente para a
determinacioc do nimero de parametros do modelo; entretanto, requer a

estimacao dos parametros para o seu célculo.
Constatou-se  para todes as simulagbes, que a andlise da funcio de

autocorrelacio do erro previsto € cficiente somente para a verificagdo de

que a estrutura estd pouco dimensionada, peis esta funcio, para estruturas
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de dimensbdes superiores a verdadeira, apresenta as mesmas caracteristicas

de quando a ordem ¢ correta.

O diagrama de polos-zeros ¢ uma técnica para a detecgho de um
modelo super~dimensionado, pois os polindmios passam a apresentar polos e

ZEeros comuns.

A partir destas consideragbes conclui-se que a busca por uma estrutura
adequada para um modelo deve ser feita mediante a combinagao de resultados
das  vérias técnicas;  deve-se levar em  consideracio a  relagido
custo/beneficio da utilizacdo das técnicas e o interesse em cada
aplicagio, como visto na segio 4.3 do capitulo 4, onde uma estrutura ¢
escolhida como a mais adequada para o sistema mesmo quando € sabide que

nio ¢ a verdadeira.

Devido a complexidade dos procedimentos enveolvidos, n@o sé de
determinacio da estrutura mas também de estimagdo de parametros, faz-se
necessdria a utilizacdo de um ambiente de auxilio ao usudrio em todas as
etapas de identificagio de processos. Assim sendo, o sistema MIP, por  sua
flexibilidade e facilidade de operagio mostrou-se de extrema utilidade para
o teste de diferentes algoritmos de determinagao da estrutura ¢ estimagao

de parametros.

Uma extensio possivel, deste trabalho, consiste no estudo de métoedos
de determinacdo da estrutura de sistemas multivaridveis, que incluem a
estimacdo simultanea da ordem do meodelo e dos seus parametros. Uma outra
proposta € a incorporagio de uma base de conhecimente no sistcma MIP para
auxiliar a tomada de decisdes em todas as etapas inerentes a modelagem de

processos.
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