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Resumo

O interesse na utilizacdo de algoritmmos de controle sofisticados cresce no meio industrial devido
4 necessidade de methor qualidade dos produtos produzidos. Uma abordagem que vem ganhando
destaque € a utilizagdo de sistemas de controle ndo-linear que modelam os sistermnas por meio de
multimodelos lineares. Neste contexto, este trabalho apresenta a modelagem ¢ controle de sistemas
nio-lineares através de controladores preditivos nfo-lineares gue utilizam multimodelos lineares.

- Oscontroladores preditivos baseados em modelos (MBPC ~ Model Based Predictive Controllers)
s8o controladores cuja principal caracterfstica é a ufilizacio de um meodelo na determinago de
“um conjunto de previsdes de safda, e a lei de controle € calculada em fungdo destas previsdes
minimizando-se uma fangdo de custo. O desempenho deste controlador depende da qualidade do mo-
- delo wtilizado para predicio dos sinais de saida. A proposta do trabalho € modelar as nio-linearidades
do processo sob controle através de modelos fuzzy Takagi-Sugeno - TS com fungles de base ortonor-
- mal - FBO nos consegitentes das regras. As FBO’s apresentam diversas caracterfsticas conceituais
¢ estrutirais de interesse na elaboracio dos modelos utilizados nos controladores preditivos, como
2 auséncia de realimentagfo de saida. o que evita a propagagfo de erro, além de outras que serdo
_ discutidas ao Jongo deste trabalho.

- Os parAmetros de um modelo fizzy TS a serem determinados sdo os antecedentes das regras, com
- suas funcBes de pertinéncia, e as fungGes nos consequentes das regras, que neste trabatho dar-se-ao
de forma automdtica, sendo os antecedentes das regras obtidos através de agrupamento fuzzy (fuzzy
clustering) das amostras de entrada e saida. Para esta tarefa serd utilizado o algoritmo de Gustafson-
 Kessel. A fim de determinar o ndmero de grupos que irdo compor 0 modelo e, por consegliéncia,
" definir o mimero de regras e modelos locais, utilizar-se-d0 critérios que avaliam a gualidade dos
agrupameiitos fizzy, como Fuzzy Silhouette, Fuzzy Hipervolume, Average Partition Density ¢ Aver-
age Within-Cluster Distance, sendo proposta a combinacio dos resultados obtidos em cada um dos
- critérios. '

O controle ¢ feito de forma que, para cada modelo local, presente no modelo fuzzy TS-FBO,
. tern-se um controlador atuando sobre este. As agdes de controle locais sdo combinadas conforme
- a ativagiio de cada regra do respectivo modelo local, e a agdo de controle global resuitante dessa
- combinagdo é aplicada ac processo a ser controlado.

;_; A abordagem proposta apresenta vantagens estruturais na modelagem e controle de processos néo-
. lineares, quando comparado a outras metodologias de modelagem (como modelos polinomiais NAR-
- MAX) e controle, uma vez que esta abordagem é composta de uma estrutura simples com modelos
* Jocais lineares (ou afins) formados por FBO's. Para ilustrar o que foi desenvolvido, sdo apresentadas,
o final destes trabalho, implementagBes na modelagem e controle de processos nio-lineares.

: Palavras-chave: Controle Preditivo Nio-Linear, Funges de Base Ortonormais, Modelos Fuzzy
Takagi-Sugeno, [dentificagiio e Controle de Sistemnas Dinfmicos, Sistemas Ndo-lineares.






Abstract

. The use of advanced control strategies has been increased in the last years due to the needs of
more accurate quality on products, An approach that seems attractive on control and modeling of
the nonlinear processes is the use of multiple linear models. In this context, this work presents an
éigaitemative approach for modeling and controlling nonlinear processes through nonhinear predictive
control (NMBPC) using multi-models. -

j_f The main characteristic of the Mode! Based Predictive Controllers is the use of a model for the
determination of the output predictions. The control law is derived based on these output predictions,
minimizing a specified cost function. Its performance is directly rejated to the quality of the model
predictor. Therefore, in this work, the process is modeling through Takagi-Sugeno-TS fuzzy models
with orthonormal base functions - OBF - on the mies consequents. OBF's models present several
conceptual and structural characteristics of interest on the elaboration of models predictors, such as,
absence of output recursion and feedback of prediction errors, often leading to superior performances
§§over long-range horizon predictions and natural decoupling between multiple outputs; there is no
need for previous knowledge about the relevarit past terms of the system signals; the representation of
astable system is assuredly stable; tolerance to unmodeled dynamics; ability to deal with time delays.
‘The antecedents of the TS fuzzy models are obtained through fuzzy clustering of the input and output
‘measures. The algorithm of Gustafson-Kessel is used to perform this task. In order to determine the
number of the local models, clustering validity criteria such as Fuzzy Silhouette, Fuzzy Hipervolume,
Average Partition Density ¢ Average Within-Cluster Distance are used.

. A predictive controller is derived for local model and the global control law is obtained by com-
‘bining each local control law, using the degree of activation of every rule of the respective local
‘model. The proposed approach presents structural advantages in the modeling and controlling nonlin-
car process, when compared to other modeling (like polynomial models-NARMAX) and controlling
strategies, as this approach is constituted of a simple structure with linear local models using OBF's.
The performance of the proposed strategies is illustrated using some simulated examples.

. Keywords: Nonlinear Predictive Control, Orthonormal Base Functions, Takagi-Sugeno Fuzzy
Model, System Identification and Control, Nonlinear Systems. .
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Capitulo 1
Introducao

~ Nas ultimas décadas, com 0s avangos obtidos na rea de computagio € eletronica, tem s1do pos-
sivel suprir & demanda por sistemas de controle digital mais sofisticados que atendam as necessidades
cada vez maiores dos meios de produgo na busca por qualidade e maior eficiéncia dos processos pro-
dutivos. Muitas aplicacdes, onde se necessita fazer o controle do processo, podem ser atendidas por
sisternas de controle classico como controladores PID (Proporcional+Integral+Derivativo) de ganhos
fixos ou controladores classicos de realimentacio de estados, dentre outros. J4& algumas aplicagdes,
_ como processo multivaridveis, nio-lineares, variantes no tempo, de ordem elevada ou com especifi-
cagies de projeto muito rigidas, exigem sistemas de controle digital com algoritmos complexos para
atender as necessidades do processo e possibilitar um controle eficiente.
Sendo assim, dentre estes novos algoritmos para sistemas de controle mais elaborados, surgem
go final da década de 70 os controladores preditivos haseados em modelo (Model Based Predictive
Control- MBPC). Seu conceito inicial foi introduzido nos trabathos de Richalet, Rault, Testud e Papon
{(1978) com o Identification Command (IDCOM) e de Cutler e Ramaker (1980} com o Dynamic
Matrix Controller (DMC). Estes algoritmos estabeleceram a metodologia dos MBPC, partindo de
urna representacdo do processo feita através de modelos de resposta ac impuiso. Desde ento, ontras
estratégias de controle preditivo, utilizando diferentes formas para a modelagem de processo, foram
proposta na literatura {Clarke, Mohtadi e S., 1987; Clarke, 1994; Oliveira, 1997). No trabalho Oliveira
(1997) sdo apresentadas propostas de controladores preditivos com modelos dados por fungdes de
base ortonornal (FBO), os quais serfio utilizados neste trabaiho.
: Em sua esséncia os controladores preditivos refletem o comportamento humane uma vez que
& caracteristica humana atuar de maneira antecipativa no controle de um dado processo que esteja
controlando, como, por exemplo, quande estd ao volante de um veiculo. Para atuar de maneira
antecipativa, o controlador preditivo se baseia na resposta de um modelo interno do processo em

- questiio, onde as agles de controle sio atualizadas constantemente conforme novas observacies estido

1



2 Intreducio

disponiveis. Desta maneira, a lei de controle para este controlador terd os seguintes componentes:

1. Um moedelo do processo - O modelo é utilizado para prever 0 comportamento do progesso em
um horizonte de tempo futuro, denominado horizonte de previsdo;

2. Um critério de custo - O desempenho do sistema em malha fechada durante o horizonte de
previsdo € especificado através de um critério de custo, definido a partir da safda prevista, do

sinal de referéncia e do esforgo de controle;

3. Um processo de otimizagio do critério de custo - A aclo de controle atual € determinada a
partir da otimizacfio do critério de custo definido;

Os controladores preditivos sio capazes de controlar uma grande variedade de processos, desde
aqueies com dindmicas relativamente simples até mais complexos, incluindo sistemas com grandes
atrasos de transporte, sistemas de fase ndo-minima, instdveis ou sistemas multivaridveis. Eles com-
pensam intrinsecamente os atrasos de transporte apresentando facil implementacio e custo computa-
cional reduzido.

Nos algoritmos preditivos, a lei de controle ¢, conseqlientemente, o desempenho do sistema em
malha fechada, estd diretamente ligada 4 qualidade do modelo. Assim, um sistema de controle
com modelo de baixa qualidade ird produzir um controlador ruim. Neste trabatho serdo utilizadas
funges de base ortonormal - FBO nos controladores preditivos para modelar os processos sob con-
trole {(Oliveira, 1997).

Os modelos FBO tém sido aplicados com sucesso nas tarefas de modelagem e controle de sis-
temas dinamicos (Wiener, 1956; Wahlberg, 1991; Wahlberg, 1994; Campello e Amaral, 2002). Esses
modelos apresentam caracteristicas que os tornam atraentes na modelagem de sistemas dindmicos:

* Auséncia de recursdo de saida, 0 que conseqiientemente leva a modelos mais Precisos e evitaa
propagacdo de erro na predicdo de sinais;

* Nio ha necessidade de se conhecer previamente a estrutura exata do vetor de regresso (ordens
¢ atrasos de transporte) podendo assim tratax atrasos de transporte de maneira explicita ou
implicita;

* Se necessario, é possivel aumentar a capacidade de representacdo do modelo aumentando o
mimero de fungdes ortonormais utilizadas:

* Desacoplamento natural das saidas em sistemas multivaridveis;

*

Tolerdncia a dindmicas nfo modeladas;
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* L garannido que a representacfio de um sistemna estavel € também estdvel.

Estas propriedades fazem da representacfo dindmica em FBOs interessante quando se deseja
égmode}.ar processos em sistemas de controles preditivos. Como ndo apresentam realimentacio de
smd} de safda no modelo, nfio propagam errc na predicdo gerando modelos mais precisos para serem
‘aplicados em MBPC's.

Este trabatho procura desenvolver algoritmos para ¢ controle preditivo de sistemas ndo-lineares

através da utilizacdo de uma abordagem de muitimodelos locas. Para a modelagem destes sistemas
éfutiliza—se modelos fuzzy Takagi-Sugeno com estrutaras FBO nos consegiientes das regras.

Os conceitos de conjuntos fuzzy, on conjuntos nebulosos, foram originalmente propostos por
§;§Zadeh {1965) e com os trabalhos de Takagi e Sugeno (1983) foi introduzida uma nova metodolo-
gla de modelagem baseada em regras, munida de conjuntos fuzzy, cujos modelos séo capazes de
§:§'represent_ar o comportamento de sisternas ndo-lineares gracas a propriedade de serem aproximadores
universais de fungdes em um espago compacto (Wang e Mendel, 1992; Wang, 1998; Kosko, 1994). A
e%tes modelos di-se a denominacio de modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS). Estes modelos consistem
df:’: interpolagdes de miltiplos modelos locais (usualmente lineares ou afins), o que favorece ampla-
nitente a interpretabilidade matematica e o projeto de sisternas de controle uma vez que localmente se
trabalha com sistemas lineares.

Os modelos fuzzy TS utilizados nessa dissertagfio apresentam FBO's nos consegiientes das re-
gras. Portanto, esses modelos. denominados TS-FBO (Campello e Amaral, 2002; Campello, 2002;
Medeires, 2006; Medeiros, Amaral ¢ Campello, 2006), dispbem de todas as vantagens destacadas
anteriormente para as estruturas dinfdmicas FBO, Qutras propostas de aproximadores universais de
funces utilizando FBO's sio encontradas na literatura (envolvendo redes neurais artificiais, fungGes
de base radial, ete); contudo, tais modelos nédo s30 maternaticamente interpretdveis e, além disso, néo
530 constituidos por modelos locais, como os modelos fuzzy TS.

Como o modelo TS é composto de regras, faz-se necessdrio determinar os antecedentes e 0§
conseqiientes destas regras. A determinacio dos antecedentes pode ser feita com conhecimenio a
priori do sistema, como a partir do conhecimento de um especialista, ou entdo de forma automatica,
a partir de medidas de entrada e safda do sistema. Neste trabafho a determinagéo dos antecedentes
das regras dar-se-d de forma antomética através de agrupamento Juzzy (fuzzy clustering)y das amostras
de entrada e saida. Para esta tarefa serd utilizado o algoritmo de Gustafson-Kessel (Gustafson e
Kessel, 1979). A determinacio do niimero de grupos que melhor agrupa os dados se da através de
critérios de avaliagfio de agrupamentos fizzy (Gath e Geva, 1989; Campelio ¢ Hruschka, 2006), dos
quais alguns serdio utilizados neste trabalho e terfio resultados combinados a fim de determinar o
niimero de modelos locais a compor o modelo TS-FBO. Uma vez determinados os antecedentes das

regras, determina-se os par@metros dos modelos locais através de estimagao por minimos quadrados
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locais, que levam em consideragfo a ativagio das regras de acordo com os dados de entrada.

Uma vez modelado o sistema através do modelo TS-FBO, a etapa de controle consiste em colocar
controladores preditivos atuando localmente sobre os modelos locais. As acdes de controle locais sio
combinadas de acordo com a ativagio de cada regra do respectivo modelo local, e a agio de controle
global resultante dessa combinagio € aplicada ao processo a ser controlado.

Desta forma, no contexto apresentado nesta introdugio, a metodologia de controle preditivo pro-
posta se torna atrativa no controle de sistemas ndo-lineares gracas a sua estrutura e as caracteristicas
apresentadas pelos modelos TS-FBO, uma vez que os mesmos sao compostos por modelos lineares
locais relativamente simples, com caracteristicas importantes na modelagem de sistemas dindmicos,
além de interpretabilidade matematica. Tem-se ainda como contribuicdes, além da proposta do con-
trolador; o algoritmo desenvolvido para determinar as fungtes de pertinéncia a partir da projeciio da
ativagdo das amostras no espago de entrada, a modificaciio proposta para o critério de determinacio
do numero de grupos fuzzy denominado Average Within-Cluster Distance - AWCD e a metodolo-
gia para sintese das avaliacBes dos diversos critérios em uma resposta global a fim de determinar o
mimere ideal de grupos (modelos locais) que ird formar o modelo TS-FRO.

O contetido desta dissertagfo apresenta a seguinte estrutura;

Apos esta introducfio, o capitulo 2 apresenta os conceitos utilizados na modelagem de sistermnas
dimémicos lineares e ndo-lineares, dando-se maior énfase & representacdo de sistemas lineares por mo-
delos de FBO. A seguir, serdio apresentadas as abordagens mais utilizadas na modelagem de sisiemas
dindmicos ndo-lineares ¢, posteriormente, o estimador de minimos quadrados utilizado na identifi-
cacdo dos parimetros do modelo. Maiores detalhes sobre os estimadores de Minimos Quadrados
podem ser obtidos no Apéndice A.

No capitulo 3 apresenta-se uma breve reviséio da teoria de conjuntos ¢ sistemas fuzzy (para maiores
detalhes ver Apéndice B). Posteriormente, sio apresentados os modelos mais utilizados, onde se
apresenta de forma mais detalhada os modelos fuzzy Tékagi«Sugeno - TS, e, em seguida, os modelos
Juzzy TS-FBO, que sdo utilizados na implementacio do sistema de modelagem e controle propostos.
Tambeém neste capitulo € introduzida a técnica de agrupamento proposto por Gustafson e Kessel
(1979), utilizada aqui para se obter os antecedentes das regras do modelo TS. Ainda no contexto da
determinagio das regras, s50 apresentados alguns critérios de avaliagio do melhor ntimero de Frupos
para se representar ¢ sisterna sob analise, com contribuicdes nesta area. Além disso, s#o descritas
duas variagbes do método de estimagio de minimos quadrados, estimacdo local e estirnacio global,
utilizados na obtengfio dos modelos locais presentes nos consegiientes das TEEras.

O capitulo 4 inicialmente apresenta o controlador preditive linear com o modelo de predicdo dado
por fungdes de base ortonormal, o qual ird atnar de forma local sobre 0s modelos de cada regra. Por
fim, ¢ descrito como a agéio de controle global, que atuara sobre o sistema ndo-linear, se dd a partir da




combmagao fuzzy das agbes de controle locais.

~ No capitalo 5 sio apresentados exempios de simulagdes que ilustram o desempenho do método
pmposto neste trabalho. Primeiramente, é apresentada a modelagem de um sistema de levitaglio
ma;&netica presente no laboratdrio de sistemas e controle desta instituicdo. Para ilustrar a aphicagio
dcs sistema de controle proposto foi feita uma aplicago (por simulacdo) no controle de uma planta
de polimerizagio CSTR. Os resultados do modelo identificado e da resposta do sistema sob agio do
ccmtmlador s3o apresentados ¢ discutidos.

O Capitulo 6 traz as conclusdes finais, uma reviso sobre as contribuigdes do trabatho ¢ a pers-
gizectiva de trabalhos futuros comeo continuagio deste trabalbo.
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Capitulo 2

Modelagem e Identificacfo de Sistemas

Dinimicos

- Este capitulo tem como objetivo apresentar as formas mais utilizadas de se representar sistemas
;dinémicos lineares e nio-lineares através de modelos matematicos. Outro tema abordado neste capi-
tulo se refere s maneiras existentes para se determinar os modelos com seus pardmetros e estruturas,
além de abordar as principais caracteristicas dos métodos de identificagio de sistemas dindmicos.

Primeiramente serdio apresentados modelos utilizados na modelagem de sistemas dindmicos li-
neares continuos e discretizados no tempo dando-se maior foco as Fungdes de Base Ortonormal que
serio utilizadas como método de modelagem neste trabatho. Serfio apresentados ainda métodos de
modelagem nio-lineares presentes na literatura e o estimador de minimos quadrados, utilizado na

identificagdio dos sistemas dindmicos.

2.1 Modelagem Matematica

. Modelos matematicos sdo maneiras pelas quais se podem representar as caracteristicas observadas
de um dado sistema real. As maneiras de se representar um sistema real através de equagbes ou
relagfies matematicas sdo muitas, podendo haver algumas que melhor se adaptam em representar
as caracteristicas desejadas do sisterna sob estudo. Os objetivos pelos quais se deseja obter tats
modelos podem variar muito, desde tentar descrever © comportamento de um dado sistema social
2t modelar o funcionamento de uma complexa maquina. Nesta dissertagio o objetivo principal €
obter tais representagdes matemdticas com a finalidade de descrever o comportamento de sistemas
dindmicos e posteriormente utiliza-las no projeto de sistemas de controle.

Uma consideragio importante a ser feita ¢ que um modelo raramente consegue descrever de
maneira exata o comportamento do sistema ao qual se refere o modelo. Tal caracteristica dos modelos

7
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matematicos serem entdo representagOes aproximadas do sistema real leva A conclusio que muitas
vezes ndo existe “o modelo” do sistem'a, mas sim conjuntos ou familias de modelos que podem re-
presentar de maneira satisfatdria as caracteristicas desejadas. Ainda neste contexto, como geralmente
ndo se consegue representar exatamente o comportamento do sistema, ou talvez nfio seja necessério
representa-lo exatamente, pois exigiria a busca de modelos complexos, usa-se aproximagdes simplifi-
cadoras das caracteristicas do sistema como, por exemplo, tratar o sistema sob estudo de forma mais
linear possivel, sendo tal linearidade em toda a 4rea de operagio do sistema ou somente em regides
restritas de operagio. Assim, um sistema complexo e de comportamento nio-linear pode ser repre-
sentado por diversos modelos lineares onde cada um methor representa o sistema em uma dada regifio
de operagdo. Um sistema ¢ dito linear quando obedece ao principio de superposigic (Aguirre, 2000).
Embora as aproximac¢des lineares possam ser utilizadas satisfatoriamente em uma ampla gama de
aplicagfes praticas, muitos sistemas somente podem ser representados adequadamente através de
modelos ndo-lineares. A seguir serfio abordadas algumas das técnicas de modelagem mais utilizadas
na area de controle.

2.1.1 Equacdes Diferenciais

O estudo de equagdes diferenciais tem atraido a atengfio de muitos dos grandes matemdticos nos
iltimos quatro séculos. O estudo de equages diferenciais teve inicio com Isaac Newton! e Gotifried
Wilhelm Leibniz? no século XVII Muitos dos principios ¢ leis que descrevem o comportamento do
mundo real sdo expressdes ou relagdes que descrevem sistemas com comportamento que nio respon-
dem instantaneamente a perturbagdes. Quando essas relagdes sdo expressas em termos matematicos,
s¢ tornam equagdes ¢ as taxas com que respondem derivadas. Equactes contendo tais derivadas sio
entdo chamadas de equagBes diferenciais. Para entender e investigar problemas envolvendo movi-
mento de fluidos, fluxo de corrente elétrica em um circuito elétrico, entre outros, é necessario co-
nhecer as equagdes diferenciais que regem o comportamento de tais processos, sendo essas equacdes
os modelos mateméticos dos processos sob estudo.

'Newton nasceu em 1642 e eresceu no interior da Inglaterre tendo ide estudar no Trinity Cotlege, Cambridge. Fle
inicia suas descobertas do Céleulo e Leis Fundamentais da Mecénica a partir 1665, vindo a publicar seu famoso livio
Philosophiae Naturalis Principia Mathematica em 1687. Ele foi nomeado Cavaleiro da Coroa Inglesa em 1705 e apds sua
morte em 1716 foi sepultado na Abadia de Westminster,

Leibniz nascen em Leipzig e completou sew dowtorado em Filosofia aos 20 anos pela Universidade de Altdorf, Era
auto-didata nos estudos de Matemitica e chegou 20s resultados fandamentais do caloulo independentemente dos estudos
de Newton, vindo a publica-los em 1684, Leibniz foi um grande conhecedor do poder de uma boa notacio matemética
¢ as notagdes para derivada, dy/dx, e o sinal de integral 880 devidos a ele. Veio a falecer assim como Newton no ano de
1716.
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Uma equagiio diferencial de n-ésima ordem pode ser descrita da seguinte forma:

EE n_.z(t)%wt-f’ﬂymc:(ﬁ) 2.1

__: Assumindo que as fungdes Py, ..., P, e G sio fungBes continuas que assumem valor real no inter-
;vaia I:a <t <8, eque Py é diferente de zero no intervalo, pode-se entdo, dividindo a equacio
;(ZAI) por P ¢ com o uso da notagho dy/di = ¢/, reescrever a equagio (2.1) como:

g b oy b pea (Y + paltly = (1) (2.2)

- A equagBo (2.2) envolve a n-¢sima derivada de y com respeito a . Assim essa equagdo € uma
%::quac;e‘io diferencial ordinaria de ordem n. Se os pardmetros p;(f), com ¢ = 1,...,n apresentam
§§vaiores constantes para todo ¢ a equagio (2.2) é chamada de equagdo diferencial linear invariante no

é?fempo_

232 Funcoes de Transferéncia

- Unmna das mais utilizadas ¢ importantes representacSes maternaticas de sistemas dindmicos lineares
e invariantes no tempo € a fungio de transferéncia (FT). Estas funcfes modelam o comportamento
dindmico entra/safda (Fig. 2.1) de um sistema dindmico linear invariante no tempo

— (s} -

Fig. 2.1: Sistema a ser modelado.

 AFT de um sistema é, por definigdo, transformada de Laplace da resposta do sisterna a uma en-
trada do tipo impulso sob condigfes iniciais nulas. A FT pode ser obtida dividindo-se a transformada
de Laplace da saida pela transformada de Laplace da entrada, tornando assim uma FT representada
gﬁé_peia raziio de dois polindmios em 5 (5 = jw, sendo w uma dada freqiiéncia em rad/s), como pode ser

“observado na equago abaixo:

Yi{s) botbs+... + b, 5"
U(8)  ag-+a3s+...+ agsP

G(s) =
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Os zeros de G(s) so valores de s para 0s quais a fungo G(s) se anula, sendo portanto as raizes
do polindmio Y(s). Assim como os zeros da FT os valores de s que anulam o polindémio [ {8) sfio
conhecidos como os pdlos do sistema. Para o sistema ser estavel a parte real dos pélos devem apre-
sentar somente valores negativos (Fig. 2.2 - {@)) (Chen, 1999). FT com p6los na origem representam
sistemas com integradores puros, sendo estes marginalmente estaveis (Phillips e Harbor, 1999).

Muitas vezes se torna interessante ou até mesmo necessario que nio se utilize modelos continuos
no tempo, mas sim sistemnas discretizados com periodo de amostragem bem definido (definido em 2,
onde z ¢ uma varidvel complexa utilizada na transformada discreta). A partir de uma FT continua
{em s) ¢ possivel se obter o equivalente discreto através de transformages, como por exemplo, a

transformagéo Bilinear ou Tustin (Phillips ¢ Nagle, 1995):

21—zt
T TE @3
Resolvendo para » a equagio (2.3) tem-se:
QT+ s
= (2.4)

onde T} € o tempo de amostragem, o gual deve obedecer ao critério de Nyquist (Phillips e Nagle,
1995).

Desta forma a representagio de uma FT discretizada serd como a apresentada na equacfio (2.5).

Tgtriz .4, 2%

do+drz+ ... +d,, 2% (2.5)

Glz)= 1)

U(z)

Esta representagdo € muito utilizada quando se deseja trabalhar com modelos em computadores

ou sistemas microprocessados. Assim como para os sistemas continuos, em gue 05 s1stemas estaveis

sao aqueles que t8m polos na regido a esquerda do eixo das ordenadas (eixo Re(s); Fig. 2.2 - (a))}, os

sisternas discretizados sdo estdveis quando possuem pélos dentro do circulo central unitério, izl < 1.
(Fig. 2.2~ (b))

Dividindo o denominador e o numerador da equagdo (2.5) por 2 e fazendo z7% = g~* com

Yig)  rog™ 4 rg= @t 4y, g(0a=on)

2.6
Ulq) dog= + dyg- ) £ 1 d,, (2.6)

Glg) =

Para a utilizaglo da representagio discretizada em sistemas microprocessados, muitas vezes se
mostra Gtil obter a representacio no tempo discrefo. Para realizar tal transformacio deve-se substituir
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+ Im{z)

/Esvei . |
77 s=0 Reis) W/ /// 25T Ref)

i //

@ {b}

Fig. 2.2: (a) - Plano s; (b) - Flano 2.

-0 operador g~ por um atraso de tempo de ordem 4, com i = 1,...,04 Assim, a equagdo (2.5) serd

reescrita sob a forma de uma equagio a diferengas como indica 2.7

do (k) + . . Adiy(k—0a+1) +doy{k— 0g) = roulk)+. . Frulb—{og+ 1))+ roulk — (04— 0n))
: (2.7

7.1.3 Representacio Discreta Geral

 Como ja foi abordado anteriormente, muitas sio as possibilidades existentes para se representar
um sistema dindmico através de modelos matematicos. Denire estas representacBes existem algumas
que s30 especialmente adequadas a identificaio de sistemas onde se deseja conhecer 0s parimetros
do processo a ser modelado.

Seja o processo linear invariante no €Mpo apresentado na Fig. 2.3, onde a perturbagiio X (z) pode
ser descrita por um processo estocastico com densidade espectral racional:

Este processo apresentado na Fig. 2 3 & estocastico estaciondrio no sentido amplo, podendo ser

modelado pela transformada = da saida, dada por (Astrom, 1970}
Viz) = G(2)U(z) + H(z}W (2) (2.8)

onde &{z) é a FT da parte deterministica e H({Z) a FT da parte estocastica do sistema € ambas 850
.~ fungbes racionais estaveis, [/{z) o sinal de excitacfio do sistema e W {z) o ruido branco. Além disso
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| X
Wiz) Hiz) {z)

‘ +
' Y
u@) 6@ QUG

Fig. 2.3: Representacio Geral de wm Sistema Linear.

aFT H(Z) apresenta as seguintes propriedades adicionais {Astrom, 1970):
1. H(z)™! & estavel;
i im, e H{z) = 1.

onde a primeira garante ao modelo a estabilidade e a propriedade de reconstruir o sinal a partir da
saida; a segunda garante que o primeiro termo da representacio discreta € sempre 1.
Supondo que, no caso geral, as FT da parte deterministica e estocdstica podem ter alguns polos

©m comum, a equacao (2.8) pode ser reescrita de maneira geral como sendo:

_z7B(z) y Clzy . ;
= R’ pEam @)

onde A(z), B(z), C(2), D(2), F(z) sdo polinémios em z, cujas raizes sdo os pélos e zeros da parte
deterministica e estocistica do sistema, e d ¢ o atraso de transporte do sistema. Aplicando a anti-
transformada z e utilizando o operador de atraso ¢~ (¢~ %y(k) = y(k— d)) resulta no modelo discreto

no tempo: .
. —1%
A8) = ¢ Fgu) + S @.10)

onde y(k) € a saida, u(k) a entrada e w(k) o ruido, todos no instante k.
A representacdo feita na equacio (2.10) possibilita diferentes tipos de modelos. Alguns desses

modelos sfo apresentados abaixo:

* Modelo de Resposta Finita ao Impulse FIR?

Um sistema linear causal pode ser representado pelo somatorio de convolugiio entre a resposta
ao impulse, h(k), de um sistema ¢ um sinal de entrada, u(k}, resuitando no seguinte modelo

(modelo IIRY:
(k) = 3 h(Gulk - §) + w(k) " 2.11)
F=0

*FIR. - Finite Impulse Response
IR - /nfinite Impulse Response
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onde w(k) é a perturbacdo branca atuando no sistema. Se o sistema for BIBO® estével, entdo
existeum M < oc tal que [h(k)] < e, Vk > M. Portanto, truncando a equagio (2.11), obtém-se
o modelo de resposta finita a0 impulso, FIR:

M
y(k) = 2@ h(iyulk = 7) + w(k) 2.12)

onde M é o namero de elementos da resposta ao impulso. O modelo FIR pode ser obtido
através da equagdo (2.10) tomando A(g™) = C(g™1) = D(¢™}) = F(g™') = 1e B(g™") um
polindmio arbitrario de ordem M. Nesse caso, o modelo FIR (2.12) pode ser escrito como:

y(k) = ¢ " Blg" ulk) + w(k)

« Modelo ARX®

Além da resposta ao impulso finita, outra forma simples de representar uma relagdo de en-
trada/saida em um sistema € através da seguinte equago a diferengas:

g+l — D+ o +anylk—n) =hulk—7) + ... + by ulk — np) +w(k) (2.13)

Como o termo de ruido w(k) aparece na equagdo a diferencas (2.13), esse modelo € classificado
como um modelo de erro na equagio, ao contrario do modelo FIR, onde o erro ¢ adicionado
diretamente & safda y(k).

Ao se introduzir a notagdo!

Algy=1+ag +. +an,g™

Blgy=bg . b g
obtém:se o modelo autoregressivo com entradas externas (ou ARX):

AlgVy(k) = ¢ B (g ulk) + w(k)

A exemplo do modelo FIR, o modelo ARX também pode ser reescrito na forma a partir da

*BIBQ - Bounded Input/ Bounded Qutput
SARX - Autoregressive with exogenous inputs
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equacio (2.10):

Cen B L
y(k) _Wu(k)+A(q—1) (k) (2.14)

Neste caso, o ruido adicionado a saida na equaciio (2.14), (k) = w(k)/A(g™"), ndo é branco,
ou seja, neste modelo o ruido ¢ modelado como ruido branco filtrado por um modelo auto-

regressivo,

» Modelo ARMAX’

O modelo ARMAX, a partir do modelo geral representado pela equagiio {2.10), ¢ obtido
tomando-se D{g™'} = Fg™') = 1 ¢ A{g™%), B(¢™") e C{¢™") como polindmios arbitririos,
resultando em:

g T -1 -1
y(k) = %u(&) + g%;}w(;;) | (2.15)

Assim como ¢ modelo ARX, 0 modelo ARMAY também é classificado como um modelo de
ervo ha equagdo. Neste caso, a perturbagdo (nfio-branca) é modelada como a saida de um filtro
ARMA com ruido branco na entrada . O modelo ARMAX é considerado uma estratura padrio
usada em modelagem e controle de sistemas. Outras estruturas que sdo formas particulares de
representagio do modelo (2.10) podem ainda ser encontradas na literatura (Aguirre, 2000}.

2.1.4 Espaco de Estados

Uma outra alternativa para se modelar matematicamente um sisterna dindmico ¢ a representacio
atraves de espago de estados. A representagio em espaco de estados traz, além da relacio dindmica
entre entrada e saida de um sistema como uma FT, informacdes relativas as condigBes internas do
sistemna através de suas varidveis de estado. Esta informacfio é importante em muitos sistemas de
controle moderno, que baseiam suas Jeis de controle também nas condices internas do sistema, além
de sua saida.

O estado de um sistema dindmico é o menor conjunto de valores de varidveis (chamadas varidveis
de estado) de modo que o conbecimento destes valores em ¢ = #, junto com o conhecimento dos
valores do sinal de entrada para ¢ > ¢4 determina completamente o comportamento do sistema em
qualquer instante ¢ > #5. Portanto, as variaveis de estado de um sistema dindmico s3o as grandezas
cujo conjunto de valores determina o estado do sistema. Considerando-se que as varigveis de estado
do modelo sfo zy,...,2z,, o espago n-dimensional cujos eixos coordenados consistem 110s €ixos

T1,. .., Ty € chamado espago de estados (Ogata, 2003).

TARMAX - Autoregressive Moving Average with exogenous inputs
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Considere um sistema dindmico linear invariante no tempo a ser modelado , o qual possui como
entradas 1y, . . . , Uy, onde ¢ € o nimero de entradas € 1, . . . , %, 08 estados do sistema dindmico, sendo
7 o nimero de estados do sistema. O conjunto de equacdes abaixo estabelece a relagdo dinamica entre
as entradas ¢ o0s estados do sistema:

F1 = apn Ty + eelet ... F0nZa F briuy b bous + L+ bigug
Zy = ap Ty + GTot ... FonTn + bayty + bootn + . ..+ bagty (2.16)
Fp = Qi1 T GpgZet ... Flnply T bty + o + ...+ bﬂquq

J4 a(s) relacio(es) entre a(s) saida(s) e os estados ¢ as entradas é (s8o) dada(s) por:

i = C11%y 4+ o9Ta+ ... +CipTy + dn?,tl + dmug “+ . dlquq
Yo = Cppfy + Cpp¥at .. TCaIn + dorrg b dosttp + ... F dgq’h‘,q 2.17)
Ym = Cm101 + CpmaTat oo FCmnTn + dnlul T dnEuQ R dnquq

onde 0s termMOs @y, by, Cij, di; €m sisternas lineares invariantes no tempo sdo valores constantes que
dependem do sistema, sendo que 0s termos a;; © b;; modelam a parte dindmica do sistema ¢ 05 termos

¢y & dy; & parte estatica. As equacoes (2.16) e (2.17) podem ser reescritas sob a forma matricial:

3 = Azr-+ Bu
y = Cz+Du ' (2.18)

~ Assim como na representagio através de FT, o modelo em espago de estados possii uma re-
presentaco discretizada. A representagao discretizada em espaco de estado € equivalente a equacdo
(2.18), onde x deve ser substituido por z(k), u por u(k), y por y(k) e a derivada dos estados T ¢
substituida por z{k + 1).

sk +1) = Agx(k) + Baulk)

y(k) = Caz(k)}+ Daulk) (2.19)

__ Transformacdes de similaridade podem ser utilizadas a fim de se obter, a partir da representacdo
de estados, a funcio de transferéncia que representa o mesmo sistema (Chen, 1999):
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G(s) =C(sI — A B+ D (2.20)

Da mesma forma € possivel a partir da representagio em FT obter a representagio canénica ma-

tricial da representacfio em espaco de estados (Chen, 1999).

2.1.5 Funcdes de Base Ortonormal

As fungbes de base ortonormal (FBO) vém sendo aplicadas na identificacdio de sistemas dindmicos
ha virias décadas. £ de conhecimento que um sistema linear estavel pode ser completamente carac-
terizado por sua resposta ao impulso (k). Admitindo que o processo seja causal e que h{k) pertenca
ao espaco das fungdes quadraticamente somdveis (Espago de Lebesgue Lo [0, oo} no-caso continuo),
€ntas o processo pode ser modelado, através de h(k), por uma série de fungdes ortonormais:

hE) = 3 (k) @.21)

onde {¢;(k)}$2; € uma base de fungBes ortonormais e ¢; sdo os coeficientes associados ao desen-
volvimento em série da resposta ao impulso A(k) através dessa base. Esses coeficientes sdo escritos

a partir de (2.21) e da propriedade de ortonormalidade da seguinte forma:

[on]

e =3 h{k)pi(k) ' (2.22)

k=0

Duas FBO’s utilizadas com muita freqiiéncia e de especial interesse neste trabalho sio as FRO’s

de Laguerre® e Kautz pois elas formam uma base completa no espago das fungfes quadraticamente

somaveis no intervalo [0, c0). Isto significa que qualquer fungfio descrita neste espaco pode ser mo-

delada com precisio arbitrdria através de wm trancamento finito da combinacio linear descrita pela

equacdo (2.21). A base de fun¢Ges ortonormais de Laguerre é caracterizada pela utilizagfo de fungdes
de transteréncia com apenas um pélo real (Wahiberg, 1991):

1y —1 i-1
- _ ¢ gt -p) |
Claguerre,ila ) = /1 —p* 0ty (2.23)

ondep={p:pc Relp| < 1} ¢ o pblo que parametriza as funcdes ortonormais e g~* é o operador

de atrasc de tempo.

#Edmond Nicolas Laguerre - Nascew 1834 em Bar-le-Duc, Franga. (Graduou-se pela Ecole Polytechnique em Paris
em 1854. Publicou seus trabalhos a respeito das fungdes polinomiais de Laguerre em 1879 e mostrou gue uma fancio
arbitraria pode ser expandida em série de fungdes polinomiais de Laguerre. Faleceu em 1286 em Bar-le-Duc, Franga.
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:_: J4 as funcBes de Kautz (Wahiberg, 1994) sio parametrizadas pelo par de pélos complexos conju-
gados 8 = ¢ + jw segundo a £quagao:

Poi_1{g™) m(z i (mczi’ +b{e ~ 1)z + 1)1;1

Zrble~Dz—c\ 22+bc—1z—c

(2.24)

1—8{1— 2} [—cz? ¢— 1)z e
by — Y- )( ) +1)

2able—z—c\ P+ble-1lz—c

ﬁﬁdf’:b = (B + 8)/(1+ B8 e c = 0, sendo —~1 < hb<le—1 < ¢ < 1. Seos pdlos
ezids representacdes (2.23) e (2.24) sio iguais a zero a base FBO se toma um modelo FIR. A base
de Laguerre ¢ mais apropriada para representar sistemas com polos puramente reais ou com parte
imagmar;a de valor reduzido, ja a base de Kautz necessita de um namero menor de funcOes para re-
pr&sentar sisternas com dindmica oscilatria, por ser parametrizada por polos complexos conjugados.

ufk) D LK) )
ALY ] y{k)
» (I)mﬁ,ﬂ > _‘}-{ o
i
i
!
i
[{k
Lai (I}mm Y w

Fig. 2.4: Diagrama de blocos do modelo FBO

- As fungdes ortonormais podem ser representadas através de equagdes de estado (Zervos e Du-
mont, 1988) devido & propriedade de serem recursivas, isto &, a i-ésima fungfio pode ser escrita em
fungdio da (i — 1)-ésima. No casg, 0 modelo da Fig, 2.4 pode ser representado no espago de estados

 como:

Ik + 1) = Aplk) + B ru(k
vk = Ciikl (2.25)

i
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onde I{k) = [l (k} .. . 14(k)]T ¢ o vetor de estados ortonormais (denominacio usada por conveniéncia
J4 que a ortonormalidade é uma propriedade da funcdo e nfo dos estados) de ordem 4. Este modelo
pode ainda incluir uma parcela na parte estitica da representagdo que modela o nivel contingo do
sistema sob estudo. E também de interesse neste trabatho (para a modelagem para o controle preditivo
como sera visto na se¢io 4.2) a representacio dos sistemas por modelos variacionais em espaco de
estado. Como esta representagiio modela a variagio nos estados e saidas entre dois instantes, dispensa
a parcela que modela o nivel continuo do sistema:

Altk+1) = A;AIE) + BrAuk)
vk = y-1)+ CTAIE) (2.26)

Nas representagGes em espago de estado as matrizes A s € By dependem apenas da base de funcGes
ortonormais. No caso da base de Laguerre tem-se (Campello, 2002):

[ P 0 0 o 0]
1 —p? D 0 '
Ay = (=p)(1 - p%) 1—p? p - 0
Lm0 -7 (=p*i=p%) - p ]
By = V1-p[1 —p (=p - (ppt ]

onde p € o polo de Laguerre e d ¢ o nimero de filtros de Laguerre. Assim como a base de Laguerre,
a base Kautz também possui uma representacio matricial {Wahlberg, 1994).

Uma vantagem desta abordagem & gue o modelo ¢ linear com relacfio aos coeficientes da matriz
Cy. Este, portanto, pode ser estimado através de método de identificacdo cldssico como minimos
quadrados, que ¢ descrito no Apéndice A. Além disso, o sucesso do emprego de modelos dindmicos
baseados em funcdes de base ortonormais na modelagem de sistemas lineares e nfio-lineares, quando
comparados a nutros modelos como os da equacdo (2.10), se deve &s seguintes caracteristicas:

* Auséncia de realimentagfio da saida, evitando realimentagio do erro de predicio;

* Nao h4 a necessidade de determinar previamente a ordem do modelo nem o atraso de transporte,
climinando assim a etapa (geralmente ardua) de determinacfo dos regressores;

* E possivel aumentar a capacidade de aproximagao dos modelos simplesmente aumentando o
nimero de fungdes;
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» Os modelos FBO apresentam grande tolerincia as dindmicas nfo modeladas e sensibilidade

reduzida aos parimeiros estimados;

» Capacidade de lidar de forma robusta com atrasos de transporte.

216 Modelos Ndo-lineares

Até o presente momento nesta dissertagio foram apresentadas somente representacdes de mo-
delos lineares. Embora a maioria dos sistemas encontrados na pratica sejam ndo-lineares, muitas
vezes representagdes lineares sfo suficientes para representar tais sistemas, mas em alguns casos se
toma necessario o uso de modelos no-lineares, 0 que aumenta a complexidade de tais modelos e na
forma de sua identificagio. A utilizagiio de tais modelos nfo-lineares se justifica quando € necessrio
representar certos comportamentos dindmicos que os madelos lineares nfio conseguem reproduzir. A
seguir serfo apresentadas algumas abordagens de modelos no-lineares utilizados na modelagem de
sistemas dindmicos (Aguirre, 2000; Aguirre, Rodrigues e Jacome, 1998):

» NARX - NARX? e NARMAX!

Os modelos nio-lineares NARX e NARMAX (N de nonlinear) sdo extensdes de seus equiva-
jentes lineares. O modelo NARX descreve a saida do sistema como uma fungfo nio-linear dos

termos passados da entrada e da saida, ou seja:

ylk) = Flylk — 1), .., ulk = na),ulk — 1), ulk — ng}] (227

O modelc NARMAX se diferencia do modelo NARX pela insergo da perturbagio e seus ter-

‘mos passados na dindmica do modelo:

o) = Flylk — 1), gl = na),ulk — 1), ulk — ma), e(R), ... e(k — )] (2.28)

Nas equagbes (2.27) ¢ (2.28), ng, 1y € 1 ICpreEsentam os maiores atrasos da saida, da entrada e
da perturbagfo (ruido), respectivamente, sendo F uma fungio ndo-linear. Algumas realizacGes
especiais da fungsio F|.] para os modelos NARX permitem 2 obtengio de modelos lineares nos
pardmetros, mesmo com regressores ndo-lineares, o que se toma vantajoso na identificacfo de
tais parAmetros. Contudo, persiste um grande problema que ¢ a defini¢io da estrutura do mo-
delo, ou seja, a escotha de uma fungéo F apropriada e dos termos 1,7 € T (Aguirre, 2000).
Outra dificuldades para a identificagiio de modelos NARX ou NARMAX ¢ que o nimero de

SNonlinear Autoregressive with exogenous inputs

IYNARMAYX - Nonlinear dutoregressive Moving Average with exogenous inpuls
URICAMP

BUBLITECA DIENTRAL
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parémetros cresce rapidamente com o aumento da ordem polinomial do modelo ou com o au-
mento dos atrasos, o que torna essencial a determinacio dos termos relevantes nos regressores,
acrescido da necessidade de uma estimagiio numericamente robusta de pardmetros o0 que toma
a obtenglo de tais modelos muitas vezes uma tarefa onerosa(Aguirre ¢t al., 1998). Destaca-se
também que modelos nfo-lineares polinomiais sobreparametrizados podem apresentar regimes

dindmicos espurios (Aguirre e Billings, 1995).

Modelos de Hammerstein e de Wiener

Ha ainda dois modelos bastante populares na modelagem de sistemas dindmicos nio-lineares,
os modelos de Hammerstein ¢ de Wiener. Estes modelos sfio a composigiio de um modelo
dindmico linear # (s) em cascata com uma fungio estatica nio-linear f(.), sendo que no moedelo
de Hammerstein, a ndo-linearidade estatica precede o modelo dindmico linear:

U(s) = f(U(s)}; e Y(s) = H(s)U"(5) (2.29)

Para 0 modelo de Wiener, quem precede na representagiio é o modelo dindmico linear, sendo

sucedido pela ndo-linearidade estatica:

Y*(s) = H(s)U(s); e ¥(s) = F(Y*(s)) (2.30)

Os modelos apresentados nas equagGes (2.29) e (2.30) podem ser definidos no tempo discreto.
Estas representagfes t8m como inconveniente o fato de a funcdo f(.) ser usualmente desco-
nhecida,

Modelos NOBF!!

Genericamente, um modelo no-linear do tipo entrada/saida (por simplicidade SISO'2 ou MISOY)

pode ser escrito como:
y(k) = H(A(k))

onde A(k) ¢ o vetor de regressdo, que pode conter entradas, saidas e erros de previsdo em
diferentes instantes de tempo, ¢ H € um mapeamento estatico genérico. Os modelos NOBF siio
generalizagles ndo-lineares dos modelos lineares baseados em funcSes ortonormais. No caso

" NOBF - Nonlinear Qvthonormal Base Function
128150 - Single-Input, Single-Output

PMISO - Multi-Input, Single-Output
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SISO o vetor de regressio baseado na Fig. 2.4 é dado por:

AR = [ (k) b)) .. lalk) |

onde Ppro; € 0 i-ésimo filtro ortonormal.

Este modelo apresenta vantagens com relagio aqueles com recursfo de saida, como acontece
com os modelos FBO lineares, apresentando ainda a vantagem adicional de garantia de estabi-
tidade na representagio de sistemas estaveis. Evidentemente trata-se de uma estrutura do tipo
Wiener, onde o mapeamento estatico H pode ser realizado, por exemplo, através de séries de
Volterra, sendo que nesse ¢aso o operador 7 € um polindmic multidimensional. Tambem este
mapeamento pode ser uma Rede Neural ou ainda um mapeamento fuzzy (Campello, 2002).

« Rérie de Volierra

Outra forma de se representar um modelo de um sistema ndo-linear & através das séries de
Volterra, cujos estudos se iniciaram em 1887 com V., Volterra. A saida y(¢) de um sistema
n3o-linear com entrada u(t) pode ser representada por uma série de Volterra como (Aguisre
et al,, 1998): '

0L oo oo 3 _
y(ﬂ) EZ/ j f'&j(T},.,.?Tj)HU(t“T@)dTg (2.31)
P o el
onde hy{ry,. .., 7;) sdo fungdes denorminadas kernels (nicleos) de Volterra, que nada mais 530

que generalizagBes ndo-lineares da resposta ao impulso de um sistema linear. De fato, para um

sisterna linear (j = 1), a equagdo (2.31) se reduz 4 integral de convolucao.

O modelo discreto de Volterra é obtido substituindo-se as integrais de convolugio pelos so-
matorios de convolugio. Em uma notagdo compacta, tem-se (Aguirre et al., 1998):

y(k‘)ﬁii .‘..ihj('f‘l,..\:'rj)l—i[ﬁ(k‘“fﬁ) (2.32)

j=1rm=0 745=0

As séries de Volterra nio usam informagfio de recorréncia {valores anteriores de saida) em
sen modelo e isso, embora traga beneficios, também acarreta problemas, porque mesmo para
sistemas com nio-linearidades, pode haver um grande nlmero de pardmetros a se determinar.
Para casos onde trunca-se a série, como o modelo néo usa recorréncia, 0 Mesmo passa a Ser um
modelo NFIRY, ou seja:

yl(k) = Flulk — 1), ..., ulk - Ny}

VANFIR - Nonlinear Finite Impulse Response




Modelagem e Identificacio de Sistemas Dinimicos

com F polinomial.

* Abordagens com Inteligéncia Computacional

O uso de técnicas de inteligéneia computacional - IC na identificacdo e modelagem de sisternas
dinfimicos € cada vez mais difundida. Muitas dessas técnicas apresentam caracteristicas in-
teressantes & modelagem de sistemas dinidmicos nio-lineares pois permitem a construcic de
modelos como aproximadores universais de funcdes. '

Unma das técnicas de IC empregadas na modelagem de sistemas dindmicos sio as Redes Neurais
Artificiais - RNA. O conceito de RNA’s foi introduzido por McCulloch e Pitts (McCulloch e
Pitts, 1943} num trabatho em que propunham um modelo matematico para representar um
neurdnio artificial. Atualmente as RNA’s retinem diversos modelos matematicos distintos com
aplicaco nos mais diferentes campos de aplicago dentro das dreas da engenharia e de outras
ciéncias. As redes mais utilizadas para aproximagdes de mapeamentos ndo-lineares genéricos,
as quais 530 utilizadas em aplicagbes como modelagem e controle de sistemas dinamicos, sio
as redes feedforward como as redes MLP' e RBF¢ (Haykin, 1999; Kosko, 1992). Apesar
das abordagens serem bastante distintas, ha problemas inerentes a cada uma que sfo comuns,
como a determinacio da estrutura dos modelos nio-lineares, que no caso de redes neurais ird
implicar na determinaciio da topologia da rede (onde se deve escolher o nfimero de neurénios,
ntimero de camadas, tipo de fungio de ativagio, quais entradas usar, dentre outros parimetros

de projeto).

QOutra técnica muito utilizada na aproximacio de mapeamentos ndo-lineares é a'aproximagdo
por Modelos Fuzzy (Hellendoom e Driankov, 1997; Yager e Filev, 1994). As idéias originais
de teoria de conjuntos Fuzzy na modelagem de sistemas foram introdizidas por Zadeh (1973)
para representacio de sisternas complexos através de um conjunto de declaracdes condicionais
denominado algoritmo comportamental Juzzy. Os modelos fizzy t8m crescido de importincia,
dentre diversos outros fatores, devido a sua capacidade de aproximagio universal de fungdes,
ou seja, podem aproximar com precisdo arbitréria qualquer mapeamento no-linear continuo
defimdo numa regifio compacta (limitada e fechada) (Wang e Mendel, 1992; Kosko, 1994;
Wang, 1998). Outra caracteristica que torna esses modelos muito atrativos € sua habilidade de
tratar tanto informagdes de natureza qualitativa como quantitativa, podendo a modelagem ser
feita atraves de informagdes obtidas a partir do conhecimento de especialistas do processo efou
da extragdo de informagdes obtidas diretamente dos dados do processo (Wang e Mendel, 1992;
Zeng e Singh, 1994; Zeng e Singh, 1995). Além das aplicagGes em modelagem, os conceitos

" MLP - Multi-Layer Perceptron
YRBF - Radial Base Funcrion
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de sistemas Fuzzy podem ser usados no controle de sistemas dindmicos (Lee, 1990). A Técnica
de Conjuntos Fuzzy sera melhor abordada no Capitulo 3.

~ Existers ainda outras formulagdes para modelagem de sistemas dindmicos ndo-lineares que po-
dem ser encontradas na literatura como através de equacdes ou sistemas de equagbes diferenciais,
entre Outros.

217 Identificacio de sistemas dinimicos

 Aose realizar 2 modelagem de um sistema dindmico, além de se determinar a estrufura a ser
;miiizada para a modelagem e representagdo do sistemna, a determinago dos pardmetros do modelo
e uma questio muito relevante, pois a qualidade de bons modelos depende diretamente dos seus
égéparémetres. A estimativa dos parmetros necessita de ferramentas especificas para ser resolvida,
algumas até mesmo empiricas, outras, ferramentas matematicas que utilizam os dados disponiveis
é(} sistema, como medicdes do sistema em operagio ou informagdes de elementos que compdem ¢
éésistema.

Para processos modelados através de equagbes ou sistemas de equacdes diferenciais muitas sdo
as ferramentas apresentadas na literatura para determinacio dos pardmetros do modelo.

As funcfes de transferéncia de resposta ao impulso continuas no tempo, a forma mais utilizada
em sistemas de controle classico para se representar sistemas dinimicos, apresentam miutas técnicas
para se obter seus parimetros. Algumas dessas técnicas possibilitam a obtengio dos pardmetros
pela inspeciio da resposta ao degrau (sistemas de primeira e segunda ordem) (Aguirre, 2000}, Outras
téenicas utilizam ainda informacdes de resposta pa freqiiéncia destes mesmos sistemas (Ljung, 1999).
Para sisternas que tém suas FTs discretizadas no tempo (dominio z) os pardmetros podem ser obtidos
através do Estimador de Minimos Quadrados (MQ). Este mesmo método também é utilizado para
identificacdio de representagdes em espaco de estados discretizadas como apresentadas nas equagoes
(2.19) e (2.25).

O estimador de minimos quadrados minimiza de forma quadratica o erro entre as medidas obtidas
do sistema e o valor estimado pelo modelo, € através deste processo de minimizagio fornece 0s
pardmetros do modelo (para maiores detathes vide Apéndice A). O estimador de minimos quadrados
apresenta as seguintes propriedades quando a perturbacio agindo no processc# ¢ branca e aditiva na
safda do processo (em malha aberta, de forma que a saida seja estatisticamente independente da
perturbagio) (Ljung, 1999);

« Nao polarizado, ou seja, o valor esperado (média) do erro de estimacdo é mulo;

« Melhor estimador linear nio polarizado BLUE V7, implicando que ele minimiza a varidncia do

Y51 UE - Best Lineay Unbiased Estimator
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erro de estimacio;

* Consistente - 0 que significa que a variancia do erro de estimacfio tende a zero na medida em

que o nimero N de medigbes tende a infinito.

Estas propriedades fazem do estimador de minimos quadrados atrativo para a estimagio de pardme-

tros de sistemas.

2.2 Resumo

O objetivo deste capitulo foi apresentar de maneira introdutéria a teoria de modelagem e identi-
ficagio de sistemas dindmicos. Inicialmente foram apresentados os modelos mais utilizados na mo-
delagem de sistemas dindmicos lineares ¢ invariantes no tempo LTI*. Foi discutido como os sistemas
sd0 modelados através de equacses diferenciais, fun¢Ses de transferéncia e representagdes em espago
de estados, sendo estas duas Viltimas formas nes dominio continuos e discretos (s e z respectiva-
mente). Foram introduzidas as Fungdes de Base Ortonormal com suas principais propriedades; sendo
que esta estrutura dindmica serd a de maior interesse nesta dissertagio. Posteriormente, foram abor-
dados algumas realizaces especificas de modelos dindmicos néo-lineares, apresentando entre outras,
realizagdes através de inteligéneia computacional, Modelos Fuzzy, os quais serfio apresentados mais
detathadamente no préximo capitulo.

Para 2 identificacfo de sistemas dindmicos onde se torna necessdrio determinar os pardmetros do
modelo sob estudo, o estimador de minimos quadrados ¢ o método de maior interesse no presente
trabalho como poders ser verificado no Capitulo 3.

BLTI - Linear Time-invariant System




Capitulo 3
Sistemas Fuzzy

_ Este capitulo tem como objetivo introduzir 0s conceitos elementares de teoria de conjuntos fuzzy
e apresentar alguns fundamentos e aplicagles que serdo empregados neste trabalho, tanto na mo-
delagem de sistemas como no controle de sistemas lineares e ndo-lineares.

Os conceitos de conjuntos fuzzy, também conhecida como teoria de conjuntos nebulosos, foram
originalmente propostos por Zadeh (1965) como uma generalizagio da idéia de um conjunto ordinario
ou erisp (nio fuzzy). Um conjunto fuzzy pode ser visto como um conjunto em que o valor do predicado
pode pertencer ao intervalo 7 = [0, 1], ao contrério dos conjuntos ordindrios em que o valor pertence
a0 conjunto {0, 1}, ou seja, para conjuntos ordindries um dade elemento € ou ¢ a um dado conjunto
enquanto que nos conjuntos fuzzy um elemento pertence a um conjunto com valor de verdade entre 0
e 1. Assim, 0s conjunios fizzy estio sujeitos a uma légica com abordagem multivalorada. Os modelos
fuzzy apresentam a caracteristica, além de outras que serio apresentadas a seguir, de descrever sis-
temas de forma aproximada, porém com precisio arbitrdria, ou seja, como aproximadores universais
de fungBes nurna regidio compacta, apresentando a capacidade de mapear de forma eficiente relacBes
entre entradas e saidas de sisternas em geral (Wang e Mendel, 1992; Kosko, 1994; Wang, 1998).
Neste capitulo discute-se um algbritmo iterativo para a determinacdo das fimgdes de pertinéncia
trapezoidais utilizadas nos antecedentes das regras fuzzy a partir das projeges dos objetos presentes
em grupos fuzzy. Discute-se ainda uma metodologia para a determinagfio do nimero de grupos ¢, por

_ conseqiiéncia, 0 nlmero de regras no modelo fizzy Takagi Sugeno.

3.1 Introducio aos conjuntos Fuzzy

A teoria de logica e conjuntos fuzzy permite o tratamento de implicacdes logicas seguindo re-
oras naturais de raciocinio nas quais, através da analise de condicBes, estipulam-se conseqiiéncias

haseadas em tais condicdes. Um conjunto fizzy ¢ definido como uma colegdo de objetos cujo grau de

25
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pertinéncia ao conjunto varia no intervalo continuo entre zero e umi. Formalmente, um conjunto fuzzy
¢ caracterizado por uma fungfio de pertinéncia que mapeia os elementos do universo de discurso I/

{dominio} no intervalo continuo [0, 1], ou seja:
AU = [0,1) G.1)

Desta forma, o valor A(z) indica com que grau o elemento z pertence ao conjunio A (Pedrycz
e Gomide, 1998). Um grau de pertinéncia | equivale ao cldssico simbolo de pertinéncia € enquanto
um grau de pertinéncia 0 equivale ao cléssico simbolo ¢.

Um conceito fundamental quando se trabalha com conjuntos fuzzy € o de varidvel lingiiistica.
Entende-se por variavel um identificador que pode assumir um denfre varios valores e, deste modo,
uma varidvel lingliistica pode assumir um valor lingiiistico dentre vérios outros em um conjunio de
termos lingiifsticos. Cada termo lingiiistico é caracterizado por uma fungdo de pertinéncia. E per-
mitide ainda o use de modificadores qualificadores, como por exemplo: “pouco pequeno positivo™,
“muito grande negativo™, “muito aproximadamente zero™, ete. Por definicfio as funebes de pertinéneia
podem ser qualquer fungdo que produza valores entre 0 e 1. As mais utilizadas na literatura sio as
funges triangulares, trapezoidais, sigméides ou gaussianas, podendo também as funcdes de per-
tinéncia serem do tipo singleton. A Fig. 3.1 mostra fungGes de pertinéncia trapezoidais, as quais
80 de interesse neste trabalho, como serd discutido na secdo 3.6.1. Uma definicio satisfatéria da
quantidade ¢ a determinagio dos parmetros das funcdes de pertinéncia no universo de discurso €
fundamental para determinar a qualidade de um modelo Juzzy aplicado a um dado sistema.

I

baixa média slta

0 o

Fig. 3.1: Fungdes de pertinéncia trapezoidais

Em um sistema fizzy (seja um modelo fuzzy de um processo ou um controlador fuzzy) as funces
de pertinéncia so responsaveis pela conversdo das grandezas do dominio do mundo real, captadas por
sensores, dispositivos computadorizados ou mesmo provenientes de outros segmentos do processo de
controle, para nimeros fiuzzy. Essa conversdo, conhecida como “fuzzificagdo”, é essencial para a
atuacio da miquina de inferéncia fuzzy.
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 Actapa de inferéncia consiste em se avaliar um conjunto de regras (a base de conhecimento) do
tipo “se ...entdo ...” que descrevem a dependéncia entre as varidveis linglisticas de entrada ¢ as
de saida. Essas regras seguem o paradigma modus ponens, um mecanismo de inferfncia progressiva
(a0 contraric do modus tollens, regressivo, mais utilizado em sistemas especialistas), para fazer o
mapeamento do conceito de implicagio logica.

Os antecedentes das regras em conjuntos fizzy possuem a mesma estrutura geral, qual seja:

Sex;éAjjex36d1se ... exg€ iy

S&xléﬂg}l EIgéA.ng £ ... el’déAg,d

Se xy ¢ A}{,lﬁ‘ a9 € AK?QG ... By é AK,d

sendo z,...,%q as entradas do sistema ¢ Ays,..., Ak 4 05 termos lingilisticos dessas variavels,
definidos como funcdes de pertinéncia que cobrem todo o universo de discurso. A inferéncia consiste
de dois passos: avaliagio da premissa de cada regra {conjung@o), através dos operadores {-norma,
e em seguida a etapa de agregagdo, unindo (disjungfo) as diferentes conclusGes das regras ativas
sob o operador s-norma (Yager e Filev, 1994; Lee, 1990). Os operadores de {-norma e s-norma s3o
respectivamente normas e co-normas triangulares que fornecem métodos genéricos para as operagles
de interseccdo ¢ unifio em conjuntos fuzzy. Alguns exemplos de t-normas sdo o produto ¢ o operador
de minimo. Para as s-normas tém-se como exemplos o operador de maximo ou a soma limitada
- (Pedrycz e Gomide, 1998).

Um sistema fuzzy contém um conjunto dessas regras, todas ativadas em paralelo. Assim, o sistema
fuzzy trabalha com inferéncia associativa paralela, ou seja, quando uma entrada € fornecida, o con-
trolador dispara as regras paralelamente, com diferentes graus de ativagiio, para inferir um resultado
ou saida. Fm algumas arquiteturas fuzzy, apds a infer€ncia da agdo a ser tomada, necessita-se de uma
- tradugiio do valor lingiifstico para a varidvel numérica de saida, sendo este passo conhecido como
“defuzzificagdio”. Como pode acontecer de saidas distintas serem acionadas num mMesmo momento,
com diferentes graus de ativaglo, deve-se encontrar o valor que melhor corresponda & combinagio
das saidas dos conjuntos fizzy do modelo. Dentre os métodos de defuzzificagdo mais utilizados pode-
se citar o método de centro de drea ou a abordagem de centro dos maximos gue equivale a calcular
a média ponderada das saidas pelos valores de ativacio das respectivas regras (Lee, 1990; Dubois e
Prade, 1984; Gupta, Kandel, Bandler e Kiszka, 1985).

O modo como s&o formadas as regras, relativas ao tipo de antecedentes e conseqiientes, possibilita
uma classificacfio do tipo de estrutura utilizada. A secdo seguinte apresenta trés tipos estruturas de
modelos fuzzy sendo a primeira, a estrutura dos modelos relacionais fuzzy, em seqiiénecia a estrutura
para o modelo fizzy Mamdani e por fim a estrutura utilizada para a construgio de modelos fuzzy TS5.
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Maiores detalbes dos conceitos de I6gica e conjuntos fizzzy podem ser obtidos no Apéndice B.

3.2 Modelo Relacional

Modelos relacicnais representam o mapeamento entre os conjuntos fuzzy de entrada A; e de saida
B; através de uma relagiio fuzzy(Pedryez e Gomide, 1998; Babuska e Verbruggen, 1996). Como
exeraplo, sejam z a enfrada de um sistema, onde z € X e y a safda do sistema com y € V. Denotemos
por A uma colecio de M, termos lingiiisticos (conjuntos fizzy) definidos no dominio de X ¢ B uma
colegdio de N, conjuntos fuzzy definidos em - '

A= {4y A )
M = {B].’BE;~"1’B"VG}

Uma relaglio fizzy R = [ri;]arxn define o mapeamento a partir dos conjuntos de entrada A para
0s conjuntos de saida B, R : A — B, como mostra a Fig. 3.2:

Con;unmq fuzzyda saida
\ \\ .
\ ,
\ / Y
\\ / \ 1 / "\
\‘ ,"

Ty r41 ></\ \/V ’j Tim ¥
, ' /
g ﬂ_hL___N\
>

< Relagdn Fuzzy

Conjuntas fuzzy da entrada

Fig. 3.2: Modelo relacional fuzzy

Para um dada entrada z, o conjunto fizzy X = {ya, piay.... 1 Ay, } Tepresenta o grau de ati-
va¢do dos respectivos termos lingiisticos. O correspondente conjunto fizzy dasaida Y = {uq, po, . ..,
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..., 1y, } 880 obtidos utilizando a composigo relacional:
Y=XoR

55 Se um valor crisp é requerido no modelo de saida, o conjunto fuzzy ¥ deve ser defuzzificado.
Usualmente, a defuzzificagdo pela média é aplicada aos centroides dos conjuntos B;

. i\.’
_ Yaga1 1B (94)%q

b =
2 N,
Eq:ql 252N (qu)

i=1,2,...,N;

onde N, é o nimero de niveis de discretizagiio, onde, qualquer outro método poderia ser utilizado
para caleular b;'s (como centro de Area ou média da maxima). A saida do modelo relacional fuzzy yg
¢ calculado como a média ponderada dos b;’s:

v = Eiil f-"ibi
Z;l He
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~ Ummodelo do tipo Mamdani para um sistema SISO consiste de um conjunto de regras, como por
gxemplo:
Ri: SezéA; entioyéB;

B,: Sexé Ay entfoyé B

Ry: Sexé Ay entioy€ B,

Ry: Sexzé Ay entdoyé By

onde no conjunto de regras acima, r representa a variavel de entrada que tem seu valor no dominio
de um universo de discurso U/ enquanto A;, Ay, A3 e A4 sdo as variaveis lingiiisticas fuzzy com suas
respectivas fungdes de pertinéncia pua,(x). A varidvel de saida do modelo ¢ y, sendo B, e By va-
riaveis lingiiisticas definidas no universo de discurso dessa varidvel através das respectivas fungdes
. de pertinéncia ug, (y)-

Os modelos de Maimdani podem ainda modelar sistemas MISO ou MIMO onde os antecedentes
e os conseqilentes serdo compostos. Para cada regra definida no modelo pode ser relacionada uma
regifio no espaco entrada/saida, podendo ser isoladas ou superpostas conforme necessario (Yager ¢
~ Filev, 1994).

As estruturas de Mamdani necessitam de um processo de “defuzzificagdo” apos a inferéncia dos
dados. Os processos de defuzzificagdo mais utilizados na fiteratura, como citado anteriormente, $30
os métodos de centro de gravidade ¢ a abordagem de centro dos méximos (Lee, 1990; Dubois ¢
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Prade, 1984; Gupta et al., 1985).

3.3.1 Modelos Singleton

Unm caso especial de modelo lingiiistico fuzzy € obtido quando os conseqlientes B; das regras sio
singletons, ou seja, representados por niimeros reais b; como mostra a regra a seguir:

R;:Sexé Ajentioy éb,, v=1,2,..., K. : {3.2)

Este modelo € denominado singleton. Um método de inferéncia (com defuzzificagiio integrada)

muito utilizado com esse modelo é:
2{{1 p;b;
e (3.3
=1 Hi
que corresponde ao método de centro de gravidade, onde p; 6 o valor de ativac@o da regra 7, definido

pelo valor de ativagiio da funglio de pertinéncia da variavel lingiiistica A;. O modelo fizzy singleton

L

pertence a uma classe de aproximadores gerais de fincdes, chamadas também de expansdo de fungdes
base (Friedman, 1991}, seguindo a seguinte forma:

K
b= d:(u)b (3.4)
=1

Muitas estruturas usadas em identificacio de sistermas nio-lineares, tais como redes neurais de
funcGes de base radial ou splines, pertencem a essa classe de sisternas.

A equacgdo (3.3) € exatamente a mesma que descreve os modelos Takagi-Sugeno (como seré des-
crito na se¢io 3.4} quando os conseqiientes das regras desses sfio constamntes, ao invés de funcoes das

variaveis das premissas.

3.4 Modelo Takagi-Sugeno

Um dos modelos baseados em regras mais usado para aproximacio de sistemas nfo-lineares foi
introduzido por Takagi e Sugeno (1985) e, na literatura referente 2 modelagem Juzzy, é citado como
modelo Takagi-Sugeno (T8). Tais modelos consistem essencialmente de uma mterpolacio de mdblti-
plos modelos locais (usualmente lineares ou afins), o que é favoravel ao projeto de controladores e de
aproximadores universais de fungdes. A forma mais comum de um modelo TS baseado em regras €
dada por:

Se réA; entfoy = filz) (3.5
S N S

antecedente consegiiente
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| A primeira parte da regra, chamada de antecedente, € definida como uma proposigdo fuzzy “z
c A;” onde = é um vetor real exatol(néo-ﬁ«zzy) ¢ A; é um conjunto fuzzy definido pela funcéo de
pertinéncia

pia, () : RE— [0,1]

- Oindexadori=1,..., K denotaa - ésima regra, onde K € nimero de regras na base. O grau de
{iesempenhe (grau de verdade) y; dos antecedentes para um dade valor do vetor de regressdo = ¢ avali-
adu como o grau de ativagiio da fungfio de pertinéneia no conjunto A; @ ;= pa,(x). O antecedente
e usualmente expresso pela combinagiio dos conjuntos fizzy dos antecedentes em cada sub-espago
um\farlavel definido para cada componente de x. Os antecedentes sio combinados usando conjungio,
§1st<} é, conectivos 16gicos E. A i-ésima regra formulada entdo com um conjunto multidimensional na

ézéemrada ¢ dada por:
Sexi6A1ez5¢A0,.,20¢ Ajgentioy, = filz) (3.6)
éése_ndo o grau de ativacio da i-ésima regra, (), calculado como:
#i{T) = pha (1) A prag (T2} Ao A ta,  (Ta) (3.7)
onde o operador {A\) € usado para conjungdo. Para o operador produto nés obtemos:
(i) = pag, () - pas,(2) o pra, 4(Ta) (3.8)

. Note que 11;(z) em (3.7) e (3.8) ¢ uma funciio de pertinéncia fiuzzy com entrada multivaridvel cons-
;tituida pela intersecciio dos conjuntoes univaridveis fuzzy das entradas z. O formato e a caracteristica
do conjunto fuzzy resultante depende do operador de interseccdo utilizado. A Fig. 3.3 mostra um
exemplo de intersecgdio realizado com uso do operador minimo.

- Asegunda parte daregra (3.3), chamada de consegiiente, ¢ uma fun¢do das varidveis da premissa.
As regras devem em geral se diferenciar pelos conjuntos fuzzy dos antecedentes e também pelas
fincbes f; dos conseqiientes. No entanto, geralmente na pratica, f; sfio fungbes parametrizadas, cuja
estrutura ndo muda indépendentemente da regra, variando somernte os pardmetros. Uma estrutura
simples e pratica muito utilizada ¢ a “fungio afim”, que resulta na seguinte regra.

Sez é A, entlo y; = al 7 + b; (3.9

onde a; € um vetor de pardmetros e b; € o offser. Este modelo é denominado TS afim. Quando &; = 0,
i=1,.., K, 0modelo ¢ TS linear. Os antecedentes definem em que regido do espago de regressio o
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Fig. 3.3: Interseccdo de dois conjuntos fizzy A; e A, (em escuro).

hiperplano do conseqiiente do modelo ¢ valido. Neste sentido, os modelos TS afins podem aproximar
a regifio de “interpolagBo” por hiperplanos. Um caso especial de (3.9) existe para fun¢fes constantes
¥ = b, 1 = 1,..., K. Este modelo é chamado de um modelo singleton, conforme apresentado na
secdo 3.3.1.

Para a descricfio anterior do modelo foram utilizadas fungOes lineares e afins estaticas. Porém,
o modelo fiizzy TS'pode ter qualquer tipo de func@o no conseqitente, como fungdes nio-lineares e
mesmo relagBes dindmicas como equacdes diferenciais, equacdes 4 diferencas, etc. Neste trabalho as
fungdes nos conseqiientes serfio FBO’s, as quais Ja foram apresentadas na se¢fio 2.1.5.

3.4.1 Inferéncia em Modelos Takagi-Sugeno

Inferéncia de sistemas fuzzy baseados em regras é um processo de determinagfio da saida, dadas as
regras ¢ conhecidas as entradas, no qual se usa uma composicio das regras de inferéneia (Hellendoom
e Driankov, 1997). A Fig. 3.4 mostra o processo de fuzzificacéio dos valores de entrada, a ativacio das
regras ¢ os valores das saidas nas fungOes presentes nos conseqiientes das regras para o ¢aso particular .
de modelos TS.

Como os consegiientes em um modelo TS néo sio conjuntos fuzzy, mas funges crisp, a inferéncia
¢ defuzzificagdo séo reduzidas 2 média ponderada das saidas pela ativacio das respectivas regras, dada

por:

K
i=1 #i(z)ys'
S (3.10)
f{zl 22, (I )

=2
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Fig. 3.4: Inferéncia fuzzy TS com operador prod. para conjungdo.

~ Naequagio (3.10), p;(x) é o grau de ativagfio do antecedente da i-ésima regrae y; €2 saida do
é’;modelo Jocal {conseqiiente) da i-ésima regra. Denotando a normalizagio do grau de ativagio por:

. pi{x)
lz) = =g
E:?i-l f3(2)
0 modelo global afim pode ser escrito como:
: K K '
i = (Zﬁé(m)a?):{:ﬁ— S ()b - (G.11)
i=1 i1

que pode ser escrito como um modelo com pardmetros dependentes da entrada:

i =alz) z+ b(x) (3.12)

_onde os pardmetros a(x),b(x) séo obtidos através da combinagfio linear convexa dos pardmetros dos

conseqilentes g; e by, isto &
K K
a(r) = Zﬁi(x)ﬁa‘u blx) = Zﬁi(x)bz‘
f=1

- Contudo, neste trabalho € de interesse se construir modelos TS com FBO nos conseqiientes de-
vido as vantagens desta modelagem j apresentadas na se¢do 2.1.5. Estas vantagens aliadas as ca-
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racteristicas dos modelos TS, possibilitam acs modelos TS-FBO a capacidade de modelar processos
com comportamento ndo-linear através de modelos simples e com vantagens estruturais como a sim-
plicidade do modelo resultante, onde a determinagéo da ordem dos modelos locais nfio ¢ um problema
critico. Qutra vantagem da modelagem TS-FBO ¢ a interpretabilidade matematica, muito 1itil no pro-
jeto de sistemas de controle. Para o modelo TS com FBO no consegiiente a funglio y = f {z) em
(3.5) deve ser substituida por um modelo local FBO como aquele em (2.25). Para casos em que se
utiliza uma mesma base FBO para todos os modelos locais, faz-se necessario somente o calculo da
parte estatica da formulacdo para cada modelo uma vez que a parte dindmica é a mesma para todos
os modelos (Oliveira, Campello ¢ Amaral, 1999; Campelio e Amaral, 2002; Campello, Meleiro e
Amaral, 2004; Campello, 2002; Medeiros et al., 2006; Medeiros, 2006):

Se Zl(k) ¢ Ai,l e tfg(!i') é A}_Jg €...g ld(f{) é Al,d enfio W = C?Z(k}
Se Zl (}\’I) ¢ Ag‘l e Z;g(;f) é Az:g c...¢ Zd(k) ¢ Ag,d entdio y; = Cg:{(k)

Se ll(k) é .Ag'l o] !g(k‘) é A}{,g e ... 0 fd(k) é A[{,d entio Y = C@Z(k)

onde (k)T = [ Liky k) ... Lk 1 J, d € o nimero de estados da base FBO e X é ¢ ntimero
de regras no-modelo TS. O valor unitario no final do vetor representa o gffser do modelo afim.

O valor de ativagio de cada regra para cada instante & é entfo dado por:
wilk) = pa; (L (R)) - pa, ((R)) - o (R, G =1,.. K. (3.13)

A saida do modelo geral, no instante &, é dada pela inferéncia firzzy das saidas dos modelos locais
segundo a equacdo (3.10):

Sendo assim, € conveniente montar um vetor que atribui os relativos “pesos” a cada saida local na
q P

g ==

composicio da resposta global do modelo de TS num dado instante k:

k) = | mk) k) ... Bxk) ] (3.15)
onde: )
TRy = o PN 3.
D = s L A0

A partir desta nova representagdo matricial pode-se entfio reescrever a equacio (3.14) como:

§(k) = B(k).C.UK) (3.17)
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~ Como j4 foi citado anteriormente, um conjunto de regras fuzzy pode ser obtido através de infor-
magdes fornecidas por um especialista ou entdo diretamente extraido de dados obtidos do processo,
como, por exemplo, a resposta do processo a determinado sinal de excitagfo. Esta ultima abordagem,
a gual se trata de uma abordagem bottom-up, sera a utilizada neste trabalho e serd apresentada a
SEgUr.

Uma forma de se obter as regras a partir dos dados do sistemna € utilizando algoritmos de agrupa-
mento fuzzy (fizzy clustering). Agrupamento de dados numéricos forma a base de muitos algoritmos
de classificagio ¢ modelagem. O intuito do agrupamento ¢ identificar grupos naturais de dados a
partir de uma grande massa de dados para produzir nma representagdo concisa do comportamento do
sisteraa. Os principais algoriimos de agrapamento fuzzy podem ser classificados nos tés seguinites
grapos (Hellendoorn e Driankov, 1997):

i. Algoritmos que utilizam uma medida de distdncia adaptativa, tais como Gustafson-Kessel
(Gustafson e Kessel, 1979) ou algoritmos de estimacio de maxima verossimilhanga fuzzy (Gath
e Geva, 1989).

ii. Algoritmos baseados em protdtipos hiperplanares, também conhecidos como variedade linear
fuzzy € c-elipsoides fuzzy (Bezdek, 1981b; Bezdek, 1981c; Bezdek, 1981a).

iii. Algoritmos de c-regressdo, 08 quais utilizam protOtipos definidos por fungles de regresséo
{Hathaway e Bezdek, 1993).

Todas as trés classes de algoritmos podem ser vistas como urna extensdo do algoritmo c-means
' (Bezdek, 1981a), que miniimiza a variancia dos dados para os prototipos (centros) dos grupos, sendo
assim algoritmos de otimizagdo ndo-linear como sera descrito na secdo 3.5.1. A principal diferenga
entre estes algoritmos esta na definigdo de distAncia utilizada para estabelecer os grupos, o que influ-
encia na sua estrutura e formato. Neste trabalho dar-se-4 maior aten¢io ao algoritmo de Gustafson-
Kessel, que serd apresentado em detalhes na segéo a seguir. As informagBes obtidas a partir dos
grupos serdo, entdo, utilizadas para obter modelos fizzy TS que representem de maneira satisfatoria
o sisterna sob estudo, com o menor nimero de grupos (i.e. regras/ modelos Jocais) possivel.
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3.531 Algoritmo de Gustafson-Kessel

Seja um conjunto de dados de entrada-saida medidos do sisterna (j,45), 7 = 1,..., N, onde
z € R? 40 as d-varidveis nas premissas, v a saida do sistema e N o mimero de medidas. Denotando
z; = [x;,1;]7, pode-se entfio escrever o conjunto de dados de forma matricial:

Z=[zn,...,2y], 2 ¢RI (3.18)

Os vetores z; serfio particionados em K grupos com seus protétipos (centros) dados por:

v = [vi,l}---?vi,d-l-'l}T St Rd"l'l’ i= 15"-}K.* (319)

Ao conjunto dos protétipos dos K grupos pode-se dar a denotagdo: V' = [v1,...,uxl. O parti-
cronamento dos dados € definido pela matriz de particionamento Juzzy dada por: '

U = [P»z‘,j]f{xm

onde 11;; € [0,1] representa o grau de pertinéncia da J-ésima medida z; ao grapo (fuzzy cluster)
com protétipo v;. O algoritmo de Gustafson-Kessel (GK) € um dentre aqueles que enconiram a
matriz de particionamento e os protétipos dos grupos pela minimiza¢ﬁo da seguinte funcio objetivo
{Bezdek, 1981a; Babuska, Van der Veen e Kaymak, 2002):

JHZ,V,U) = ZE;LW (25, v:) . (3.20)
=l F=1 )
sujeito a
K
Z“id =1, i=1,..., N, (3.2
=1
N
0<Zyi,j<N, 1=1,..., K. (3.22)
=1

onde m > 1 é um pardmetro que controla a fuzzificacdo do grupo, onde valores maiores de m acar-
retam uma maior sobreposicdo dos grupos. Tipicamente o valor m = 2 ¢ utilizado (Babuska e Ver-
bruggen, 1997). A fungéio d(z;, ;) é a distancia do vetor z; com relagdo ao protétipo v; do grupo. A
restricdio (3.21) impede uma solucdio trivial I/ = Gea restri¢iio (3.22) garante que os grupos néo sejam
vazios ¢ nem contenham todas as medidas com grau 1. Esta é uma defini¢dio padrdo de agrupamento
com uma funcdo de objetivo fizzy em que a minimizagio da fungo objetivo deve ser feita através de
um processo ierativo (Bezdek, 1981a). O formato geométrico do grapo € determinado pelo tipo de
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fungiio d(z;, v;) utilizada. Gustafson e Kessel (1979) generalizaram o algoritmo de agrupamento para
‘um método de distincia adaptativa:

dz(Zj:’Ui) = (Zj - ?Ji)Tﬂ/fi(Zj - Ui) (3,23)

onde M, é uma matriz definida positiva adaptada de acordo com a forma atual do grupo, que pode ser
descrita em funclo da matniz de covaridncia do grupo, Fi:

N . +
A L o

F'i = z!\r m
j=1 Hi 5

(3.24)

;: A matriz M, utilizada em (3.23) é calculada como a matriz inversa normalizada da matriz de
covarincia do grupo, dada por:
M; = det{F) T F, ! (3.25)

A normalizagio dada pelo determinante de F; ¢ utilizada para impedir uma solugo trivial de
{3.20) para M, = 0.

_ Algorithm 1 Algontmo de Gustafson-Kessel
- Dado um conjunto de dados Z, o nimero de clusters K ¢ uma matriz de particionamento U inicial-
mente aleatéria, os prototipos dos clusters V' e a matriz de particionamento final U séo encontrados
através da repetigdo do seguinte algoritmo:
e B m
i Calcule os prototipos dos gruposiy; = %:l%%i
Calcule as matrizes de covaridncia F; usando (§.24)
Obtenha as matrizes M, usando (3.25}
Caleule as distancias quadraticas d*(z;, v;) como dado em (3.23)
4% [zj,v,-)“fﬁ:}f
zfil d*(z;,m4) T
Se d?(z;,v;) = O para algumi = k, faga puey = Le oy = 0. Vi £ &
Repita o procedimento acima até que a convergéncia seja obtida, isto &, | U — Uiy {[< € onde
|| - || é uma norma matricial, I € o passo de iteragdo € € é uma tolerdncia adotada para o término da

otimizacio, tipicamente e = 0,01 ou ¢ = 0, 001 (Babuska e Verbruggen, 1997).

oA

Atualize as matrizes de particionamento U y; ; =

=

__ Apés a convergéneia do algoritmo 1, a matriz de particionamento U, os protétipos v; dos grupos
e as matrizes de covaridncia Fy, 1 = 1,..., K sfo obtidos.

1.5.2 Meétodos de determinaciio do niimero de grupos

Além de como determinar os grupos fizzy, outro fator de grande importincia ¢ determinar o
némero ideal de grupos para que ¢ menor numero possivel possa produzir o melhor agrupamento
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dos dados. Na literatura existem diversos critérios para se determinar a quantidade ideal de grupes.
Alguns deles, utilizados neste trabalho, séo apresentados a seguir.

Inspirado no conceito de que um bom agrupamento é aquele que nio apresenta Zrupos nuito
dispersos, Gath e Geva (1989) propuseram medidas de validac#o baseadas no critério de hipervolume
ou densidade do agrupamento fuzzy. Mais especificamente, o critério de avaliagio conhecido como

Fuzzy Hypervolume (FHV) é dado por:
¥
FHV = [det(F)[1/* (3.26)
iz=]1
onde F; ¢ a matriz de covariancia do i-ésimo grupo fuzzy, dada por:

e B(il23) (25 ~ wi)(z; — v)” (3.27)

F = i
3 hldly)

Sob a perspectiva de uma estimagfio de maxima verossimilhanga, h(ilz;) ¢ a probabilidade de
selecdo do /-¢simo grupo dada a j-€ésima amostra z;. Quando o valor mais utilizado do pardmetro
Juzzificador € escothido, m = 2, esta probabilidade aproxima-se do grau de ativacfo da j-ésima
amostra ao i-€simo grupo (Gath ¢ Geva, 1989). Portanto, a matriz de covaridneia em {(3.27) pode ser

Teescrita como; N
2 et iz — i)z — v)T

N

Assim, como os autovalores de F; estio diretamente relacionados variancia do -€simo grupo,

Fy= (3.28)

o determinante em {3.26), dado pelo produto dos autovalores de £}, fornece a medida da dispersao
n-dimensional (hipervolume) do grupo. Bons agrupamentos fuzzy sio agueles que apresentam menor
valor de FHV, ou seja, aqueles que apresentam grupos fuzzy mais COmMPpACtOs,

A Densidade média de particionamento (APD') ¢ outro critério de qualidade de agrupamento
Juzzy que pode ser utilizado para determinacio do niimero ideal de grupos, Este critério € definido
através da seguinte equaco:

1 K

_ R
APD = f{w; AL | {3.29)

onde X ¢ 0 mimero de grupos e R; ¢ a "soma dos niimeros centrais”, definida por:

Ri= %" 5,V 7 tal que (z; — v)TF ™ (z; —v;) < 1 (3.30)
i

que ¢ a soma dos valores de pertinéncia das amostras / localizados dentro de um raio de proximidade

'APD - dverage Partition Density
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dﬁ grupo £ Como para grupos mais compactos o valor do determinante serd menor ¢ R; serd maior, se
;ca:mclui pela analise de (3.29) que os melhores agrupamentos serfio aqueles gue apresentarem maior
APD,

Os critértos FHV e APD sio criténos que de maneira geral nfo apresentam resultados satisfatorios
iquando se trabalha com muitos atributos (variavels e/ou dimensdes). Este fato acontece porgue estes
%critérias exigem o calculo do determinante e/ou inversa (ver (3.26), (3.29) e (3.30)) da matriz de
§'fcovariﬁncia F;. Qg célculos do determinante e da inversdo demandam wm grande esforgo computa-
c:onal (O(n?) com n; sendo o nimero de pardmetros) ¢ um grande niimero de pardmetros na matriz
E pode causar problemas numéricos no calculo de tal determinante e/ou inversa (Campello e Hr-
uschka, 2006).

QOutro critério que pode ser utilizado para avaliagfio do nimero ideal de grupos fuzzy € o que faz a
imedida de disténcia média interna de cada grupo (AWCD?), dada pela equagdo:

1 & ZJ~1 ﬁz}”z‘? v‘ng

AWCOD = — (3.31)
K ; z: gl :u‘z g
é:mde | - || & m se referem & mesma nonma e ao pardmetro fuzzificador utilizados no algentmo de

féagrupamento, respectivamente.  Este método utiliza como avaliagio o valor médio das distincias
é{in‘femas dos grupos. A distincia interna de um determinado grupo € dada pela média ponderada das
%iistﬁncias entre todas as amostras € o prototipo (centro) do grupo com cada distdncia ponderada pelo
grau de pertinéneia da amostra ao grupo (uy;). Os valores de AWCD decrescem mornotonicamente,
;m caso ideal, conforme o niimero de grupos aumenta, estando o valor ideal de grupos no ponto onde
n grafico referente aos valores de AWCD descreve wm “joelho” mais acentuado. Na segdio 3.6.3 serd
apresentada um exemplo que Hlustra esta condu;at)

: Com a finalidade de se determinar de maneira automaética onde se encontra o “joelho™ da curva
m grifico gerado pelo critério AWCD foi desenvolvida uma téenica levando em consideragio as
;infcsrmagées de primeira ordem da curva. S0 obtidas as derivadas das retas que interligam 0s pontos
na gréfico e calculada a variagio entre as derivadas de duas retas adjacentes no ponto. Assim, 0
épcnto em que esta variagio apresentar mator valor indicaré que hd uma maior mudanga na inclinaco
da curva que interliga os pontos, ou seja, neste ponto ¢ onde se obtém o methor agrupamento dos
éfdados. Com os valores das variagdes ¢ tragado um novo grafico onde agora nfio mais se deve analisar
0 “ioetho” da curva e sim o ponto onde ha a maior variagdo da informagio de primeira ordem do
?fmétode originalmente proposto.

O quarto critério de determinacdo do nimero ideal de grupos considerado neste trabalho é conhe-
éfcidcr como Fuzzy Silhouette - FS (Campello e Hruschka, 2006) o qual é uma generalizagio Fuzzy do

LAWCD - Average Within-Cluster Distance - AWCD
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critério Average Silhouette Width Criterion ou Crisp Silhouette (Kaufman e Rousseenw, 1990; Everntt,
Landau e Leese, 2001). Para definir este critério, considere as amostras 7 € {1,2,..., N} perten-
centes ao grupo p € {1,...,K}. Sob o ponto de vista do contexto de agrupamentos crisp, isto
significa que a amostra 7 estd mais proximo ao protétipo do grupo p do que do prototipo de qual-
quer oufro grupo. No entanto, scb o ponto de vista do agrupamento fuzzy, isso significa que a
amostra 7 pertence ao grupo p com grau u, ; maior do que pertence a outro grupo fuzzy, ou seja,
fpg > beg Vg €{1,... . K} g #p.

Tomemos a distancia média da amostra 7 para todos as outras amostyas pertencentes a0 grupo p
sendo denotada por a,;. Também, tomemos a distincia média desta amostra para todos as amostras
pertencentes a um outro grupo g, com g s p, denotada por dy;. Finalmente, seja by; o menor dy;
calculado sobre os grupos g = 1,.. .| K, g # p, que representa a dissimilaridade da amostra 7 para o

grupo vizinho mats proximoe do seu grupo. Entfo, a sithueta da amostra 7 € definida como:

. bpj = Gy
84

2= 3.32
max({ay;, by;) ( )

Levando-se em considerago o grau de ativagfio da amostra j dentro dos grupos, pode-se construir
um critério generalizado chamado fuzzy silhouette, ou silhueta fuzzy, definido por: -

N R AL
FS = Zj:-;l(lu’lﬂs? !UQJ) jj _ (333)
Zj;l(#p,j - gz )®

onde s; € a silhueta da amostra 7 de acordo com a equacio (3.32), pp 5 € g ; s80 respectivamente o
primeiro ¢ o segundo maior elementos da j-ésima coluna da matriz de particio fuzzy e o > 0 éum
coeficiente que d4 maior ou menor peso a diferenca (i, ; — 1, ;). Quando @ = 0 a equagio (3.33)
passa a ser uma media antmeética dos termos s;, ndo levando em consideracdo as informagdes do
agrupamento fuzzy, o que corresponde ao critério da silhueta crisp original. O valor tipico\de o para
o caso fuzzy é 1 (Campello e Hruschka, 2006).

A diferenca (1, ;,— 4, 1), que corresponde a diferenca entre o primeiro e o segundo maiores valores
de pertinéncia da amostra j com relagfio aos grupos, tem o objetivo de dar maior peso aos dados
pertencentes a determinado grupo com maor proximidade do protdtipo do grupo do que aqueles em
regides de mais acentuada sobreposiciio entre os grupos. O valor ideal de grupos € sugendo pelo
maior valor de FS.

A analise isolada dos critérios de determinaco do namero de grupos ndo satisfaz o objetivo deste
trabalho em determinar o ndmero de grupos (por conseqgiiéncia o namero de regras ¢ de modelos
locais) uma vez que cada critério pode fornecer um valor diferente como ideal (Gath e Geva, 1989;
Campello ¢ Hruschka, 2006) deixando em divida de qual valor adotar. Para a determinacio do
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ﬁumero ideal de grupos foi entio desenvolvido um método que concilia os critérios acima citados, de
acurdo com suas caracteristicas, quando aplicados aos problemas sob estudo. O metodo desenvolvido
cfmsmte primeiramente em executar o algoritmo GK de agrapamento para cada valor de grupos es-
pec:ﬁcado em um dado intervalo de nimero de grupos aceitavel pré-especificado pelo usuario. Ao
ﬁnai de cada execuciio do algoritmo de GK realiza-se uma analise com os critérios apresentados an-
fenormente ¢ o desempenho de cada um ¢é entio armazenado. Os resultados de cada critério sfo
gentao normalizados e, especificamente para o critério FHV, os valores dos resultados sfo subtraidos
éde } para que este método também tenha sev valor ideal de grupos dado pelo maior valor. Com os
;mtenos compreendidos no intervalo [0, 1], calcula-se entéo a média aritmética ¢ a multiplicaciio entre
os valores de cada critério para um dado nimero de grupos. Analisando a média e o produto destes
;resultados, obtém-se informagdes para a decisdo do valor adequado do ntimero de grupos. Utiliza-
se a multiplicagiio dos critérios porque ele perniite excluir agrupamentos que apresentam avaliagiio
com valores baixos, embora se para algum agrupamento houver algum critério com avaliacio erronea,
apresentando valor muito baixo ou nulo, este agrupamento serd penalizado na avaliacéo global. Neste
sentido a média dos critérios permite completar a avaliagio, uma vez que ela ndo exclui agrupamentos
com algum(ns) valor(es) de avaliacdo baixo(s) e valoriza os agrupamentos que apresentam avaliacGes
com maiores valores,

A seguir serd discutido o procedimento adotado para se obter as fungdes de pertinéncia dos an-

recedentes de modelos fuzzy a partir dos agrupamentos realizados.

3.6 Construcio dos modelos Fuzzy

- Umavez determinados 0s grupos, ¢ entdo necessario se obter as regras do modelo TS que deter-
minardo os modelos locais. Assim deve-se determinar 08 antecedentes ¢ os consegiientes das regras.
Neste trabalho as funcBes de pertinéncia nos antecedentes das regras serdo fungdes trapezoidais obti-
das através das projegdes dos grupos fuzzy, determinados na etapa de agrupamento, como serd Visto
na segio 3.6.1. Para os conseqlientes é necessario se determinar os pardmetros da fungdo que foi
escolhida para estar no conseqiiente dos respectivos modelos locais em uma abordagem do tipo TS.
Para este trabalho, como serd discutido na secio 3.6.2, serfo utilizadas FBO's nos consegiientes €

~ dois métedos serio apresentados para a determinagdo dos pardmetros.

1.6.1 Determinacio dos antecedentes das Regras

As medidas de distincia (3.23) definem os grupos como hiperelipséides cujo formato € descrito
através das matnzes F;. Os autovetorss de F, definem a orientacdo dos egixos da hiperelipsdide ¢
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¢ comprimento dos eixos é dado pelos autovalores associados aos autovetores. O agrupamento dos
dados ao redor da superficie de regressdo resulta em hiperelipséides aproximadamente planas, que
podem ser vistas localmente como hiperplanos. O autovetor D= ¢y ... $i.4+1 |» associado ao
menor autovalor da i-ésima matriz de covaridncia F., é normal a0 hiperplano correspondente, como
ilustrado na Fig. 3.5°.

@
Fig. 3.5: Agrupamento dos dados por GK.

Os antecedentes .4; das regras fuzzy sdo obtidos a partir da projegdo dos valores de ativacio dos
objetos com relagiio a0s grupos que definem as regras en cada dimensio do espago de entrada ( i-
ésima coluna da matriz de particionamento U, 1, 3 (DxY) - [0, 1]) como mostra o grafico na parte
nferior da Fig. 3.5. Estes antecedentes serfio compostos pelas fungdes de pertinéneia que aproximam
a casca convexa das projecdes por funcdes convexas, podendo estas, serem fungdes trapezoidais,
triangulares, gaussianas, etc. Na literatura hd diversas referéncias quanto aos métodos de se obter
e otimizar tais fungdes, como o método do gradiente descendente (Espinosa, Vandewalle e Wertz,
2004}, através da dispersio da projeciio dos valores de ativagiio (Hellendoorn e Driankov, 1997) ou
outros metodos de otimizagdo ndo-linear (Campello, 2002).

Neste trabalho € de interesse a aproximacio da projecdo dos objetos por func@es de pertinéncia
trapezoidais, como mostra a Fig. 3.6. Este interesse se deve ao fato das fungdes trapezoidais, a0 con-
trario das triangulares e gaussianas, possuirem intervalos de pertinéncia unitaria (core ndo singleton)
que permite a um Gnico modelo local (regra) representar sozinho uma determinada regifio,

*Esta figura ¢ baseada na fi gura encontrada em (Babuska e Verbruggen, 1997) pagina 86.
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Fig. 3.6: FungOes de pertinéncia geradas a partir das projecdes.

~ Paraobtengfio das fungdes de pertinéncia foi utilizado um método iterativo que utiliza as projecdes
dos valores de ativaco dos objetos com relacfio acs grupos fuzzy no(s) eixo(s) do espago de entrada.
Ao final das iteracBes & obtida uma casca convexa para os dados de projegfo € a partir de um processo
de otimizagio por minimos quadrados € obtida a func@io de pertinéncia trapezoidal.

1.6.2 Determinacio dos conseqiientes das Regras com FBO’s

Come citado na secio 3.4, o consegiiente de um modelo de TS pode ser composto por diversos
tipos de funcfio, como funcBes lineares, afins, equaces diferenciais, etc (Yager € Filev, 1994). Neste
trabalho é de Interesse se construir os modelos de TS com FBO’s lineares ou afins, com representagio
em espago de estados nos conseqiientes das regras. A adogho de modelos FBO lineares ou afins nos
conseqiientes das regras dos modelos fizzy TS-FBO, além de representar com precisio arbitraria uma
ampla classe de sistemas nfo-lineares, apresenta a caracterfstica de linearidade nos parametros das
funcBes locais além de manter as vantagens estruturais apresentadas para as FBO’s.

Para se determinar o valor dos conseqiientes € necessario estabelecer um polo (ou par de polos

complexos) que sdo determinados como ofs) polo(s) dominante(s). Estando definido o polo ¢ entdo
aplicado ao modelo FBO, sob a forma matricial {equagfo (2.25)), 2 mesma entrada que ¢ aplicada
a0 sistema real afim de se determinar os estados da base de fungdes ortonormais nos NV instantes de

simulagio. Dessa maneira estardo disponiveis as saidas do sistema real y(k) e os estados da base
- ortonormal IT(k) = [ 4(k) L(k) ... L) |

f Para se determinar os pardmetros da parte estética das representages matriciats das FBO’s pre-
senfes nos conseqiientes (a parte dindmica ndo precisa ser estimada como descrito em 2.1.5) podem
ser utilizadas duas abordagens que empregam MQ, uma em que os parimetros sdo estimados global-
mente, ou seja, de uma s¢ vez para todos os modelos locais, ¢ outra em que sfo estimados Jocalmente,
onde os pardmetros tém seus valores estimados separadamente para cada modelo local, ou seja, cada
regra tem sua fing#io no conseqilente estimada localmente e independentemente (Ljung, 1999; Abonyl
e Babuska, 2000; Delgado, Von Zuben e Gomide, 2001; Johansen, Shorten e Murray-Smith, 2000).

« Estimacio Glebal - A partir do erro de estimagfio £(k) = y(k) — §{k) pode-se usar a seguinte
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fungdo de custo para otimizagdo dos pardmetros:

J:

N
557 3 EBTE(R) (334
4 k=1

onde N € o numero de amostras do sinal e y € ¢ sfo respectivamente as saidas medida e esti-

madas do sistema.

A funglo de custo (3.34) pode entdo ser reescrita sob a forma vetorial:
J = ||V — 5O (3.35)
J=5% .

onde Y7 = [y(1) y(2) ... y(N) | é o vetor de saidas reais do sistema, C7 = [ Cy Cs ... Cr ]

€ um vetor coluna com os pardmetros dos conseqgiientes de cada regra e a matriz &:

v = [sz‘j]z‘:l,g,.,,,f\e';j.—_l,ﬂ‘._.X

Wiy k) ps (k) {3.36}

i

onde 1,{k) ¢ dado em (3.13).

O minimo para a equacdo (3.35), conforme demonstrado no Apéndice A, é obtido por:

C =TTy (3.37)

A ioversdo em {3.37) representa um problema de complexidade O((d.K )3) {(Murray-Smuth,
1994), cuja solucéio podera representar um esforco computacional elevado quando o niimero n

de regras ¢ elevado.

Estimac&o Local - Os pardmetros lineares podem também ser determinados de maneira local
utilizando-se K estimadores de minimos quadrados independentes. Isso pode ser feito porque
locaimente os modelos tém pouca interagio, devido  estrutura local das régiﬁes de validade.
Pode-se observar na Fig. 3.6 que em regiSes do espaco de entradas onde py, =~ 1, tem-se que

i1, 580 aproximadamente zero.

A partir do erro de estimaciio em relagio ao j-ésimo modelo linear local, £;{k) = y(k) —
CT.I(k), pode-se definir as fung¢des de custo dos modelos locais, sendo para cada regidio de

validade dado por:
N
T = 5 S G R R) (3.39)
k==l
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Ostermos g;(k), k= 1,..., N, s80 introduzidos como termos de ponderagio na otimizagdo do
critério (3.38). Desta maneira, vetores de entrada (estados da FBO) [{k) que estejam mais pro-
ximos dos protétipos dos grupos sdc ponderados com maior peso nos cdlculos dos pardmetros

da funcdo no conseqilente da regra correspondente.

s pardmetros lineares da j-ésima regra, considerando o critério (3.38), sdo obtidos por (Ljang,

1999): |
G =[TAYTeIY (3.39)
onde: _ _
Hn*
2"
W= (
T
e
Ay = drag ( ;i-j[l}; w2, o 145 (N) )

A inversa em (3.39) representa um problema de complexidade O(d%), pots a matriz $7A;¥ &
de dimensao d x d. Mas como é necessario fazer K vezes (uma para cada modelo local), tem-se

para o processo total uma complexidade O(K.d%), que é menor que no caso de otimizagho dos
modelos lineares locais com um critério de otimizagio global (O(K Ay, A otimizagio local
dos pardmetros lineares apresenta melhores resuitados guando os antecedentes das regras estdo

sobreparametrizados (nimero grande de regides de validade), devido a problemas numéricos

na resolucdo do problema de minimos guadrados com o critério global (Murray-Smith, 1994},
Para parimetros lineares determainados com critério local, os modelos lineares locais associados

a cada regido de validade sio forgados a ajustar Jocalmente os dados, 0 que ndo ocorre pard a

otimizacio dos pardmetros lineares com um critério global. Sendo assim, os modelos estima-
dos pelo critério local apresentam importantes caracterfsticas de interpretabilidade, importante
para 0 projeto de controladores locais em sistemas de controle multimodelo, os guais serdo
abordados neste trabatho. Nos trabalhos de Johansen et al. (2000) e Shorten, Murray-Smith,
Rjorgan e Gollee (1999) discute-se a interpretagao dos modelos locais como aproximagdes lo-
cais na modelagem de Takagi-Sugeno ¢ propdem-se condicBes na identificagio para garantir

uma aproximagio Jocal adequada. A otimizagio local € superior nesse COnLExLo.

A proxima segiio traz exemplos que mostram Como é feito o agrupamento, a determinagde do

nimero de grupos e a definigdo das regras dos modelos locais de TS.
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3.6.3 Exemplos

Alguns exemplos serfo apresentados nesta secio para de ilustrar a aplicacdo do método de GK
no agrupamente de dados, 0 método de determinacio do ntmero de grupos ¢ a modelagem de um
sistemna através da técnica proposta neste trabalho.

No primeiro exemplo deseja-se determinar os grupos que melhor agrupam um conjunto de dados
apresentados na Fig. 3.7:

Afvibut 7
)

—

Fig. 3.7: Conjunto de amostras com 9 grupos.

Neste conjunto de dados foram utilizados 900 objetos (amostras) contendo 9 grupos sobrepostos
com 100 objetos cada um. Tais objetos foram gerados aleatoriamente a partir de 9 gaussianas bidi-
mensionais, com desvio padrio igual a 0,5, distribuidas numa dada regifio R? (Hruschka, Campello
e de Castro, 2004). Desta forma o ntimero ideal de grupos ja € conhecido e assim pode-se verificar se
0 método proposto para determinacfio do niimero de grupos funciona corretamente, _

Os grupos resultantes do processo de agrupaimento foram gerados de maneira automatica analisan-
do-se o nimero de grupos entre 2 e 12. A Fig. 3.8 mostra os resultados da avahiacdo dos critérios
apresentados na secdo 3.5.2, onde o critérioc AWCD j4 se apresenta com a modificac@io proposta neste
trabalho.

Como se pode constatar através de andlise da Fig. 3.8, para todos os critérios de avaliagio o
resultade apresentado como methor atimero de grupos foi 9, sendo indicado pelos maiores valores
para os critérios FS ¢ APD, para o menor valor em FHV e o maior valor em AWCD-modificado, que
corresponde ac “joelho” da curva para 0 método AWCD descrito habitualmente na literatura, A Fi 2
3.9 mostra o resultado dos métodos propostos de avaliagdio global através da média e produto entre
os resultados normalizados dos critérios e fornece o ntimero ideal de grupos.

Por fim, a Fig. 3.10 mostra os objetos representados pelo simbolo + e as elipses que indicam
regibes de fronteira entre os grupos gerados pelo algoritmo de GK. O resultado mostra a eficicia do
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Fig. 3.8: Critérios de avaliagio do ntimero ideal de grupos (nfo normalizados)
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método proposto e dos critérios de avaliagio na determinagio do ntimero de grupos.
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Fig. 3.10: Grupos obtidos com o algoritme de GK.

Assim como no exemplo anterior, também deseja-se conhecer o melhor ndmero de grupos para
um conjunto de dados. Este conjunto € composto per 350 objetos contendo 3 grupos formados por
estes objetos. Os objetos sdo gerados aleatoriamente usando gaussianas 2D distribuidas com desvio
padrio 3 (200 objetos), 2 (100 objetos), e 1 (50 objetos) como mostra a Fig. 3.11 (Campello e
Hruschka, 2006):
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Fig. 3.11: Conjunto de amostras com 3 grupos.

A Fig. 3.12 mostra as respostas individuais dos critérios utilizados na anélise dos agrupamentos.
Desta vez, a0 contrério do que foi apresentado na Fig. 3.8, os graficos sfo apresentados normalizados
conforme sera utilizado nos métodos propostos para se conciliar esses critérios de anéalise.

Como se pode verificar os critérios FS, AWCD e APD indicam como 3 o melhor nimero de
grupos para agrupar os dados. J4 o cnitério FHV indica como 4 o miumero ideal de grupos. Cotmo
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Fig. 3.12: Métodos de avaliagio do ntimero de grupos (normalizados)

métodos de se conciliar esses resultados e fornecer uma resposta global no sentido de determinar o
melhor niimero de grupos no agrupamento dos dados, a Fig. 3.13 apresenta a média e o produto dos
- resultados obtidos pontualmente pelos critérios. Em ambas as avaliacdes verifica-se que 3 € o némero

ideal de grupos para agrupar este conjunto de dados.
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Fig. 3.13: Média e Produto dos critérios de avaliagdo.

ima vez determinado que 3 € o niimero de grupos que melthor agrupa os objetos, 0s grupos sdo
entdio recuperados a partir das informagdes que foram armazenadas durante a execugio do algoritmo
de GK. A Fig. 3.14 mostra os objetos representados pelo simbolo + e as elipses que indicam regides
de fronteira entre 0s grupos. Os métodos propostos, que levam em consideragio as respostas dos
critérios de avaliagio dos grupos, funcionaram adequadamente, indicando de maneira esperada, uma

vez que os dados foram gerados a partir de 3 grupos, o valor correto de grupos para o agrupamento
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dos objetos.
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Fig. 3.14: Grupos determinados pelo algoritno de GK.

O préximo exemplo € inspirado no trabalhe de Krishnapuram e Freg (1992), onde o algoritmo

de agrupamento fizzy de GK ¢ aplicado no problema de reconhecimento de caracteres. A Fig. 3.15

mostra os objetos utilizados neste exemplo. Estes objetos formam 3 grupos elipsoidais que com-

poem uma letra “A” com 100 objetos em cada elipsdide. Os objetos foram gerados utilizando-se

distribuigGes gaussianas 2D com desvio padrdo na horizontal e na vertical de (0,5; 0,02) para dois

grupos e (1; 0,01} para o terceiro. Os dois primeiros grupos tiverarn seus eixos rotacionados de 45°
‘¢ —45°. (Campello e Hruschka, 2006)

Alribagp 2
a

Fig. 3.15: Conjunto de amostras com 3 grupos formando um “A”.

Neste exemplo, ¢ algoritmo de GK foi seqitencialmente aplicado aos objetos da Fig. 3.15 analisando
o valor de grupos que melhor agrupa os dados entre 1 ¢ 6 grupos. A Fig. 3.16 mostra a média e o
produto dos critérios de avaliagdc do methor nimero de grupos para se agrupar os objetos em questio.
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Fig. 3.16: Média e Produto dos critérios de avaliacio do nitm. de grupos.

. Como pode ser observado, tanto na média quanto no produte tem-se que o methor nimero de
grupos para os objetos € de 3 grupos, exatamente o que se esperava como resultado. A Fig. 3.17
maostra o resultado do agrupamento dos dados onde as elipses indicam os grupos. Portanto, para o
agrupamento de analise de objetos formando grupos planares o método proposto também funciona
correfamente.
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Fig. 3.17: Resultado do agrupamento dado pelo algoritmo de GK.

- Para finalizar serd apresentado um exemplo em que se realiza a construgio de um modelo fuzzy
TS que ird modelar uma dada fungdo nio-linear, baseado em (Setnes, Babuska e Verbruggen, 1998).
Considere funcio dada pela equacfio (3.40):

y(z) = Be"mﬁ.sen(?rz) + 77 (3.40)

onde 7 € um ruido gaussiano com média zero e desvio padriio dado ¢ = 0,1. Como entrada,
foram gerados 300 nimeros aleatérios z distribuidos uniformemente no intervalo {3, 3]. A partir
‘da equagio (3.40), com as entradas geradas, foram obtidas as saidas y(x) como indicado na Fig.



52

3.18.

-,

Fig. 3.18: Dados de identificacdo contaminados com ruido.

Sistemas Fuzzy

Os objetos foram agrupados utilizando-se o algoritmo de GK ¢, analisando-se entre um ntmero

de 2 a 10 grupos para o agrupamento dos objetos, pode-se verificar que 7 grupos é o valor de grupos

que melhor agrupa os dados, conforme indicado tanto na analise pela média dos critérios de avaliacio

de agrupamento quando pelo produto dos mesmos, conforme indicado na Fig. 3.19,
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Fig. 3.19: Resultado dado pela combinagio dos critérios de analise de agrupamento.

Como pode ser verificado na Fig. 3.20 o algoritmo de agrupamento conseguiu agrupar os dados

de forma satisfatéria, mesmo os dados apresentando ruidos.

A Fig. 3.21 mostra as funcdes de pertinéncia para os antecedentes das regras obtidas a partir
das projecSes dos valores de ativacdo dos obietos, nos respectivos grupos, no espago de entrada. As
fungdes de pertinéncia cobrem todo o universo de discurso, garantindo que em todo ¢ universo de

discurso haverd pelo menos uma regra ativada.
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Fig. 3.20: Resultado do agrupamento dos objetos por GK.
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Fig. 3.21: Fungdes de pertinéncia dos antecedentes das regras.

Uma vez determinados os antecedentes das regras o proximo passo entdo consiste em se deter-
minar os conseqiientes das mesmas regras. Para este modelo TS serdo utilizadas funcdes afins do
tipo y(z) = a.x + b, que irdio aproximar a fun¢do ndo-linear localmente. Determinadas as fungdes
dos conseqiientes das regras, via minimos quadrados, foi entéo feita a estimagio da saida do modelo,
como apresentado na Fig. 3.22.

Como pode ser verificado visualmente no grafico da Fig. 3.22, obteve-se um bom modelo para a
funcdo que se desejava mapear. O erro quadratico médio - EQM entre o valor estimado pelo modelo
e o valor calculado através da funcéo analitica dada em (3.40) é de 0,0047.

Estes exemplos ilustram que, os métodos propostos apresentaram resultados satisfatorios, tanto
no agrupamento fuzzy dos dados quanto na determinacdo dos modclos fuzzy TS. Posteriormente, no
capitulo 5, serdo apresentados outros exemplos da aplicacio destes conceitos na modelagem e no
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y(x)

Fig. 3.22: Comparagdo entre os valores simulados e os estimados.

controle preditivo de sistemas dindmicos ndo-lineares.

2+

+  Simulado
— Estimado
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37 Resumo

. Este capitulo teve como principal objetivo apresentar conceitos fundamentais da anlise e pro-
}e:w de sistemnas fuzzy. Fot feita uma breve introdugo da teoria de conjuntos fuzzy e apresentados
C}S modelos fuzzy de Mamdani e Takagi-Sugeno, sendo dada maior atengdo a este iltimo, o qual €
empretrado o deservolvimento deste trabatho, conforme ja abordado neste capitulo e segundo o que
s&ra ainda discutido no capitulo 4.

Ainda neste capitulo foi apresentada a técnica de agrupamento utilizada para obtencio dos mo-
deies fuzzy TS para os sistemas sob estudo. Foram abordados os critérios mais utilizados na deter-
g_nmagac: de um niimero apropriado de grupos (regras) a ser utilizade na obtencio de um modelo.
}Xpresentou—se o método desenvolvido que concilia os resultados destes critérios com a finalidade
é:ie determinar o namero de regras utilizadas no modelo fuzzy TS. Também desenvolveu-se um algo-
éi*itmc; iterativo para gerar as funcdes de pertinéncia trapezoidais presentes nos antecedentes das regras.
;i}utro topico abordado refere-se aos métodos jocal e global de obtengio dos coeficientes das FBO's
utlhzadas nos conseqiientes das regras do modelo. Este modelo proposto apresenta as vantagens
astmmrais de um modelo dado por FBO (ver segiio 2.1.5), além de apresentar as caracteristicas de
apmmmador universal de funcdes inerentes aos modelos TS, se tornando mais eficaz na modelagem
de sisternas dindmicos uma vez que ¢ wm modelo mais simples estruturalmente quando comparado
fa metodologias de modelagem de sisternas dindmicos nio-lineares hoje utilizadas, como os modelos
é}polmomiais NARX e NARMAX.

Por fim, foram apresentados exemplos ilustrativos de agrupamento de dados ¢ da geragdo do
conjunto de regras do modelo a partir de dados de entrada e saida do sistema. Através destes exemplos
;venﬁcou—se a eficacia dos métodos propostos para a determinagio automadtica do nimero de grupos ¢
obtengdo das funges de pertinéncia presentes no antecedente das regras, como também na obtengao
dos consegiientes das regras do modelo fizzy TS. Exemplos com maiores detathes serdo abordados no
Capitulo 5, onde, além da modelagem, serdo discutidas aplicaces ao controle preditivo de sistemas

- dinéimicos.
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Capitulo 4
Controle Preditivo Nao-linear

 Este capitulo tem como objetivo apresentar a téonica de controle preditivo (MBPC') que sera
utilizada na implementagdo do sistema de contrele proposto neste trabatho. Tal técnica de controle,
em certo aspecto, se aproxima do comportamento humano na execuco de tarefas, uma vez que €
caracteristica de ser humano tomar decisGes antecipativas a0 comportamento de um dado sistema
baseado no conhecimento prévio do desempenho do sistema em um horizonte limitado e no objetivo
fnal a ser atingido, como por exemplo, a0 guiar um veiculo.

Nas primeiras segdes deste capitulo serfio discutidos e apresentados as principais caracteristicas
e fundamentos referentes aos controladores preditivos lineares. A proposta central desta dissertagio
serd entio apresentada na se¢io 4.4 que consiste na elaboragio de um controlador preditivo nio-linear
que utiliza um modelo fuzzy TS-FBO e controladores preditivos lineares que atuam junto aos modelos

 focais nos conseqiientes das regras do modelo.

4.1 O Controlador Preditivo

_ Os controladores preditivos pertencem 4 classe de algoritmos de controle que utilizam o modelo
do processo para obter a lei de controle através de um critério de otimizagdo. O conceito de controle
preditivo foi introduzido nos trabalhos de Richalet et al. (1978) e de Cutler ¢ Ramaker (1980), com
este tltimo apresentando o controlador DMC2. O trabaiho de Clarke et al. (1987) apresentou o contro-
lador preditivo generalizado (GPC?), o qual difundin na literatura a metodologia de controle MBPC,
tornando-se o GPC ao lado do DMC os métodos de controle preditivo mais utilizados na pratica.

Tais controladores preditivos podem ser caracterizados por quatro etapas principals, como apre-

IMBPC - Medel Based Predictive Control
DML - Dynamic Matrix Controller
IGPC - Generalised Predictive Control

57
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sentadas abaixo:

1. Modelagem de processo - O modelo do sistema ¢ utilizado no controlador para prever o com-
portamento do processo em um horizonte de tempo futuro, denominado horizonte de previsio,

utilizando os dados reais de entrada e saida do sistema.

it. Definigdo do critério de custo - O desempenho do sistema em malha fechada durante o horizonte
de previsdo ¢ especificado através de um critério de custo, definido a partir da saida prevista,
do sinal de referénceia e do esforco de controle.

lii. Otimizacdo do critério de custo - O critério de custo ¢ otimizado em relacdio ao conjunto de
sinais de controle a serem aplicados no processo futuramente durante o horizonte de previsio.

tv. Atuaclio no sinal de controle - Somente o primeiro sinal de controle resultante da otimizagio
do critério de custo é aplicado na entrada do processo real, e a cada instante de amostragem o

processo € repetido.

A Fig. 4.1 sintetiza em um diagrama de bloco estas quatro etapas descritas anteriormente, que
compdem um controlador preditivo e descrevem seu funcionamento.

MBPEC

oI TS e it i ] . :
Sinalde ! 1 Sinal de . Sinal de

2 | _ -t

fardne o Controle Saida

Referéncia | Otimizagao * : Processo -

; r

E i j

i }

: t

o |

: Preditor |

i - ]f

;

Fig. 4.1: Diagrama de blocos do Conﬁ'olador Preditivo

Os controladores preditivos apresentam as seguintes caracteristicas quando comparados a outras
‘técnicas de controle (Camacho ¢ Botdons, 1998): '

* E particularmente atrativo para lidar quando se tem um conhecimento limitado de controle, uma
VeZ que seus conceitos s3o muito intuitivos e a0 mesmo tempo a sintonia é relativamente ficil;

* Podem ser usados para controlar uma grande variedade de processos desde aqueles com dinfimi-
cas relativamente simples até mais complexos, incluindo sistemas com grandes atrasos de trans-
porte, sistemas de fase ndo-minima ou instiveis;
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+ Sistemas multi-varidvels podem ser controlados por esta abordagem;
» Compensa infrinsecamente os atrasos de transporte;

» O controlador resultante € de facil implementacfo e exige um pequeno esforco computacional
para processos sem restrigdes;

» Sua extensdo para o tratamento de restricdes € conceitualmente sunples podem ser sistematica-

mente incluidas durante o processo de projeto,
» E muito Gtil guando se conhece os sinais de referéncia durante toda a operagio do processo.

« E uma metodologia totalmente aberta baseado em principios basicos os quais permitem futuras
extensoes;

- Bstas caracteristicas justificam a escolha de controladores predifivos uma vez que 08 mesmos
f;apresentam diversas caracteristicas de interesse no controle de sistemas dindmicos. A seguir, serdo
éabc}rdados com maiores detalhes os fundamentos que estie presentes em um controlador preditivo,
éfcomo a modelagem do processo, a otimizagio da fungdo de custo ¢ a obtengdo do sinal de controle.

42 Modelagem do Processo ¢ Previsio da Saida

- Como foi abordado anteriormente, uma das etapas do controle preditive ¢ a modelagem do
%pmc-esso a ser controlado. Nos algoritmos preditivos, a lei de controle e, consegiientemente, o de-
éf;sempenhﬂ do sistema em malha fechada, estd diretamente ligada & formulagfio do modelo, sendo
é?zassim a modelagem um dos fatores que mais influenciam um sistema de controle (Rossiter, 2003).
A modelagem pode ser feita pelo emprego de uma das arguiteturas apresentadas na segiio 2.1, sendo
;jnecesséria a utilizacdo de modelos discretizados no tempo de acordo com a taxa de amostragem do
;cantrolador. Neste trabalho a metodologia de modelagem utilizada serdio as fungSes de base ortonor-
;mai - FBO (secdo 2.1.5) (Oliveira, 1997). Para o sistema de controle preditivo em questio, o modelo
de FBO sera representado sob a forma variacional, dado pela equagéo (2.26), escrita com a adicdo de
uma perturbagio £(%) ao sinal:

Ak +1) = Ap Al(k) + By Au(k)
glky = plk— 1)+ CT Al(k) + A&(k) (4.1)

A previsio de saida do modelo 7 passos a frente é dada por:

gk +5/k) = E{y(k +3)} (4.2)
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ou

gk -+ j/k) QE{%CT&J(k +j)+£~ﬁ§(£z + 7} {4.3)

Assumindo que o sinal de perturbagfio £(k++ 7) tem valor médio igual a zero, a equaggio (4.3) pode

Ser reescrita comao:

ik +3/K) = {5 CTAIE + )} (44

ou equivalentemente:
Gk +j/ky =Gk +j — 1/k) + CTALk + j) (4.5)

Substituindo Al(k + 7) de (4.1) em (4.5) obtém-se:
e+ g/k) =Gk +7~1/k)+ CT{AAWk +j — 1) + B Aulk + 5 — 1/k)} {4.6)

onde Aulk + § — 1/k) € a variagio do sinal de controle no instante & + 7 — 1, calculada a partir da
informacéo disponivel no instante k.

Assim cotno foi substituida a parcela Al(.) em (4.5), fazendo-se sucessivas substituicdes e supondo
que Aulk 4+ 7/k) =0V 7 > N, obtém-se:

N“’ . .
9k +5/k) =Gk +3 ~1/k) + CTAAIk)+ CT 3" A B Aulk + i — 1/k) 4.7
fe=l
onde A = O para j < 0, {(k) = Dpara k < 0 ¢ N, é um parimetro de projeto denominado horizonte
de controle, comum em algoritmos classicos MBPC (ver secio 4.3). '

Substituindo §(k + 7 — 1/k) na equacio (4.7), obtém-se:

. .
GlE+i/k) = Gl —2/R)+CT AT+ ANANR)+CT Y (AT A7) B Au(k+i—1/k) (4.8)

g1
Repetindo-se esta substituic8o sucessivamente, ira se obter como resultado:

Wk +3/k) = y(k) + CT(K; — NAUE) + GT;%‘: K; B Aulk+i—-1/k) . (4.9)
f=1
onde K; = Y7 o A% com K; = Opara j < 0 e I é a matriz identidade de ordem m, sendo m a
dimensio do vetor [(k), isto ¢, o niimero de estados ortonormais do modelo.
Na equaglio (4.9), a qual representa a previsdo de saida do processo, pode-se distinguir dois ter-
mos: um termo € fungéio de informagdes passadas do processo, conhecido como previsio de safda
livre, e 0 outro termo € funcdo das informagdes futuras a respeito do processo, denominado previsdo
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de saida forcada. Sendo assim, pode-se reescrever a equacio (4.9) da seguinte forma:

glk+3/k) =gk + 3/8) + 9k +3/K) (4.10)
onde:
Gk + 3/k) = y(k) + CT(K; — DHAUK) (4.11)
N
Grlk 4 3/k) = CT S K, b Aulk +i~ 1/k) (4.12)
t=1

“sendo 4 € a previsdo da saida livre ¢ §; € a previsdo da saida forgada.

- As previsQes de saida, calculadas através da equagfio {4.10) para valores de 7 entre Ny e N, que
- determinam o inicio € o final do hotizonte de previsdo, respectivamente, podem ser escritas na forma

 matricial mostrada abaixo:

= GAu+ i (4.13)
onde: _
| J=[ glk+ Ni/k) G+ N+ 1/k) ... 3k + N,/E) | (4.14)
] gny GNg—1 - @GN Nyt |
(= QNT+1 Q{w’l QN;-—-:iVu+2 (4.15)
| 9N,  Gny-1 - BNy-Nutl |
T
Au=| Au(k/k) Du(k-+1/k) ... Aulk+ N, —1/k) | (4.16)
Go={ Gtk + Na/k) Gulk+ N+ 1/k) o Gulk+ Ny/R) | 4.17)
com:
' gi=CTK; 1b h @.18)

A seguir sera apresentada a estrutura utilizada na formulagdo ¢ implementag¢io de um controlador

preditivo.

M1 AMP
BipLioTRCA DENTRAL
Cisan LATTER
 TIRSENVOLYIMENTO DE COLECAD |
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4.3 Lei de Controle Preditivo Linear

A lei de controle dos MBPC ¢ obtida otimizando-se um critério de custo, que geralmente ¢
definido em fungio dos erros da previsio de safda do processo em relagio a um sinal de referéncia
especificado e da variagio do sinal de controle a ser aplicado ao processo, durante um horizonte de
terpo future denominado horizonte de previsdo, como citado anteriormente. A Fig. 4.2 apresenta,
através das areas destacadas, os sinais considerados na fungiio de custo e que devem ser minimizados.
Outros critérios de custo podem ser definidos, como, por exemplo, quando se tém muiltiplos modelos
de referéneia ou para referéncia no sinal de controle (Irwing, Fahnower e Fonte, 1986}, ou ainda
incluyinde um termo de ponderagiio no sinal de controle presente na fungdo de custo {Lopez, 1995).

F

Hinal de
Referénicia Horizante de Previsdn

TN

Passada Futurg

Sinal de
Contiole

Fig. 4.2: Sinais do Controlador Preditivo

Para todas estas fungGes de custo, define-se o critério de custo utilizando-se normas espaciais e
temporais para os sinais envolvidos. As normas espaciais relacionam os sinais em um mesmo passo
de previsao, descrevendo a relagdo entre os sinais §(k + j/k), w(k + )& Aulk + j/k) em um dado
passo J de previsdo. As normas temporais relacionam os sinais considerando todo o horizonte de
previsio, ou seja, realizam o célculo para 7 variando ao longo do horizonte de previsdo. Os principais
tipos de normas utilizadas em controle preditivo sdo:

1. Noma I flzfl; = 5, |z

ti. Norma 2: ||zffy = /3, x?

iil. Norma infinita: ||z}j., = max;{z;}
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- Muitas podem ser as maneiras pelas guais sdo descritos os critérios de custo, sendo o mais uti-
lizado em aplicagdes o critério de custo quadratico com norma temporal 1 e norma gspacial 2. Tal
critério é o utilizado nos algoritmos GPC, DMC, entre outros. Assim, minimizando-se o critério de
custo em relagio s variacBes futuras do sinal de controle obtém-se a seqii€éncia Otima de sinais de
controle a ser aplicado no processo. Dessa forma, a lei de controle geral para os controladores do tipo
MBPC é dada, para a abordagem incremental, por:

A = argmin{ F(§(k + j/K) - wlk + ), Buk+§ — 1/k),5 = Ny, M)}
5. a (4.19)
Au(k+j/k)y=0Yj> N,

onde:

F() é o cnitério de custo do controlador, definido de acordo com a escolha das normas gspacial e
temporal;

: N, é o horizoute inicial de previsio de saida;

N, é o horizonte final de previsdo de saida;

N, ¢ o horizonte de controle;

ik + j/k) é a previsio de saida j passos a frente;

wik) é o sinal de referéncia;

Au(k -+ §/k) é a variagdo do sinal de controle no instante k + j, calculada em .

: O horizonte de controle N, restringe os graus de liberdade na determinagio dos valores de Aulk+
/%) durante o horizonte de previsdo, pois Au(k + j/k) = 0 para j > N,, € por isso representa um
parametro de projeto de controlador.

: O controlador preditivo tem a caracteristica de tratar de forma simples a presenga de atraso de
transporte no sisterna a ser controlado, tratando isto de forma direta, através de consideractes explici-
tas no proprio modelo do sistema, ou de forma indireta na determinacéo dos pardmetros do horizonte
de previsio Ny e N, Paraa forma indireta, garantindo-se que N, seja maior que o atraso de transporte
e suas eventuais variacfes, ndo se faz necessario o conhecimento do atraso do sistema. Uma outra
maneira para o caso indireto € adotar um valor de Ny > 1, reduzindo assim o esforgo computacional
tendo em vista que as previsdes ndo dependem, devido a0 tempo morto, da determinacio dos sinais
de controls.

A solugdo do problema de otimizégﬁo {4.19) tem como resultado um vetor Awu composto de N,

. variagéies no sinal de controle dado por:

A= | Aulk/R) Dulk+1/K) . Aulk+ No~1/k) |’ (4.20)
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Somente o primeiro elemento de Aw é aplicado no processo, isto &, u(k) = Dulk/k) + u(k — 1),
¢ no proximo instante de amostragem todo este procedimento & repetido. A definigio do critério de
custo do algoritmo de controle preditivo com modelos de fungdes de base ortonormal {Oliveira, 1997),
o qual serd utilizado neste trabalho, serd apresentado, na préxima secdo.

4.3.1 Controle Preditivo Linear com FBO

Nesta secdo serd apresentada a lei de controle para um controlador preditivo com models dado
por fungBes de base ortonormal (CP-FBO). Este controlador apresenta uma funcio de custo do tipo
quadrética. O critério de custo empregado utiliza o quadrado da norma 2 como norma espacial e como
norma temporal. Tal tipo de critério ¢ ¢ utilizado com maior fregiiéncia em algoritmos de confrole
preditivo devido 4 possibilidade de se obter uma solugiio analitica para a let de controle quando nio

existem restricbes nas varidveis do processo. Assim, o critério de custo quadrético € dado por:

My N .
JolAu) = >~ (Glk + j/k) — wlk + )2 + SAAG R+ 5 1) (4.21)
F=Nq - =1

onde A (A > () € um fator de ponderagio para os futuros incrementos do sinal de confrole.

A equagio (4.21) pode ser reescrita sob a forma vetorial como apresentado a seguir:

J(Duy = AT QAu + fFTAu+d (4.22)

onde:
Q=G"G+AI,  Iéamatrizidentidade (4.23)
f=2G"(G —w) (4.24)
d = ( — )T (§ - w) (4.25)

e
7

w=lwlk+N) wk+N+1) ... wk+nN,) ] (4.26)

sendo G, Au e g dados por (4.15), (4.16) e (4.17), respectivamente.
A lei de controle entdo consiste emn minimizar esta fung¢do de custo (4.22) em relacio a Aw, como

apresentado abaixo:
min Au"QAu + fTAu " (4.27)

A formulago apresentada em (4.27) se trata de um problema de programacio quadratica irrestrita
(Bazaraa ¢ Shetty, 1979) onde a solucgo factivel & um minimo global, ndo admitindo assim mfnimos
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locais, Este problema admite solugfo analitica dada por:
Au = ~(1/2)Q7 f (4.28)

Se houver restrigdes nos sinais de entrada e/ou saida, a solugiio € obtida numericamente através
de algoritmos de programacdo quadratica com restriges. A solugo permanece Otima global se as
restrigdes forem lineares.

4.4 Controlador Preditivo Nio-linear

__ Controladores preditivos ndo-lineares tém emergido como uma técnica pronussora para o controle
de processos altamente ndo-lineares. Um desses controladotes € o controlador preditivo de multiplos
modelos (MMACH) que € uma estratégia de controle baseada em modelo que incorpora um conjunto
de pares modelo/controlador que operam em diferentes regides de operac@o do sistema ¢ apresentam
melhor desempenho do que um Unico modelo e controlador atuando em todas as condigdes de ope-
racio do sistema (Schott ¢ Bequette, 1997). Além disso, a decomposigio do problema de controle
em wm conjunto de subproblemas menores pode simplificar a busca por uma selugéio étima (Yeung e
Bekey, 1993).

A proposta deste trabalhe consiste entfio na elaboraciio de um sistema de controle preditivo para
sistermnas ndo-lineares com um controlador preditivo de mltiplos modelos sendo utilizados modelos
fuzzy com estrutura TS com fungdes de base ortononnal nos conseqiientes das regras. A escolha de
modelos fuzzy para a modelagem do processo se deve ao fato destes modelos serem aproximadores
universais de fungbes num dado espago compacto (Wang ¢ Mendel, 1992; Kosko, 1994; Wang, 1998).
Em particular, a escolha de modeles TS se deve ao fato que estes permitem a composicdo do modelo
global a partir de multiplos modelos locais o que favorece a interpretabilidade e projeto de contro-
tadores. A utilizacdo de FBO's nos conseqiientes das regras do modelo TS se deve ao fato destas
apresentarem a caracteristica Ja citadas na segfio 2.1.5.

'_ A etapa de projeto do controlador é realizada de maneira offfine. Primeiramente, € necessario
identificar o processo a ser controlado. Para tanto ¢ feita uma excitagéo do sistema em matha aberta,
armazenando, ao final da excitacdo, os dados de entrada e saida. O processo de modelagem do sistema
a ser controlado segue o algoritmo apresentado nas segdes 3.5 e 3.6, ou seja, os dados coletados na
saida do sistema, junto aos dados gerados pelos estados da FBO, sdo agrupados pelo algoritmo de
GX tendo seu valor 6timo de grupos determinado pelo processo que envolve os critérios apresentados
na segio 3.5.2. Apos a determinagio dos grupos a proxima fase consiste em se formar o conjunto

SMMAC ~ Multiple model adaptative controf
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de regras que ird modelar o sistema, tendo as fungdes de pertinéncia dos antecedentes estabelecidas
através do processo descrito na segdo 3.6.1 e posteriormente determinando os parfmetros das FBO's
nos conseqiientes das regras. A determinaciio dos parfimetros dos consegiientes pode ser realizada de
maneira global ou de maneira local como descrito na se¢fio 3.6.2. Para as aplica¢des em controle com
controlador preditivo de multiplos modelos a estimacfio local de parfmetros se mostra mais adequada,
uma vez que os modelos locais apresentam comportamento e interpretabilidade locais, o que nio
ocorreria com a estimagéo global dos parimetros. Como podera ser verificado no capitulo 5, que traz
exemplos de implementacdes, a estimacio local apresenta resultados adequados na modelagem dos
sistemas sob controle. Neste trabalho foram utilizadas FBQ’s com polo finico ou com par conjugade
de pdlos comum a todas as funcGes presentes nos modelos locais.

Uma vez determinadas as regras fizzy do modelo TS e os modelos Jocais FBO, pode-se entio
implementar o controlador preditivo ndo-linear. A implementacio do controlador ndo-linear consiste
em aplicar um controlador preditivo linear (conforme apresentado em 4.3.1) para cada modelo local
definido na etapa de modelagem. A Fig. 4.3 exemplifica o sistema de controle em questio.
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Fig. 4.3: Controlador preditivo proposto.

A agdo de controle € obtida pela combinagiio ponderada, pelo modelo fuzzy TS, das acbes de
controle locais. O mesmo sinal que ¢ fornecido 4 planta também ¢ fornecido aos modelos locais que
por sua vez fornecerio informagZo para os controladores. Baseado na resposta e previsio dos modelos
locais os controladores lineares “atuam” sobre estes modelos de maneira a corrigir a resposta de cada
um deles. O sinal de entrada aplicado a cada modelo local também tem a fungfo de gerar os estados
das FBO's e estes, por sua vez, a funcfo de ativarem as regras do modelo TS. Com o valor de ativagio
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-~ das regras dos respectivos modelos locais, € feita a inferéncia sobre as agbes de controle locais que
irdo compor a agdo de controle global “u” que serd aplicada & planta. A cada perfodo de amostragem
¢ repete esse ciclo no controlador e a acio de controle € atualizada na entrada da planta. Sendo
assim, a acdo de controle € dada por:

I (ks )
I, (k)

ulk) = (4.29)
onde y; (k) € dado por (3.13)e 1;{k) é a agio de controle determinado pelo i-ésimo cornitrolador.

O proximo capitulo traz os resutiados obtidos em simulacdes de modelagem a fim de ilustrar o
- desempenho do modelo utilizado no controlador preditivo como também os resultados do sistema de

~ controle como um todo aplicado a algumas configuragdes de plantas n#o-lineares.

4.5 Resumo

: Este capitulo teve como objetivo apresentar um proposta para implementacio de um controlador
preditivo ndo-linear de multimodelos locais utilizando estruturas fizzy TS para inferéncia das acdes
de controle. Além disso, foram discutidos os conceitos centrais da abordagem de controle preditivo,
cada vez mais utilizada na industria de processos com o avango dos recursos computacionais.

A qualidade do modelo-do processo sob controle é determinante para o desempenho do con-
trolador, mostrando assim a importincia de se definir modelos adequados para o referido processo.
O controle de sistemas ndo-lineares pode se tormar critico por esta questio, tendo em vista que &
necessaria a identificagdo de moedelos nfo-lineares e controladores associados com um bom desem-
penho. A vantagem do controlador propdsto estd justamente no fato de que este controlador trabatha
somente com modelos e controladores locais lineares, 0 que simplifica muito a solugio do problema
global uma vez que a identificagio do sistema e o projeto de controle podem ser decompostos de
forma mais simples, menos onerosa computacionalmente e com bons resultados.

No proximo capftulo serfio apresentadas algumas aplicagBes deste controlador no contexto do
trabalho proposto ¢ os resultados obtidos nas implementacOes realizadas.
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Capitulo 5
Resultados e Simulacoes

: Este capitulo tem como objetivo mostrar aplicagGes e resultados através de simulagSes das pro-
postas apresentadas neste trabaltho, que sio a identificacio de sistemas dindmicos nio-lineares através
de modelos fuzzy TS como fungdes de base ortonormal nos conseqiientes das regras e um controlador
preditivo ndo-linear que utiliza multimodelos lineares para a modelagern do processo sob controle.

Primeiramente serd apresentada a modelagem de um sistema de levitagio magnética. Esse sis-
tema ndo-linear ndo permite a implementacio do controlador propostc em sua malha de controle
devido as caracteristicas da planta, presente nos laboratdrios desta instituicio. Posteriormente, seriio
entdo apresentados dois caso de controle em malha fechada cujos processos, plantas de polimerizacio

- CSTR', 8o utilizados como benchmark no controle preditivo de processos néo-lineares.

5.1 Modelagem de um levitador magnético

Para o perfeito funcionamento de um controlador preditivo baseado em modelo (MBPC) é de
suma importéncia que o modelo do sistema, sob acdio do controlador, seja de qualidade e que possa
de fato representar as caracteristicas e a dinfimica do sistema. A fim de exemplificar a eficdcia do
processo de identificagiio de sistemas n#o-lineares proposto neste trabalho, serd realizada a mo-
delagem de um sistema de levitagio magnética presente no laboratério de controle desta instituicio,
A Fig, 5.1 waz uma representacio grafica da estrutura deste levitador.

O sistemna € composto de duas bobinas que, ao serem submetidas a corrente elétrica, criam cam-
Pos magneticos que vAo interagir com 0s campos dos respectivos disco magnéticos permanentes. O
sentido da corrente em cada bobina, bem como a polaridade de cada magneto, sko estabelecidos de

- forma a criar uma forga resultante sobre cada disco magnético que seja:

YCSTR - Conrinuonus Stivred Tank Reactor -
U’%\E‘Kﬁh’ﬁfi?
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Fig. 5.1: Levitador Magnético; e - emissor laser; s - sensor Jaser.

a. Repulsiva para o magneto inferior acionado pela bobina mferior,

b. Atrativa para o magneto superior acionado pela bobina superior.

Utiliza-se um emissor de laser e um sensor correspondente, fixados na superficie de cada uma
das bobinas, a fim de fazer as medidas de posi¢fio dos discos de forma independente e néo intrusiva.
Tremos considerar neste trabalho o movimento do disco magnético inferior {(disco 1). Logo, a entrada
do sistera ser4 a corrente aplicada na bobina superior (com corrente na bobina inferior mantida cons-
tante) e a saida serd dada pela altura do disco 1 y; em relagfio & bobina inferior. Portanto, deseja-se
estimar, através de medidas sucessivas da resposta de posicionamento do disco magnético, um mo-
delo que descreva o comportamento dindmico do sistema de levitagio magnética. Restrigdes quanto
ao sisterna de aquisicdo de dados e acionamento do sistema impedem que seja feite o controle do
sistema através do controlador proposto. Por isso, para esse sistema, ficar-se-4 restrito a modelagem
do mesmo. ' _

Para a identificagdio do sistema serd utilizada um conjunto de dados coletados diretamente do
processo descrito, por meio de um sistema de aquisicio de dados. A Fig. 5.2 traz os dados utilizados
no processo de identificagfio, sendo os dados amostrados com periodo de 0,1 segundos em um tempo
total de 102 segundos. Os sinais de entrada e saida serdo normalizados para evitar erros numericos
na determinacio dos modelos. O sinal de entrada, conforme explicado na segao 3.4.1, sera utilizado
na obtencio dos estados da dinfmica FBO que estdo presentes nos antecedentes ¢ conseqiienies das
regras fuzzy. Para estimagio dos estados e identificagfio do sisterna de levitagdo foram utilizados
como pélos da dindmica FBO o par de polos complexos p = 0.799 £ 0.2684, extraidos de Medeiros
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(2006), em cujo trabatho foram determinados como pélos 6timos para modelagem deste sistema
por FBO’s através de um processo de otimizagdo por algoritmos genéticos. Além dos polos, no
trabatho de Medeiros (2006) foi otimizado o nimero de filtros de Kautz a serem utilizados, cujo
valor ideal ¢ dado por oito filtros de Kautz ¢ que serfio utilizados na modelagem (¢sta analise sobre
o ntmero de filtros serd novamente abordado nesta secfio). Como o sistema de levitaglo apresenta
comportamento oscilatério quando submetido a uma variaciio no sinal de entrada, ¢ justificivel a
utitizagdo de funcdes de Kautz, uma vez que estas sio mais adequadas a sisternas com comportamento
oscilatério subamortecido. Caso ndo se tivesse nenhuma informagio a priori da dindmica dominante
do sistema poderia também ser utilizada alguma técpica de determinagio dos pdlos apresentada na
Jiteratura (Campello, 2002; Rosa, 2005).
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Fig. 5.2: Dados de identificagfio do sistema de levitaa;éio.

_ Empregando um tnico modelo linear com 8 estados de Kautz na modelagem do processo foi
ohtida uma resposta com erro quadratico médio entre sajda real e saida prevista para os dados de
validacdio - EQM = 0,0069. A resposta pode ser observada na Fig. 5.3.

Para a estimagiio do modelo utilizando o método proposto neste trabalho os estados da representa-
. ¢fio em espago de estados FBO ¢ os dados de saida do sistema foram reunidos em Z; = [ |, onde
17 s30 os estados de Kautz no instante 1 ¢ ; a saida medida de posicionamento do disco magnético
inferior no mesmo instante. Para gerar modelos com regras mais simples diminuindo ¢ tamanho da
base de regras sera usada somente 0 primeiro estado, 1, de Kautz. Além de gerar regras mais simples,
a utilizagio de wm menor mimero de variaveis na identificaciio possibilita uma diminuig&o na com-
plexidade do processo de identificagdo. A diminuicio do niimero de variaveis ndo acarreta perdas na

qualidade do modelo, como pdde ser verificado nos resultados apresentados, uma vez que modelos
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Fig. 5.3: Respostas medida do sistema e estimada pelo modelo anico linear.

com mats estados nas premissas das regras apresentaram o mesmo EQM conforme indicado na Tab.
3.1 (resultado vétido para este exemplo).

Tab. 5.1: Comparacio entre 0s EQM’s para modelos TS-FBO do levitador com 1 e 2 varidveis nas
premissas das regras fuzzy.

Numero Varidvels nas premissas | EQM | Namero de modelos
i 0.0015 7
2 0.0015 7

Ao conjunto de objetos Z; ¢ aplicado o algoritmo de Gustafson-Kessel de agruparnento pard se
agrupar as medidas no espaco formado pela(s) entrada(s) (estado(s) de Kautz) e saida do sistema real,
Durante o processo de modelagem, incluindo o agrupamento, a obtenc¢o dos antecedentes das regras
e dos conseqlientes serdio descartados os primeiros 60 valores dos estados de Kautz com a finalidade
de garantir que o transitério inicial na obtencéo dos estados seja descartado e nfio influa negativamerte
no modelo final. Para se determinar o nGmero de grupos que melhor representa os dados foi analisado
o mtervalo entre 2 ¢ 10 grupos através dos critérios apresentados na se¢fo 3.5.2. A Fig. 5.4 mostra
que o melhor nimero de grupes para se compor o modelo TS € 7. Sendo assim, o modelo fuzzy para
o levitador apresentara sete modelos locais com 1 estado (filtro) de Kautz nas premissas de cada regra
¢ modelos locais com 8 estados de Kautz nos conseqiientes.

Determinados o mimero de grupos e os parfmetros do methor agrupamento, foi realizada a mo-
delagem das fungSes de pertinéncia, presentes nas regras do modelo fuzzy. A Fig. 5.5 apresenta as

fungbes de pertinéncia, obtidas pelo método proposto em 3.6.1, que complem os antecedentes das
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Fig. 5.4: Média e Produto dos critérios de validade de agrupamento p/ dados do sistema de levitagdo
magnética agrupados pelo algoritmo de GK.

regras obtidas a partir das proje¢des dos valores de ativagdo dos objetos em cada grupo. Pode-se
verificar que as fungdes de pertinéncia cobrem todo o universo de discurso, garantindo que em todo
ele havera pelo menos uma regra ativada, ndo apresentando regides em que o modelo nao ¢ valido

dentro do universo de discurso.
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Fig. 5.5: Fungdes de pertinéncia presentes nos antecedentes das regras do modelo TS - levitador
magnético.

Uma vez determinados os antecedentes das regras, ¢ possivel realizar a identificagdo dos coefi-
cientes das FBO’s presentes nos conseqientes das regras, as quais definem os modelos locais dados
pelos respectivos grupos. A estimacdo dos coeficientes dos modelos locais é feita através de esti-
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magdo local do estimador de minimos quadrados, como apresentado na secdio 3.6.2. A Fig. 5.6
mostra, através de um outro conjunto de dados utilizados exclusivamente para validacdo, a resposta
amostrada diretamente do sistema comparada com a resposta estimada através do modelo identifi-
cado. O EQM apresentado para a resposta estimada € de 0,0015.

— Amaosirado | ||
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Fig. 5.6: Resposta medida do sistema e resposta estimada do modelo.

Para verificar se 0 modelo com 8 estados de Kautz era de fato o melhor modelo, foram feitas
simulagdes variando-se o ntimero de estados de Kautz e os resultados sdo apresentados na Tab. 5.2. Os
resultados mostram que diminuindo o nimero de estados aumenta 0 EQM, desta maneira, reduzindo

a precisdio do modelo, o que mostra que de fato que modelos com 8 estados de Kautz Se apresentam
como uma boa escolha.

Tab. 5.2: Comparagio entre os EQM’s para modelos TS-FBO do levitador com diferentes quantidades
de estados de Kautz nos modelos locais

Numero Estados de Kautz EQM | Numero de modelos
' 5 0.0027 7
6 0.0019 7
T 0.0016 7
8 0.0015 7

Como pode ser observado na Fig. 5.6 o modelo apresentou um bom resultado com um EQM
correspondente a 22% do EQM para o modelo linear (1 s6 modelo local modelando o processo,
como apresentado na Fig. 5.3), ilustrando o bom desempenho do modelo proposte neste trabalho.
O resultado obtido, com o método proposto, na modelagem deste processo apresenta um melhor
resultado do que o apresentado por Medeiros (2006) quando se utiliza um Gnice pélo no modelo
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TS. No presente trabalho utiliza-se 7 modelos locais enquanto que na referéncia citada utiliza-se 24
modelos locais também com 8 estados de Kautz, apresentando um EQM de 0,0019, com modelo
TS-FBO otimizado através de algoritmo genético.

Para ilustrar que a escolha do niimero de modelos locais apresentada pelos critérios de avaliagao
esta adequada, variou-se o numero de modelos locais com modelos dados FBO’s na representacao
matricial com 8 estados de Kautz. A Tab. 5.3 traz um comparativo entre os EQM’s entre configu-
ragdes dos modelos TS com o valor de 1, 6, 7 € 8 modelos locais (grupos), onde pode-se observar que

o menor valor de EQM ocorre para 0 modelo TS-FBO com 7 modelos locais.

Tab. 5.3: Comparagio entre os EQM’s para modelos TS-FBO do levitador com diferentes quantidades
de modelos locais

Numero de Modelos Locais | EQM
1 0.0069
6 0.0019
gl 0.0015
8 0.0018
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5.2 Controle de Sistemas Nio-lineares

Esta secdo exemplifica a implementagdo do controlador proposto no controle de sistemas no-

lineares.

5.2.1 Controle de sistema CSTR

Considere um reator de polimerizagio do tipo CSTR em que ocorre uma reagao exotérmica, sendo

seu modelo de estados dado por:

1) = 60— z1(t)(2, 4568 z(t) + 10)
(

ia(t) = 80u(t) — 10,1022z,(t)

i3(t) = 0,0024122,(t)\/z5(t) + 0, 1121825 (¢) — 1025(t) (5.1)
i4(t) = 245,9811z:(¢)/zo(t) — 10z4(2)

u(t) = za(t)/zs(t)

onde a saida y(¢) € o nimero médio do peso molecular (Number Average Molecular Weight - NAMW)
[kg/kmol] do polimero resultante da reagdo que € controlada pela manipula¢do da taxa de fluxo
u(t)[m®/h] da substancia iniciadora. Mais detalhes sobre esse processo sdo apresentados em (Maner,
Doyle, Ogunnaike e PearsonMcCulloch, 1996). Este sistema sera utilizado para ilustrar a aplica¢do
do controlador proposto neste trabalho.

A fim de realizar a identificagdo foi feita a simulagdo do sistema e foram armazenados os dados
de entrada e saida. A simulag¢io do conjunto de equagdes diferenciais do modelo (eq. (5.1)) foi feita
utilizando-se o método Runge-Kutta de quarta ordem com passo fixo de 0,03h (1,8 min) e condi¢tes
iniciais dadas por z;(0) = 5, 50677, z2(0) = 0,132906, z3(0) = 0,0019752, z4(0) = 49, 3818,
u(0) = 0,016783 e y(0) = 25000, 5. O periodo de simulagio se deu de ¢ = Oh até ¢ = 24h como o
sinal de entrada u(t) sendo dado por uma seqiiéncia de degraus com periodo de uma 1h e amplitude
aleatoria uniformemente distribuida no intervalo [0,002; 0,02]. O conjunto de dados resultante ¢
dividido em duas partes: as primeiras 12h sio destinadas a identificagdo do modelo TS-FBO e a
outra metade para a validagdo do modelo, sendo os dados normalizado entre [0, 1] para se evitar
a ocorréncia de problemas numéricos durante a fase de estimag¢do dos pardmetros do modelo. A
primeira hora de cada conjunto de dados € utilizada apenas para calcular os estados de Laguerre,
ja que os estados de Laguerre tem inicio nulo e seu transitorio inicial poderia exercer influéncias
indesejaveis na estimagdo dos pardmetros do modelo. A Fig 5.7 mostra os sinais entrada e saida em
malha aberta, utilizados na identificacdo do CSTR.

A Fig. 5.7 mostra que este sistema apresenta uma dinimica menos complexa que a do sistema
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Fig. 5.7: Resposta em malha aberta do sistema CSTR.

de levitagdo magnética, apresentando neste caso um ganho altamente ndo-linear. O sistema CSTR
apresenta uma resposta temporal sobreamortecida, sem oscilagdes, onde, um modelo com poélo real é
suficiente para modelar esta dindmica. Para a modelagem do processo pelo método proposto neste tra-
balho é necessario, além da entrada e saida, obter os estados da FBO em espago de estados escolhida.
Para este sistema, baseado nos resultados de Campello (2002), sabe-se que um modelo com fungdes
de Laguerre e p6lo p = 0, 75 modela adequadamente o sistema. Foram utilizados, na elaboragido dos
modelos locais, FBO’s em representagfo em espago de estados com trés estados (trés filtros). Para a
determina¢io do modelo fuzzy TS, o algoritmo de GK foi seqiiencialmente aplicado aos objetos da
Fig. 5.7 analisando o valor de grupos que melhor agrupa os dados entre 2 e 10 grupos. A Fig. 5.8
mostra os resultados para a média e o produto das respostas dos critérios de avalia¢@o, os quais in-
dicam que 9 grupos sdo necessdrios para se modelar o sistema de maneira eficiente. Vale salientar que
para determinagdo das regras do modelo TS foi utilizado somente o primeiro estado da representagao
em espago de estados da FBO e a saida do sistema simulado. A diminuigdo da dimensionalidade do
espaco de entrada simplifica 0 modelo e reduz a complexibilidade computacional do agrupamento
dos dados, ndo diminuindo para este caso a eficiéncia do modelo como podera ser visto.

Uma vez obtidos os grupos, é possivel a partir destes se determinar as fungdes de pertinéncia
dos antecedentes das regras através da projegéo do valor de ativagio dos objetos nos subespagos de
entrada, conforme descrito na se¢do 3.6.1. A Fig. 5.9 mostra as fungdes de pertinéncia para os
antecedentes das regras obtidas a partir das tais projegdes. Como pode ser verificado, as fungdes de
pertinéncia cobrem todo o universo de discurso, garantindo que em todo ele havera pelo menos uma
regra ativada.

Determinados os antecedentes das regras ¢ possivel se obter os coeficientes dos modelos locais
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Fig. 5.9: Fungdes de pertinéncia presentes nos antecedentes das regras do modelo TS - sistema CSTR.

presentes nos conseqiientes das regras através de estimagio local, como discutido na secdo 3.6.2.
Desta forma € concluido o processo de identificagiio estando os modelos locais entiio determinados
¢, conseqientemente, o modelo fuzzy TS-FBO. A fim de averiguar se 0 modelo é de boa qualidade,
a Fig. 5.10 traz a comparagfo entre a resposta do modelo ¢ a resposta do sistema submetidos ao
um sinal de excitagdo utilizado para validagio, que assim como no caso da identificagdo tem sua
primeira uma hora de simulag@o descartados uma vez que os estados de Laguerre estio no transitério
inicial. Como pode ser verificado, a resposta do modelo est4 coerente com a resposta do sistema,
apresentando um FQM = 1,4341.10%

Depois de verificado que o modelo identificado é satisfatério, o proximo passo consta em utilizar
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Fig. 5.10: Respostas do sistema e do modelo do CSTR (dados de validagao).

o algoritmo de controle proposto para controlar o peso molecular dentro do reator de polimerizago.
Os controladores preditivos lineares atuam localmente sobre cada modelo local do modelo fuzzy TS e
as acdes destes controladores locais sdo combinadas conforme a ativagdo das respectivas regras, Como
apresentado na segio 4.4. Os parametros dos controladores foram sintonizados experimentalmente
como N; = 1 (horizonte inicial), N, = 2 (horizonte de controle), N, = 3 (horizonte de previsao) e
A = 0,001 (fator de ponderagio do sinal de controle). Habilita-se o controle em malha fechada apos
um periodo transitério de 1h, necessario para convergéncia dos estados de Laguerre (que inicialmente
sdo nulos), e que ao longo do qual mantém-se constante a variavel manipulada u(ou seja, neste periodo
nio ha acio do sistema de controle). Neste exemplo, os controladores locais apresentam a mesma
parametrizagio. A Fig. 5.11 mostra a resposta do sistema CSTR em malha fechada sob a acgdo do

sistema de controle proposto neste trabalho.

Como pode ser verificado na Fig. 5.11 o sistema de controle funcionou adequadamente € a con-
centracdo manteve o valor desejado, seguindo a referéncia estipulada. Em (Oliveira e Amaral, 2000)
foi utilizado 0 mesmo modelo de polimerizagio para avaliar o desempenho de controladores predi-
tivos baseados em modelos com estrutura Volterra-FBO. O desempenho do controlador proposto neste
trabalho e ilustrado na Fig. 5.11 apresenta um desempenho superior ao da referéncia citada, uma vez
que apresenta maximo overshoot e tempos de subida e acomodacio inferiores. Em (Campello, 2002)
também foi utilizado o modelo CSTR para avaliagio de um controlador GPC baseado na linearizagao
de modelos TS-FBO. O desempenho do controlador proposto nesta dissertagdo quando comparado
ao proposto na citada referéncia, apresenta resultados de igual qualidade com overshoot maximo e
tempo de subida com valores semelhantes. Contudo, o controlador proposto neste trabalho apre-

senta vantagens do ponto de vista estrutural uma vez que trabalha com a metodologia de sistema de
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Fig. 5.11: Resposta CSTR sob acio do controlador.

controle distribuido dando maior interpretabilidade ao controlador aplicado a sistemas nio-lineares
possibilitando sintonias individuais dos controladores locais que atuam em determinadas regides de
operagdo do sistema, ao contrario do apresentado na referéncia que é sintonizado globalmente. Estes
resultados mostram que o controlador aqui proposto funciona tio bem quanto os apresentados, com

bons resultados no controle de sistemas nio-lineares.

Considere agora um segundo modelo de reator de polimerizagdo do tipo CSTR onde, diferente-
mente do exemplo anterior em que a dinamica do sistema era superamortecida em todo intervalo
de operagao, este sistema apresenta uma resposta com dinimica variando de sobreamortecida, para
entradas de menor valor, para resposta oscilatéria subamortecida para sinais de entrada de maiores
amplitudes. Este sistema CSTR se diferencia do anterior devido a caracteristicas inerentes a este

processo, sendo seu modelo diferencial dado por:

CA = g(C'(] = CA) = kgexp ( == ‘E)c,q

. (—=AH)koCly E pCe ( —hA )
_Yp oy (ZAH)KCa sip i 1 To—T
T = (To ) C, exp ( RT)CA o pCquc e (qc,OcCc) (Tc )

onde C'4 € a concentragdo do polimero, T" € a temperatura do reator, 7 a temperatura do refrigerante,
q ¢ ataxa de fluxo de alimentagdo e Cy € a concentragio da alimentagdo. O objetivo do controle é man-
ter a concentragdo da reagdo, que € obtida através da manipulagéo do fluxo de elemento refrigerante
no tanque (Morningred, Paden, Seborg e Mellicamp, 1992). Os valores nominais dos parimetros

deste modelo estdo presentes na Tab. 5.4:

A Fig. 5.12 mostra a resposta da concentracio C, no CSTR em malha aberta (Moor, 1998). Como
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Tab. 5.4: Parametros do modelo CSTR

Concentragdo inicial do produto Ca, Omol/l
Temperatura de reagao i 438,54K
Taxa de fluxo do refrigerante Geo 103,41 L.min~!
Taxa de fluxo do processo q 100 Lmin~}
Concentragdo de Alimentagdo Co 1mol/l
Temperatura de Alimentagao To 350K
Temperatura do refrigerante na alimenta¢ao Te 350K
Volume do CSTR vV 1001
Coeficiente de transferéncia de calor hA  7.10° cal min 'K™!
Constante de reagio ko 7,2.10"%min ™!
Termo de energia de ativagao E/R 1.10°K
Calor de reagao AH —2.10° cal/mol
Densidade dos liquidos p, PC 1.10% g/I
Calor especifico C,.Cc leal g~ K

pode se verificar através da caracteristica da resposta do sistema aos diversos niveis de entrada, trata-

se claramente de um sistema ndo-linear, uma vez o ganho e a dinimica do sistema variam conforme

a regido de operagdo do sistema.

Saida CSTR
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Fig. 5.12: Sinal de entrada e Resposta em malha aberta do sistema CSTR.

Os dados apresentados na Fig. 5.12 serao utilizados no processo de estimagdo e validagao do
modelo, sendo os primeiros 5000 pontos utilizados na estimacdo e os 2500 restantes utilizados na
validacdo do modelo. Estes dados foram amostrados com periodo de 0,1 min num total de 750 mi-
nutos. Como pode ser observado o sistema foi excitado com um sinal em que a taxa de fluxo do
elemento refrigerante varia entre 89 a 111 /min. Para a identificacio os dados de entrada e saida
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foram normalizados ¢ as 60 primeiras amostras excluidas do processo de identifica¢@o para garantir
que os estados de Laguerre convirjam para valores adequados (sdo inicialmente nulos) e ndo interfi-
ram negativamente na obtengdo do modelo. Como ja descrito anteriormente, para a modelagem do
processo pelo método proposto neste trabalho é necessério, além da entrada e saida, obter os estados
da FBO em espago de estados escolhida. Para este sistema, através de andlise da resposta temporal
da saida verificou-se que o pélo real p = 0, 7 é capaz de modelar a dindmica dominante (uma analise
sobre a escolha do pélo sera abordada a seguir nesta segdo). Foram utilizados, na elaboracio do mo-
delo, uma FBO em representagéo em espago de estados com oito estados (oito filtros) e utilizou-se o
primeiro estado de Laguerre para determinar os antecedentes das regras. Aplicando o algoritmo de
GK para o intervalo de 2 a 10 grupos, conforme descrito na se¢do 3.5.1, foram obtidos os resulta-
dos para a média e o produto das respostas dos critérios de avaliagdo conforme apresentado na Fig.

5.13. Em ambos os casos indicam que 8 grupos sao necessarios para se modelar o sistema de maneira
eficiente.
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Fig. 5.13: Resultado do produto e média dos critérios de avaliagdo do numero de grupos - CSTR 1.

Obtidos os grupos, determina-se as funcdes de pertinéncia dos antecedentes das regras, utilizando-

se os valores de ativagdo dos objetos nos grupos, projetados nos subespacos de entrada conforme
descrito na se¢do 3.6.1. A Fig. 5.15 mostra as fungdes de pertinéncia obtidas para os respectivos
antecedentes das regras. Estas cobrem todo o universo de discurso normalizado, garantindo assim
que o modelo TS tem validade em todo o universo de discurso.

Uma vez determinados os antecedentes das regras, obtém-se entdo os coeficientes dos modelos
locais presentes nos conseqiientes das regras, sendo este processo realizado através do método de
estimagdo local descrito na secdo 3.6.2. Desta maneira o processo de identifica¢cdo do modelo TS-
FBO esta concluido. Para verificar se 0 modelo é de boa qualidade realiza-se uma simulacdo com o
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Fig. 5.14: Fungdes de pertinéncia presentes nos antecedentes das regras do modelo TS-FBO que
modela o CSTR.

modelo obtido tendo como entrada os dados de validagdo ja citados. A Fig. 5.15 traz a comparagdo
entre os sinais estimados e os destinados a validagdo. Como pode ser verificado, 0 modelo obtido
apresenta comportamento dindmico correspondente ao sistema modelado, apresentando um EQM =
5,8263.107°. Para fins de comparagio, o modelo FBO com um modelo somente e pélo de Laguerre
p = 0, 7 apresenta um EQM = 67,390.1073, ilustrando a qualidade do modelo TS-FBO obtido.
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Fig. 5.15: Respostas do sistema e do modelo do CSTR (dados de validagio).

A Tab. 5.5 mostra um comparativo entre 0 EQM de diversos modelos TS-FBO com diferentes
valores de polos utilizados na identificagdo, onde o objetivo é verificar se de fato o pélop = 0,7 ¢
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uma boa escolha.

Tab. 5.5: Comparagdo entre os EQM’s para modelos TS-FBO do CSTR com diferentes p6los de
Laguerre

Pélo utilizado EQM
0,68 10,1039.10~°
0,70 5,8263.107°
0,72 7,4282.107°
0,75 7,4398.1075

Ap6s verificado que o modelo identificado apresenta um desempenho satisfatorio, utiliza-se o al-
goritmo de controle proposto para controlar a concentragdo dentro do reator de polimerizagdo. Assim
como no exemplo anterior, os controladores preditivos lineares atuam localmente sobre cada modelo
local do modelo fuzzy TS e suas agdes de controle locais sio combinadas conforme a ativagdo das
respectivas regras, como apresentado na segdo 4.4. Os paridmetros dos controladores foram sintoniza-
dos experimentalmente como N; = 1 (horizonte inicial), N, = 3 (horizonte de controle), N, = 10
(horizonte de previsao) e A = 0.2 (fator de ponderagio do sinal de controle). O controle em malha
fechada ¢ habilitado ap6s um periodo transitério de 1 hora, periodo este necessério para convergéncia
dos estados de Laguerre (que inicialmente sdo nulos) e que ao longo do qual mantém-se constante a
variavel de entrada g.. Neste exemplo, todos os controladores locais apresentam a mesma parame-
trizagdo. As Fig. 5.16 e 5.17% mostram a resposta do sistema CSTR em malha fechada sob a acdo do
sistema de controle proposto neste trabalho em diferentes pontos de operagao.

Como pode ser verificado nas Fig. 5.16 ¢ 5.17 o sistema de controle funcionou adequada-
mente fazendo com que a concentragio seguisse os valores de referéncia desejados. Nestas figuras
¢ comparado o desempenho do controlador proposto com o resultado de trés sistemas de controle
apresentados em (Espinosa et al., 2004), sendo dois deles sistemas de controle linear muito utilizados
na induistria € um sistema de controle ndo-linear. Os sistemas de controle linear sdo um PID e um Con-
trolador Preditivo Generalizado (GPC) e o sistema de controle ndo-linear ¢ um controlador preditivo
baseado em modelo fuzzy, cujo modelo identificado ¢ um modelo NOE (nonlinear output error) com
81 regras, sendo considerados neste os seguintes regressores Cy (k), Cy(k — 1), Co(k — 2), g(k — 1).
As Fig. 5.16 e 5.17 ilustram o desempenho destes controladores em duas distintas regides de ope-
racdo do sistema CSTR, sendo para a Fig. 5.16 com concentra¢io em torno de 0,085 mol/l e para a
Fig. 5.17 em torno de 0,12 mol/l. Como pode ser verificado, o desempenho do controlador proposto
neste trabalho e apresentado na Fig. 5.16 se apresenta superior com relagio ao desempenho do con-

trolador fuzzy preditivo e dos demais controladores apresentados na referéncia citada, Ja que possui

*Estes gréficos se baseiam nos gréaficos que aparecem na pagina 165 de (Espinosa et al., 2004)
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Fig. 5.16: Resposta do sistema CSTR sob agio do controlador proposto com set point de 0,08 [mol/1]
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Fig. 5.17: Resposta do sistema CSTR sob acio do controlador proposto com set point de 0,12 {mol/1]
- Preditivo fuzzy(.-), PID (), GPC (), Preditivo TS-FBO {- -).

menor tempo de subida com o mesmo tempo de acomodagiio da resposta de saida em malha fechada.
Com relacfio a Fig. 5.17, onde a regio de operaco se encontra em tomo de 0,12 mol/l, pode-se
observar que o desempenho do algoritmo de controle proposto em relagio ao controlador preditivo
fuzzy apresentado em (Espinosa et al., 2004) apresenta um menor tempo de subida, com overshoot
méximo superior e resposta de saida em malha fechada com um tempo de acomodagio também um
pouco superior. Este desempenho deve-se ao fato de que a dindmica do sistema ¢ bastante oscilatoria
nessa regido de operagfio, dificultando a2 modelagem do processo por FBO’s com um polo real. Uma
possivel melhora no controlador proposto podera ser obtida com a utilizagio de modelos locats com
FBO’s apresentando pdlos distintos, 0 que deve ser avaliado em trabalbos futuros.



86 Resultados e Simulacoes

Com estes exernplos pdde-se ilustrar o desempenho das estruturas de identificacfio e controle
proposta neste trabatho, mostrando que os mesmos apresentam um bom desempenho na modelagem

e controle de sistemas nio-lineares.

5.3 Resumo

Este capitulo teve como objetivo apresentar implementagbes ¢ resultados que exemplifiquem a
aplicagio das técnicas de modelagem e controle investi gados neste trabalho,

Na primeira secio mostrou-se a aplicago da téenica de identificagfio proposta fazendo-se a mo-
delagem de um sistema ndo-linear, exemplificado por uma planta de levitagio magnética presente no
laboratério de sistemas e controle desta institui¢do. Como se pdde verificar, utilizando a metodologia
proposta, com um modelo TS contando com poucos modelos locais FBO foi possivel obter um mo-
delo ndo-linear com precisdo satisfatoria, reproduzindo o comportamento dindmico deste sistema que
¢ ndo-linear, apresenta saturacfio de ganho ¢ ¢ variante no tempo devido ao atrito seco entre o disco
magnético e seu guia.

Ja para exemplificar a aplicago do sistema de controle proposto, a secio seguinte trouxe a apli-
cagdo do controlador no controle de sistemas néio-lineares, sendo utilizada duas plantas CSTR. nos
exemplos. Este tipo planta é muito utilizada como benchmark em aplicagdes de controladores pred-
itivos nao-hineares (Maner et al., 1996; Espinosa et al., 2004). Assim como 0o caso da planta de.
levitagHo, os resultados na modelagem foram satisfatdrios, e além disso a atuagdo do controlador so-
bre os sistemas garantin que a resposta do sistema em malha fechada seguisse o sinal de referéncia
como desejado.

Desta maneira, fica exemplificada a eficiéncia dos métodos proposios de modelagem e controle

de sistemas nio-lineares.




Capitulo 6
Conclusoes

- Neste trabalho apresentou-se uma abordagem para a modelagem e controle de sistemas ndo-
lineares. A identificaco ¢ feita através de modelos fuzzy Takagi-Sugeno com funcdes de base
ortonormal nos consegiientes das regras do modelo. Esta abordagem de modelos fuzzy TS-FBO
ja foi apresentada em outros trabalhos (Oliveira et al., 1999; Campello, 2002; Campello ¢ Ama-
ral, 2002; Campello et al., 2004; Medeiros et al., 2006) e vemn demonstrando sua eficacia na mo-
delagem de sistemas dindmicos nio-lineares, o que em parte motivou sua utilizacio neste trabalho.
Como citado no capitulo 2, os modelos construidos a partir de FBO’s apresentam uma série
de vantagens se comparados a outras possiveis abordagens utilizadas na identificagéo de sistemas
dindraicos ndo-lineares. A utilizagio de uma topologia dinfmica do tipo FBO nos modelos TS se
torna vaniajosa uma vez que os modelos baseados em fungdes de base ortonormal apresentam ca-
racterfsticas desejaveis como a auséncia de realimentacfo da saida, o que leva também 4 auséncia
eventuais erros de predigio, necessidade de um menor pimero de parimetros para alcangar uma dada
precisfio, escolha arbitréria dos polos que definem as fungbes da base ortonormal que irfio modelar
o sistema, representacdio de atrasos de transporte ¢ tolerncia a dindmicas nio modeladas ou a pe-
quenas diferencas na ordem dos vetores de regressio. Além disso, os modelos fuzzy TS baseados
am funcdes de base ortonormais, além das caracteristicas inerentes & modelagem por dindmica FBO,
s3o aproximadores universais de fungGes em um €spago compacto € agregam as propriedades de
interpretabilidade, fiteis no projeto de sistemas de controle.’ '

Um dos objetivos desta dissertagio foi apresentar uma outra abordagem na obtenc¢lo destes mo-
delos ¢ na implementacdo do sistema de controle. Para determinacio das regras do modelo fuzzy for
utilizada uma técnica de agrupamento fuzzy (fuzzy clustering) proposta por Gustafson e Kessel (1979),
a partir da qual foram definidos os antecedentes e conseqiientes das regras. Utilizando critérios de
avaliagdo dos agrupamentos foi possivel determimar o ntmero de modelos locais a compor o modelo
TS-FBO.
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Uma vez determinados os modelos locais, implementou-se a etapa de controle, que consiste na
aplicagdo de controladores preditivos (Oliveira, 1997) atuando localmente sobre os modelos FBO
determinados previamente, A partir da combinacfio da acéio deste controladores através da méquina
de inferéncia fuzzy se obtém a agéo de controle global que serd aplicada ao processo a fim de conseguir
que o sistema siga o sinal de referéncia.

O Capitulo 5 apresentou alguns exemplos que exemplificam a aplicagfio tanto na modelagem
quanto no controle de processos ndo-lineares. A modelagem do sistema de levitaco (se¢io 5.1)
mostrou a eficdcia do método proposto quando aplicado a um sistema ndo-linear real, apresentando
resultados, para modelagem com somente um polo nos modelos locais, com menor EQM gue nos
resultados apresentados em (Medeiros, 2006). A implementagdo do sistemna de controle aplicado a
uma planta de polimeriza¢iio CSTR ilustrou a eficiéncia do controlador quando aplicado no controle
de sistemas nio-lineares.

Assim pode-se concluir que as propostas tanto para a identificagiio quanto no controle funcionam
satisfatoriamente, fornecendo uma alternativa na modelagem ¢ con&ole de sistemas dindmicos nio-
lineares, sendo um atrativo nessa modelagem o fato de se trabalhar somente com modelos lineares,
que por se tratarem de modelos FBO, gozam de todas as vantagens ja descritas anteriormente, e
assim possibilitam uma abordagem mais simples e com menor esforgo computacional na modelagem
de sistemas ndo-lineares.

6.1 Contribuicdes

Neste trabalho algumas contribuicdes foram dadas no sentido tornar possivel as mmplementages
propostas ou o aperfeigoamento de técnicas ja utilizadas. Aigumas destas coniribuicfes podem ser
destacadas:

* Alteragdo no critério de avaliacdo AWCD utilizado na detenﬁinag:ﬁo do melhor nimero de
Srupos no agrupamento fuzzy. Com as contribuicdes apresentadas em 3.5.2 pdde-se melhorar a
avaliacio do melhor nfimero de grupo indicado pelo critéric AWCD, tornando esta analise mais
objetiva uma vez que a mesma até entio dependia exclusivamente da percepgiio da pessoa ao
avaliar os resultados apresentados tendo em vista que o melhor nimero de grupos era indicado
pelo ponto onde havia um “joetho” na curva de resposta gerada pelo critério.

* Ainda pa segfio 3.5.2 € proposta uma metodologia para se combinar as respostas dos critérios de
avaliaco do agrupamento dos dados. Essa combinagio permite, através da analise de miiltiplos.
critérios diferentes inferir, qual o methor ntimero de grupos a se utilizar na determinacio de um
eficiente modelo fuzzy TS.
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» Na segdio 3.6.1 foi apresentada uma metodologia desenvolvida a fim de determinar as funges
de pertinéncia dos antecedentes das regras fuzzy a partir de um método iterativo que utiliza a
projecdo dos objetos presentes nos grupos, obtidos pelo algoritmo de Gustafson-Kessel, nos
subespacos de entrada (formados pelos estados FBO).

» A proposto do controlador preditivo nfo-linear que tem sua agdo de controle dada pela com-
binagio das acdes dos controladores preditivos que atuam localmente sobre os modelos locais
das regras do modelo fuzzy TS-FBO.

6.2 Trabalhos Futuros

Como continuidade dos trabalhos aqui apresentados ficam algumas propostas a seguir que iro

complementar o que foi desenvolvido até aqui:
- Simplificagfio das bases de regras do modelo TS via medidas de similaridade (Setnes, 1998}

« Otimizagdo dos polos e funcdes de pertinéneia - Uma proposta a ser implementada como con-
tinuacéo deste trabalko serd uma otimizagfio dos polos e funcdes de pertinéncia a fim de gerar

umm ajuste fino nos modelos locais.

. Estudo de robustez ¢ estabilidade do sistema de controle - Deseja-se futuramente se realizar
estudos de robustez ¢ estabilidade para o sistema de controle proposto a fim de que o mesmo
tenha tais garantias.

» Implementacio de modelagem e sistemas de controle com modelos locais com polos distintos
' - Uma das propostas de continuagio deste trabatho consiste em utilizar em controle- modelos
fuzzy TS-FBO que utilizern ndo somente uim polo em todos os modelos locals, mas que utilizem
modelos com pdlos distintos (Campello, 2002; Campello € Amaral, 2002; Medeiros, 2006;
Medeiros et al., 2006) o que pode melhorar a qualidade dos modelos locais, exigindo menos
FBO’s que s¢ adeqitem melhor a determinada dinimica presente no comportamento no-linear

do sistema 2 ser modelado e controlado.

« Aplicagio no controle de sisternas ndo-lineares reais - Em trabalhos futuros, o controlador
apresentado neste trabalho sera aplicado para realizar o controle de processos ndo-lineares reais
a fim de comprovar sua eficicia também com resuitados obtidos em sisternas reais além dos

resuitados ja obtidos com simulagbes.
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Apéndice A

Método de Minimos Quadrados

O método de minimos quadrados foi originaimente proposto de forma independente por Gauss e
- Legendre. Gauss' durante suas observagdes atrondmicas afirmou que:

" O valor mais provavel de grandezas desconhecidas é o que minimiza a soma dos quadrados da

diferenca entre o valor medido e o valor calculado, ponderado pelo grau de precisdo da medida”.

Seja § o valor estimado de 6 e ¥ a saida estimada do sistema, dada por:
g="U0 (A1)

: Sejam os erros entre os vetores de parimetros desconhecidos e estimados e entre a saida do sis-
tema ¢ a saida do modelo definidos respectivamente por 6 = @ — deq = y— ¢ Logo, tem-se
que: '
§=Ud | (A2)

A equagio (A.2) ¢ denominada equagio do erro. O estimador € obtido minimizando-se:
J(@) = w1} +w(@)F + . +w(N)Ty

onde w(i) ¢ a ponderagio em cada componente do erro, que € fangfio da precisio da medida. Esta

- equagdo pode ser rescrita como segue:

J(B) = Wy

5 i Johann Carl Friedrich Gauss (Braunschweig, 1777 - Gottingen, 1855) foi um famoso matematico, aswdnome ¢ fisico
. alemdo. Era conhecido como o principe dos matemdticos. Muitos consideram Gauss o maior génio da historia da
. Matematica. Seu Q! foi estimado em cerca de 240
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H
H

8

ondef=1{% % ... yn | eW =diag w(1) «(2) ... w(N) ). Deseja-se:

- -

Op = orgmin J(8) = argmin [ly - Uﬁg”%v
a 4

sendo que a fingdo J{(#) ainda pode ser rescrita como:
JB) = "Wy — 2T WU+ 6TUT WU

Sabe-se que 8, deve ser tal que d.J/ df =0, 0 que implica:

%;; = 20T WU + 2UTWUH = 0

[UTWU8 = UTwy {A3)

que € denominada Equa¢fo Normal e produz o seguinte estimador: -
O = [UTWUI U Wy (A.4)

A matriz [UTWUT-*UTW é denominada matriz Pseudo-Tnversa. O estimador ({A.4) ¢ deno-
minado Estimador de Markov, Minimos Quadrados Ponderados (Weighted Least Squares - WLS) ou
ainda Minimos Quadrados Generalizado. Quando W = ¢*Iy, onde o & um escalar e Iy ¢ a matriz
de identidade NV x IV, obtém-se o estimador dos Minimos Quadrados convencional, descrito por:

éMQ = [UT-U]_IUTQ . (AS)
Neste caso tem-se que § amq € seguramente um ponto de minimo pols a matriz Hessiana:

o _
dlnj = U WU
di?

¢ definida positiva posto que W = ¢%Iy é definida positiva. Logo, éMQ em (A.5) € uma solucio
étima. Como € Gnica, é wma solugio étima global. No caso geral do estimador em (A.4) a otimalidade
requer apenas que a matniz de ponderagio W seja definida positiva.




Apéndice B

%Teoria de Conjuntos Fuzzy

B.1 Conjuntos Fuzzy

- Um conceito fundamental em matematica é a nogdo de conjunto. Um conjunto € uma colegdo de
elementos especificos ¢ disserniveis. Um conjunto pode ser infinito, finito contavel ou incontavel ¢

pode ser descrito de trés maneiras:

« Apresentando de forma explicita os elementos:

A={abc 10,7} =ab. .. .TEA sendoque k., 3 ¢ A

- Baunciando uma propriedade comum a todos os elementos:

A= {z|P(x)}, onde P defineas propriedades dos elementos r pertencentes a A
(p/ex. A = {z]z > 3})

» Pela definicdo de uma fungo caracteristica para todos 0s elementos T do universo de discurso
[/ gque contém todos os objetos relacionados a um dado contexto. Assim, para um conjunto A
pertencente a U, a fungdo caracteristica 14 : U{0, 1} € definida como:

1 sex€ A '
= B.1
1alz) { 0 sexd A (B.1)

:_ A funcio (B.1) é também chamada de fungdo de pertinéncia na teoria de conjuntos Sfuzzy, mas
nesse caso € tal que pa ¢ U — [0,1]. Por exemplo, para a funcio (B.1) assuma que U seja o
conjunto de todos os positivos inteiros denotados como E¥, Assim, para o conjunto de elementos de
A={z]z > 3} asuafungio caracteristica pode ser definida como mostra a figura abaixo
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2 )

1 2 3 4 8 & T8 x

Fig. B.1: Funcio Caracteristica para o conj. 4 = {z|r € Et ez > 3}

Os conjuntos que seguem a definicdo classica de conjuntos comeo apresentada acima sdio também
conhecidos como conjuntos crisp (ndo fuzzy). A seguir sdo definidas as principais operagdes com
conjuntos. Sejam dois conjuntos A e B pertencentes a0 mesmo universo de discurso U

* Complemento: A = {z |z ¢ A}, pa(z) =1~ pa(z)
* Intersecclor ANB ={s|z€Aex € B}, panplz) = min{ya(z), palx))
* UniBo: AUB = {z |z € Aouz € B}, paup(z) = max(ualz), up(z))

Os simbolos “A™ e “V™ também serdo usados ao longo deste texto para descrever respectivamente
interseccdo ¢ unifio. Os conjuntos, como caracterizados acima, ainda possuem as propriedades de
comutatividade, associatividade e distributividade.

O conceito fundamental em teoria de conjuntos Juzzy € aidéia do'conjunto fuzzy como: “um con-
junto fuzzy € uma classe de objetos com uma fungio de pertinéncia com grau de ativagio continua no
universo de discurso. Assim, um conjunto é caracterizado por uma funcio de pertinéncia que atribui
a cada objeto um grau de ativagiio entre 0 ¢ 17 (Zadeh, 1965). Um conjunto fuzzy F ¢ inteiramente
definido por um conjunto de par ordenado:

P {(aue(e) [z € Uy epe: U — 0,1 ®2)

onde z € o elemento no universo de discurso U ¢ #r € uma fungfo de pertinéncia que atribui um
grau de pertinéncia g r{z) para cada elemento z de F. A fun¢do de pertinéncia pr de um conjunto
Juzzy F' corresponde & fungiio caracteristica de um conjunto ordindrio (crisp). No entanto, enquanto
a fungdo caracteristica pode assumir somente valores 0 ou 1, a fun¢fo de pertinéncia de um conjunto
Suzzy pode assumir qualquer valor no intervao [0, 1]. Assim o conjunto fizzy ¢ uma generalizagdo do
conjunto ordindrio.
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Bil Representacio do conjunto fuzzy

Jgualmente aos conjuntos ordindrios, os conjuntos fuzzy também podem ser finitos contaveis e
‘terem seus elementos definidos explicitamente. Por exemplo, dade o universo de discurse U =
{c, §,m, 5,7}, um conjunto fizzy ¥ de U pode ser definido como:

F = {(¢,0.28), (7, 0.46). (m, 1), (5,0.3), (v, 0)}

onde para cada par ordenado deve-se ler que “¢” pertence a F' com grau de 0.28, “j” com 0.46, efc.

Quando o universo de discurso U é continuo ou incontavel, as fungbes de pertinéncia devem
ser expressa analiticamente através de funcbes continuas que mapeam tode o universo de discurso. A
figura abaixo mostra algnmas das fun¢des de pertinéncia mais utilizadas em aplicagdes com conjuntos

éfjuzzy:
| ?,u;(x) #als) /;‘J;;(X) iz} ) D j_{‘gﬁf{ TMX) /;&;ﬁﬂ\ 0
. / \’\‘ 5 / ; /
N/ A \h\{ v‘
7 /N L) 1‘
{ b N y \ . j N / ‘\ -
a} b} =]

Fig. B.2: Fungbes de pertinéncia: a) Fungfio Triangular b} Fungdo Trapezoidal ¢) Fungio Gaussiana

B.1.2 Operacdes em conjuntos Fuzzy

~ As operagbes nos conjuntos fuzzy sio definidas por meio de suas funcBes de pertinéncia para que
pmpﬁedades de operagdes dadas para conjuntos ordinarios possam ser generalizadas para conjuntos
fuzzy. Sendo assim, se as fungBes de pertinéncia sio tais que adotam somente valores 0 ou 1, os
operadores fuzzy produzirdo resultados semelhantes aos operadores para conjuntes ordindrios. As
operaches mais importantes em conjuntos fuzzy serao definidas a seguir,

Complemento: dado um conjunto fuzzy A definido no universo de discurso U, seu complemento
¢ dado pelo conjunto:

A= {(z.pz(z) | 2 € U} e palz) = ~{ualz) =1~ pa(z) ®B3)

onde “—” denota a “negacio fuzzy” da funclo de pertinéncia, e neste caso coincide com a operagio
correspondente para conjuntos ordindrios. Ha ainda outros operadores de complemento que geral-
mente sio denominados Norma-C (Yager ¢ Filev, 1994; Lee, 1990).

NICAME
L ITECA CanTRAL
rigan LATTES
| Bli‘:;lil&“i(}&fl‘:v&‘ii‘pi’fﬂ DE f.’:..ot‘r:;
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Interseccio: Sejam os conjuntos fuzzy 4 ¢ B definidos em U com fungbes de pertinéneia u4 e

(4 respectivamente. Sua intersecgfio é o conjunto fizzy:
ANE = {(z,panp(x)) |z € U} com pians 33) Ha N pg (B4

sendo “A” o operador que denota a interseccéio de con}untos Juzzy ou ainda a relagfo “e” fuzzy (con-

jungio). | ,
O operador de intersec¢do pertence a classe também chamada de Norma Triangular oz Norma-T.

Este tipo de operagio est4 definida no intervalo [0, 1] satisfazendo as seguintes propriedades:
a. T{0,1) = T(1,0) = T(0,0) = 0,7(1,1) = 1; (vondiciio de céntomo)
b, T{z,1) = z,V z € [0, 1]; (identidade)
¢. T{z.y)=T(y,2),¥Y z.y € [0, 1]; (comutatividade)
d Ty, y) < T(za,¥), Y 21,20,y € [0, 1], 11 < T3 {monotonicidade)

Alguns operadores de norma-T sdo:
—min: pana(z) = pa(z) A pp(z) = min(ua(z), pp(z))
—produto algebrico: pianp(x) = pra(z) A pp(z) = pa(z)pp(z)
—produto limitado:  panp(z) = pa(z) A pal(z) = max(0, ualz) + palz) — 13

Unido: dados os conjuntos fuzzy A ¢ B, definidos em U com ﬁmg;oes de periinéneia py & up,
entio sua unido € um conjunto fuzzy dado por:

AUB = {(z, pass(z)) |z € U} e aup(e) = palz) v 15{x) (B.5)

onde “v” € o simbolo que denota a unifio fuzzy ou entlio “ou” fuzzy. {disjungio)
Os operadores de unido pertencem a uma classe conhecida como Norma-S ou Co-norma Trian-

gular, os quais devem satisfazer as seguintes propriedade;:
a. S(0,1) = 5(1,0) = 5(1,1) = 1, 5(0,0) = 0; (cond. de contorno)
b. S(x,0) = 2,V z € {0, 1]; (identidade)
c. S{z,y)= Sy, z},¥ z,y € [0, 1]; (comutatividade)

d. S(z1,y) < Sz, y), Va1, 22,7 € [0,1], 27 < 29 {monotomicidade)
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- Alguns operadores tem sido propostos como operadores de co-norma-T, sende os mais usados
deles: '
S —max: taus(z) = pa(z) vV pplz) = max(ualz), pp(z))
—soma algébrico:  paus(z) = palz) v palz) = palz) + pslz) — palzjus(z)
—soma limitada:  paup(z) = palz) vV pplz) = min(l, palz) + ppic))

A Fig. B.3 mostra uma representacdo grafica para as wés operagOes basicas apresentadas nessa
- secdo. ' '

Soma
N \ / limitacha
Lealx} Hy{x)
1 Ha() #y3) 1 1 ; J / Soma
P \ wigsbrica
PR 7
i

/ [ Max

L

8

Fig. B.3: Operagdes com conjuntos fuzzy: a) Complemento b) Intersecgo ¢) Unido

'B.2 Raciocinio Aproximado

~ Raciocinio aproximado ou raciocinio fuzzy é um modo de raciocinio que se ap6ia em toda a teoria
de conjuntos ¢ 16gica fizzy e oferece um recurso para representar o raciocinio humamo (Zadeh, 1965).
O raciocinio aproximado é o fundamento para o sistema de inferéncia fuzzy. Para entender como se
da este tipo de raciocinio, trés conceitos basicos devem se apresentados:

| - Variaveis lingiifsticas;

- Proposicio Fuzzy;

- Regras Lingiiisticas;

: A seguir serio apresentados de forma resumida os conceitos citados anteriormente, Uma apre-
sentacio matemdtica mais rigorosa destes conceitos pode ser encontrada em (Godjevac, 1997) €
- (Yager ¢ Filev, 1994).

B.2.1  Varidveis Lingilisticas

Uma varidvel lingiiistica é uma variavel em que seus valores podem ser palavras ou sentengas
- em uma Hnguagem natural ou artificial como tambem pode ser pumérico. Uma varidvel lingiiistica €
- caracterizada pelos seguintes fermos:
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[T L

- Seu nome: “x”; .

- O conjunto de termos: “T'(x)”, que ¢ o conjunto dos valores lingiiisticos de “z”. Em outras
palavras, as func6es de pertinéncia para os valores lingiiisticos de “z” estando definidos no dominio
de “u™

- O universo de discurso “U™ associado como a varidvel base “u”,

A variavel “r” nfo deve ser confundida com “u”; “z” € 0 nome da varidvel lingiiistica (por
exemplo temperatura, dngulo, etc), enguanto “u™ € a base da varidvel lingiiistica (por exemplo °C,
radianos, etc). Em aplicacdes fisicas, “z” deve adotar valores lingiiisticos, isto &, pequeno, médio,
grande, etc, enquanto “u” deve adotar valores numéricos, isto é, 100°C, 2.15 rad, ete. Por exemplo,
se velocidade € definida como a varidvel lingiiistica, entdo o conjunto de termos T{(velocidade) pode
ser definido como:

T'(velocidade) = {muito devagar, devagar, moderado, rapido, muito répido}

onde cada termo em 7 '(velocidade) ¢ caracterizado por um conjunto fizzy no universo de discurso

“U”, conforme ilustrado na figura B.4.

ﬂvcmm
f 3

muitc baixa baixs meédia aita muilp aka

/o

30 50 70 o0 110 130 kmvh

Fig. B.4: Conjunto T'(velocidade) com suas respectivas fungdes de pertinéncia

- B.2.2 Proposi¢io Fuzzy

Uma proposiciio fuzzy ¢ uma declaragio expressa através de linguagem natural ou artificial. Ao
contraric das proposigSes em logica classica, uma proposigio fuzzy deve assumir valores verdade no
intervalo [0, 1]. Para 0 exemplo apresentado na figura B.4, algumas das seguintes proposigfes sio: a
velocidade € baixa, a velocidade ¢ muito alta, etc, onde o sigaificado dessas proposicdes sfo deter-
minados pela correspondente fungfo de pertinéncia definida na figura. As proposicdes podem ainda

envolver mais de uma variével, como, por exemplo, velocidade e aceleracio relacionados através de




B.2 Raciocinio Aproximado 105

L1 B 1

conectivos lingitisticos como “€”, “ou”, etc, e.g. velocidade ¢ baixa e aceleraciio alta, velocidade

nmédia e aceleragdo baixa, etc.

323 Regras Lingiiisticas

- As regras linguisticas utilizadas em modelos fuzzy sdo do tipo se ... entdo, sendo formadas da
seguinte forma:
: Se < proposigio fuzzy > entdo < Proposicao fuzzy > (B.6)

antecedente consegiiente

-sendo as proposigdes do antecedente e consegilente simples ou compostas, Como discutido anterior-
mente, Em aplicagOes que envolvem tomadas de decisio, normalmente 0 antecedente (ou premissa}
_estd relacionado a(s) informagdo(des) de entrada e o conseqiiente a saida. Tomando por exemplo o

sistema de controle de velocidade de um veiculo, uma possivel regra seria:
Se velocidade baira entiio aceleragio alta

- Estaregrarelacionaa varidvel de entrada velocidade, com valor baixa, a uma decisio a ser tomada,
a qual indica que a aceleragho deve ser alta para a velocidade ser aumentada. Contudo, normalmente
miais de uma regra podera sera ativada, havendo assirn mais de uma saida. Dessa forma se torna
necessario usar algum processo de agregacao, ponderando os diferentes valores nos consegitentes das
' regras, utilizando alguma norma-S como operagio a fim de obter uma saida global para o sistema

fuzzy. Para casos de entradas multivariaveis, ou seja, regras com mais de uma premissa, algum

operador de norma-T deve ser utilizado para realizar a composicio, onde o operador mais utilizado ¢

o aperador de minimo. Estes dois passos corresponde a0 processo de inferéncia dos conjunto fuzzy.
Muitas vezes, dependendo da estrutura utilizada para ¢ modelo fuzzy, deve haver um processo
de defuzzificagdo do valor inferido, ou seja, uma “tradugio” do valor lingiiistico da inferéncia para
valores numéricos que serdo fornecidos ao sistema real. Os métodos de defuzzificagdo. Ja a operagao
5:' que acontece nos antecedentes das regras em que os valores de entrada sdo convertidos em grau de
ativagio das fungdes de pertinéncia & conhecida como fuzzificagdo.

O conjunto de regras utilizado no modelo fuzzy pode ser obtido através de informagGes obtidas
através do mapeamento do conhecimento de especialistas, modelos que possam descrever o processo
sobs estudo ou entdo de forma automatica a partir da obtengiio das regras diretamente dos dados de
entrada e saida do processo (Wang e Mendel, 1992; Zeng ¢ Singh, 1994; Zeng e Singh, 1995). Um
maneira automnética de se obter tais regras € através da utilizagfio de técnicas de agrupamento de dados
(Sugeno e Yasukawa, 1993) como serd descrito mais detalhadamente na segio 3.5.

Os modelos fuzzy podem se diferenciar em alguns critérios como o tipo de regras, tipo de fungdes
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nos conseqlientes ou até mesmo 0o processo de inferéncia das regras, entre outros {Lee, 1990). O
capitulo 3 traz uma descrigio das estruturas mais utilizadas na literatura para se construir um modelo
Juzzy, sendo elas as estruturas de Mandani e Takagi-Sugeno.




