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Resumo

Este trabalho enfoca o problema de identificacdo multivaridvel de um processo de
incinerago de residuos liquidos que faz parte do complexo da unidade de utilidades da
empresa BASE S.A, localizada em Resende-RJ. Para trabalhos futuros, pretendemos
utilizar esta identificagdo em um projeto de controlador inteligente. A escolha desse
processo foi motivada pelo potencial de melhoria no sistema de controle da combustio,
sendo realizado um estudo com as possiveis melhorias econdmicas e operacionais com a
otimizagdo do processo de incineracdo. Os sistemas nebulosos foram enfocados de maneira
especial, por causa da sua capacidade de processar informagfo de natureza incerta e
qualitativa. O modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) foi implementado para representar o
processo de incineracdo de residuos liquidos em estudo. Os resultados das simulagtes
efetuadas com os modelos nebulosos TS obtidos representam de maneira adequada o
comportamento real do sistema de incineragio.

Palavras Chaves: Incineragdo de Residuos Liquidos, Otimizacdio de Processos,

Identificacdo de Sistemas Multivaridveis, Sistemas Nebulosos, Takagi-Sugeno.

Abstract

This work 1s concerned with the problem of multivariable identification of liquids
residues incineration process that is a complex part of utilities unit in BASF SA. Company,
located in Resende-RJ. For future works, we intend use this identification in an intelligent
controller design. The choice of this process was motivated by the potential of
improvement on combustion system control of the incineration process, and was realized a
study considering the possible economic and operational improvements with the
incineration process optimization. The fuzzy systems were focused in a special way,
because of its capability to process information of uncertain and qualitative nature. The
Takagi-Sugeno (TS) fuzzy model was implemented to represent the studied liquids residues
incineration process. The simulation results obtained with TS fuzzy models represent, in an
adequate way, the real behavior of an incineration system.

Keywords: Liquids residues incineration, Process Optimization, Multivariable Systems
Identification, Fuzzy Systems, Takagi-Sugeno.
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Capitulo 1

Geracio de Residuos

1.1 Introducio

O ser humano ndo consegue viver longe da agua que bebe e dos residuos que
produz. Essa ¢ uma necessidade que acompanha as civilizacdes desde as épocas mais
remotas. Embora, com o passar dos tempos, a humanidade tenha aperfeicoado muitas
técnicas para coletar 4gua e afastar os detritos, o problema permanece até os dias de
hoje.

Os povos primitivos utilizavam métodos simples para recolher as 4guas das
chuvas, dos rios e dos lagos. Na sua fase ndmade, em que mudava constantemente de
lugar, 0 homem deixava restos de alimentos e dejetos acumulando-se dentro da propria
habitagdo. [ evidente que a quantidade de detritos produzida era. insuficiente para
causar altera¢Bes ambientais. Os habitos da populagio primitiva eram extremamente
simples e consumia-se apenas o essencial para a sobrevivéncia. Além disso, as
populagdes da época eram constituidas de poucas pessoas. A partir do momento em que
0 homem passou a promover o desmatamento para desenvolver a agricultura, tiveram
inicio os processos de modificacdo dos recursos naturais como o solo e a dgua. A
produgdo de lixo, esgotos e outros detritos comegou a formar grandes acGimulos que
favoreceram a proliferacio de ratos e insetos € a poluigdo dos rios. Com o decorrer do
tempo, as necessidades humanas e o crescimento da populagdo passaram a exigir
quantidades cada vez maiores de Agua e facilidade de acesso as fontes existentes.

Na America, 0s incas e mesmo as civilizagBes mais antigas ja construiam
numerosos sistemas de canalizagio de aguas para irrigagdo, principalmente nas terras
aridas da costa do Peru. Os egipcios dominavam técnicas sofisticadas de irrigagdo do
solo na agricultura e métodos de armazenamento de liquido, pois dependiam das
enchentes do rio Nilo. Na regido do rio Eufrates, em 2300 a.C., foram construidos

canais que levavam dgua para diversas regides. As construgdes destinadas ao transporte
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de agua, chamadas de aguedutos, eram grandiosas, principalmente entre os romanos.
FEssas obras abasteciam dezenas de termas (ou banhos publicos), muito apreciadas pela
populacdo da época. Além disso, os aquedutos supriam as cidades com a dgua dos lagos
em fontes artificiais. Os romanos também se destacaram na construgdo de redes de
esgotos e de canalizagdes para escoamento das aguas de chuvas na cidade. Por volta do
ano 300 d.C., existiam em Roma mais de 300 banhos ptblicos. Consumiam-se cerca de
3 milhdes de litros de dgua por dia. As termas eram construcdes sofisticadas, com
piscinas de dgua quenie, morna ou fria, ao lado de salas para a pratica de esportes e
massagem. Na Roma antiga, encontram-se sinais de que o problema das epidemias foi
objeto de ateng3o das autoridades, como prova a Cloaca Maxima, sistema de esgotos
construido no séeulo VI a.C., inicialmente a céu aberto, que recothia as dguas servidas
de toda a cidade e desembocava no rio Tibre.

Para outras civilizactes, as residéncias construidas na Antiguidade, inclusive as
pertencentes a nobreza, ndo possuiam sanitdrios. Nas cidades e no campo era comum as
pessoas evacuarem diretamente no solo. A camada mais rica da populagdo usava
recipientes para fazer suas necessidades e em seguida descarregava o conteido em local
proximo as moradias. Quando chovia, as fezes eram levadas pelas enxurradas até os
rios, contaminando as 4guas ¢ disseminando doencas. Naquela época, alguns povos ja
aravam o solo para o plantio da lavoura, sem adotar medidas que evitassem o transporte
de terra pelas enxurradas, tormando as dguas mais sujas de barro. Para tornar a dgua
limpa antes de ser utiiizada nas atividades domésticas, certos povos, principalmente os
egipcios, filtravam o liquido em vasos de porcelana. Durante a Idade Média, os habitos
dos camponeses e senhores eram semelhantes aqueles praticados pelas civilizagdes
passadas. Até a revolugdo industrial, a polui¢cdio material da terra, ¢ das dguas ainda
podia comportar possibilidades de equilibrio estacionario com o0s processos naturais de
remogdo. A poluigdo do ar consistia apenas nos maus cheiros ¢ fumagas de poucas
operacBes técnicas € quando perigosa, de efeito local e restrito.

A Revolugio Industrial teve inicio no século XVIIl na Inglaterra com a
mecanizagio dos sistemas de produgiio. Enquanto na ldade Média o artesanato era a
forma de produzir mais utilizada, na Idade Moderna tudo muda. A burguesia industrial,
4vida por maiores lucros, menores custos e produgao acelerada, buscou alternativas para
melhorar a produgo de mercadorias. Também podemos apontar © crescimento

populacional, trazendo maior demanda de produtos e mercadorias. Instaurada a
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revolugdo industrial a transformacio de materiais que implica todo o processo
tecnologico, trouxe alguma causa de novo. Substancias estranhas aos ciclos naturais, ou
somente de ocorréncia rara, local, transitéria e fugaz na natureza, passaram a ser
refugos abundantes a serem langados na terra, nas dguas e no ar. Com isto, grandes
massas de venenos das mais variadas qualidades comecaram a atuar aiém das
vizinhancas dos locais onde eram produzidas, onde as correntezas dos rios levam até
aos mares. As dreas industriais cresciam rapidamente e os servicos de saneamento
basico, como suprimento de dgua e limpeza de ruas, néo acompanhavam essa expansio.
Em conseqiiéncia, o periodo entre 1830-1879 foi marcado pela volta de graves
epidemias, sobretudo do colera e da febre tifoide, transmitidos pela dgua contaminada,
que fizeram milhares de vitimas. Inicialmente a Inglaterra e em seguida outros paises
europeus realizaram uma grande reforma sanitaria. Foram instaladas as descargas
liquidas, semethantes as utilizadas atualmente, fransportando os detritos para as
canalizagbes de dguas pluviais. A consciéncia sobre a incerteza e irreversibilidade dos
impactos, ndo foi suficiente para elimina-los, mas foi capaz de sinalizar os limites antes
que as conseqiiéncias fossem irreversiveis e catastroficas. Esses limites traduziram-se
atraves de regulamentacgdes bastante rigidas principalmente na Europa industrializada,
onde os impactos ambientais j4 se fizeram sentir ha bastante tempo. Situacdes criticas
como a degradacfio do rio Tamisa, na Inglaterra, que ficou conhecido como o ““Grande
Fedor’” quando, em 1858, as sessdes do parlamento foram suspensas devido ao mau
cheiro, deram origem 2 pressdes da populagio e grupos ambientalistas para a criago de
leis que pudessem proteger ecossistemas e limpar dreas poluidas por meio de sangdes
punitivas.

Na segunda metade do século XIX, nos paises industrializados, a ampliacio da
capacidade de producdo havia atingido o limite de consumo de seus mercados
tradicionais. A continuidade do processo dependia da conquista de novos consumidores
e de novas fontes de matérias-primas. A producio industrial comegou a atingir outros
continentes, como a América ¢ a Asia. Durante boa parte da Primeira Guerra Mundial
(1914-1918), os Estados Unidos puderam desenvolver a produgio agricola e industrial,
fornecendo seus produtos as poténcias européias envolvidas no conflito e a outros
mercados como Asia e América Latina. Terminada a guerra, a Europa arrasada tornou-
se um grande mercado dependente de exportagdes americanas. Neste periedo 0s

Estados Unidos se tornaram um dos maiores geradores de residuos do planeta, devido
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ao seu crescimento industrial e urbano [Bello,1998]. A tecnologia desenvolvida durante
a Segunda Guerra Mundial (1939-1945) estabeleceu um novo padrio de
desenvolvimento tecnolégico, que levou a modernizagdo e a posterior automatizagdo da
industria. Com a automatizacio industrial, aceleraram-se os processos de fabricagéo, o
que permitiu grande aumento e diversificagdo da producdo. A retragdo do meio
ambiente ¢ a expansdo do meio técnico-cientifico mostraram-se como facetas do
processo em curso, na medida que tal expansio foi assumida como modelo de
desenvolvimento em praticamente todos os paises.

Na Conferéncia Ambiental de Estocolmo em 1972, a questio ambiental tornou-se
uma preocupacio mundial, os paises iniciaram o controle da poluicdo ambiental,
estruturando seus oOrgios ambientais e criando suas legislagdes. Por causa disto, nos
paises industrializados, as empresas se comportaram de forma reativa, buscando
adequar sua emissio de poluentes ao que era exigido pelas leis de controle da poluicdo
de cada pais. Para tanto foram necessirios altos investimentos na aquisicdo de
equipamentos para o tratamento dos residuos, sendo que estes custos adicionais eram
invariavelmente repassados aos produtos. Atualmente, o desenvolvimento da ciéncia ¢
da tecnologia permitiu que fontes contaminadas se tornassem potdveis apds tratamento.
Hoje existem métodos diversificados para que os residuos solidos e liguidos ndo
afetem a saide e o meio ambiente. Porém, em toda a histéria da humanidade, a
deterioracio dos recursos naturais nunca atingiu tamanha propor¢do como nos dias

atuais.

1.2 Solucdes Para os Residuos

As solucdes para a problematica dos residuos t8m evoluido tanto para residuos
s6lidos, liquidos ou gasosos. A seguir sdo descritas solucdes j4 bastante utilizadas e
gque se orientam no sentido de reduzir ou eliminar o potencial polutdor destes

resiguos.
- Minimizaciio do Residuo

Esta ¢ uma abordagem voltada & prevencgdio e até reducfio total da geragéo do
residuc. A indistria conseguiu nessas Gltimas décadas uma economia no consumo de

agua, muitas conseguiram reciclar suas dguas, reduzindo sensivelmente suas extragtes e
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também na mesma oportunidade, seus dejetos (aliviando portanto seu problema de
tratamento de aguas usadas} [Bello, 19981

A modernizacdo e modificagdo dos processos produtives nas empresas causadas
pela busca da qualidade e produtividade, j4 deram uma grande contribuicdo no sentido

de reduzir a geragio dos residuos.
- Reaproveitamento dos residuos

A reciclagem € um processe industrial que converte o lixo descartado {matéria-
prima secundéria) em produto semethanie ao inicial ou outro. Reciclar é economizar
energia, poupar recursos naturais e trazer de volta ao cicle produtive o que € jogado
fora.

Os resfduos liquidos podem ser reaproveitados para fins ndo potdveis, sofrendo,
caso necessario, um tratamento adequado. As inddstrias procuram reutilizd-los em torres
de resfriamento. caldeiras. dgua de processamento, construgdes civis e outros fins que

nfio necessitem de uma elevada qualidade da dgua.
- Fratamento

Tratar os efluentes significa reduzir seu potencial poluidor através de processos
fisicos, quimicos ou biologicos, adaptando-os aos padrdes determinados pela legislacio

de controle da poluigio.

1.2.1 Principais Tratamentos de Residuos
- Aterro Sanitirio e Industrial

O aterro € um instrumento de saneamento ambiental para a deposic@o final dos
residuos solidos que ndo tem mais potencial para reciclagem, em um local devidamente
preparado e implantado com téenicas de engenharia sanitdria, seguindo as exigéncias
dos Orgos ambientais vigentes. As operagles dos aterros sanitdrios e dos aterros
industriais exigem o confinamento dos residuos em camadas cobertas com solo,
segundo normas operacionais especificas de cada residuo, de modo a evitar danos ao
meio ambiente, emn particular 4 satde e & seguranca publica, Uma vez atingido o limite

de operagio do aterro ele deve ser encerrado, observando-se técnicas e precauces a fim



6 Capitulo1- Geragio de Residuos

de evitar erosfo do terreno e observando-se a drenagem de Aguas superticials.
Dependendo da toxidade dos residuos industriais que represente contaminacbes ao
ambiente, ndo ¢ permitido estocd-los em aterros. no qual o processo de incineragdo €
mais adequade. Devido & importancia dos processos de incineraclo, abordaremos nesta
dissertacio questoes envolvendo sua wiilizacgo e desenvolvimento de tecnologias que

podem ser aplicadas em seus sistemnas,
- Estacdes de Tratamento de Residuos Liquidos Industriais e Domésticos

As estagdes de tratamento de residuos liquidos industriais e domésticos, sdo
instalacOes onde se desenvolvemn processos fisicos. biologicos e guimicos. O tratamento
dos residuos lguidos remove 0s agenies contaminantes presentes nos efluentes gerados
duranie o processo, para que sgjam encaminhados ao corpo d'dgua receptor atendendo
aos padrdes de langamento previstos na legislacio ambiental. Nos processos fisicos se
utitizam grades ou caixas de areia para remover materiais grosseiros em suspensfo,
solidos flutuantes, areias e outros detritos minerais pesados, podendo depois sofrer
processos quimicos para aglutinagio das particulas e sélidos finos sedimentaveis para
facilitar sua remocio. Os tratamentos bioldgicos utihzam as bactérias para digerir a
carga orgdnica presente nos efluentes. Essas bactérias podem ser desenvolvidas e
cultivadas industrialmente e se reproduzem qﬁando s@o adicionadas 20s efluentes. As
lagoas de estabilizacfio, aeracfo e as instalacdes que empregam lodos ativados sfo
exemplos de tratamento biologico para efluentes liguidos. Vale salientar que,
dependendo do residuo liguido e de sus toxidade, nem sempre as estagdes de tratamento
de efluentes, conseguem remover 0s agentes contaminantes. Neste ¢aso 0 processo de
incineracio € mais adequado. Devido a importdncia dos processos de incinerag@o
liguida, abordaremos nesta tese questdes envolvendo sua utilizagfo ¢ desenvolvimento

de tecnologias que podem ser aplicadas em seus sistemas.
- Incineraciio de Residuos Liquides e Sélidos

A incineracfio é um processo de tratamento térmico de um residuo (sdlido ou
liquido), que apresenta perigo de contaminacdo para o ambiente, ou que ndo tem mais
potencial para reciclagem. Este tratamento consiste na destruicdo térmica do residuo, a

altas temperaturas, com a presenca de oxigénio. O residuo reage com o oxigénio e gera
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os produtos de combustdo que sdo tratados em equipamentos proprios para os gases de
combustdo em uma planta de incineracio.

Em decorréncia da crescente importancia do aspecto ambiental nos processos
quimicos, principalmente nas questdes ligadas s emissdes de poluentes e diminuicdo de
residuos, o estudo da reducao de residuos solidos e tiquides por meio de incineradores, é
uma demanda tecnoldgica cada vez mais presente nas inddstrias quimicas. Os processos
de incineracdo, podem reduzir o volume do residuo a indices superiores a noventa ¢
nove porcento (99%), devido 4 elimina¢io da dgua e da combustio dos materiais
volateis e compostos orgdnicos. Todavia, os processos que envolvem combustdo
apresentam a desvantagem da emiss3o de substincias poluentes, tais como dioxinas e
furanos. Outros fatores desfavoraveis a incineragfio sdo os elevados custos fixos e
operacionais do processo. Por outro lado, a incineragdo é uma excelente maneira de
tratamento de residuo bastante estudada, que é capaz de promover um destino
satisfatorio para os residuos, em termos de reducdo de volume ¢ eliminacio da
toxidade. A relevincia de estudos das methores condigdes operacionais é que permitira
usar amplamente, sem restricdes ambientais, o processo de incineracdo. A prética
industrial aliada a pesquisa tem se mostrado bastante eficiente neste sentido. Q
desenvolvimento de modelos mateméticos que possam ser simulados em computadores
sdo de grande valia, sendo esta uma motivacio para estuda-los neste trabalho. Dados
simulados, com boa representatividade do processo, possibilitam analisar o
comportamento do processo real, ¢ conseqiientemente fazer economia de capital em
experimentos que ndo apresentariam bons resultados. Para o processamento de
incineragdo existem diversos tipos de equipamentos comerciais, entre eles,
incineradores de injecdo liquida, forno rotativo, cAmara fixa, leito fluidizado. Dentre os
tipos descritos acima, o mais versatil para a incineragdo de residuos liquidos é o de
injeclo liquida. O processo de incineragdio nfic consiste apenas de um equipamento
isolado, seu sistema compreende equipamentos para resfriamento e tratamento de gases

de combustio.

1.3 Objetivos Desta Dissertacio

As empresas t€m investido cada vez mais no desenveolvimento de tecnologias no

tratamento de seus restduos. Diversos setores da industria, utilizam processos de
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incineracdo liquida, para eliminagio de seus residuos, onde nfio podem utilizar as
estacGes de tratamento de residuos liquidos, devido a toxidade de certos materiais.
Muitos destes incineradores no Brasil sio automatizados por Controladores Légicos
Programaveis (CLP) e por Sistemas Digitais de Controle Distribuido (SDCD),
utilizando diversos instrumentos de medicio e de atuacdio em suas varidveis de
processo. Na maioria dos processos de incineragdo, o conirole da combustdo ndo €
realizado de uma forma automatica, por causa da instabilidade das caracteristicas fisico-
quimicas de seus residuos e devido a complexidade da dindmica do processo
multivaridvel nio linear com vérias entradas e vdrias saidas. As leis ambientais exigem
critérios rigorosos para os padrdes de emissdo atmosférica, os quais também dificultam
o controle automatico da combustio do processo.

Processos de incineracio de efluentes liquidos necessitam do desenvolvimento de
controladores inteligentes em seu sistema de combustdo. O controle de processos
complexos MIMO (Multiple Input Multiple Outpuf) ndo lineares € um problema
importante e desafiador. Para Graham & Newell (1989), o controlador adaptativo deve
conter um modelo do processo, através da identificacdo do sistema.

As técnicas de inteligéncia computacional, geralmente classificadas nas teorias de
conjuntos e sistemas nebulosos, redes neurais artificiais e computagio evolutiva t€m
sido utilizadas em diferentes campos do conhecimento e em diversas aplicages, tais
como aproximagdo de fungdes, previsdo de séries temporais, filtragem de sinais,
identificacio e controle de processos.

Nesta dissertagio, aborda-se a questfio da identificagdo de sistemas dindmicos,
objetivando posteriormente a sua aplicagio em projeto de controlador inteligente.
Enfocan-se de maneira especial os sisternas nebulosos, por causa de sua capacidade de
processar informagfio de natureza incerta ou qualitativa bem como suas capacidades de
aproximagdo e de aprendizagem. A idéia de modelagem nebulosa, foi inicialmente
introduzida por Zadeh (1973) ao tratar da representagiio de sisternas complexos atraves
de um conjunto de declaragdes condicionais para descrever as relagbes entre varidveis
lingiiisticas, com o objetivo de representar comportamentos da natureza humana. A
identificagdo de sistemas a partir de conjuntos de dados de entrada e saida utilizando um
modelo nebuloso, foi abordada por Tong (1978). Atualmente este modelo €
denominado modelo lingiiistico e é constituide por um conjunto de regras nebulosas de

formato ““Se x é 4 Entio y é B>, onde x e y sio as varidveis de entrada e saida
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respectivamente, e 4 ¢ B s80 os termos linglisticos associados aos conjuntos nebulosos
que descrevem lingliisticamente essas varidveis. Os modelos lingiiisticos tem como
principal caracteristica serem qualitativamente interpretéveis, desde que os conjuntos de
regras sejam semanticamente claros, porém esta nem sempre ¢ uma tarefa simples
devido aos termos de natureza lingiiistica.

Uma abordagem para a modelagem nebulosa foi introduzida por Takagi e
Sugeno (1985}. O modelo Takagi-Sugeno possui uma estrutura baseada em regras, onde
os conseqlientes ndo sdo conjuntos nebulosos como nos modelos lingiisticos, sendo
formados por fungdes ndo nebulosas que mapeiam as entradas do modelo em sua saida.

A construcgo de um modelo Takagi-Sugeno € usualmente executada em dois passos:

1. Os conjuntos nebulosos (fun¢des de pertinéncia) das regras dos antecedentes sdo
determinados. Isto pode ser executado manualmente, usando o conhecimento do
processo, ou por algumas técnicas, como otimizacdo ndo linear, algoritmos

genéticos e agrupamentos nebulosos;

2. No segundo passo os pardmetros das fungdes do conseqgiiente sio determinados

por técnicas de estimag@o paramétrica.

Nesta dissertacdo, um processo de incineracfio multivaridvel é representado por
um modelo nebuloso Takagi-Sugeno MIMO. Utilizaremos um processo de incineracio
de residuos liquidos da empresa BASF S.A., em sua unidade agricola de fabricago de
fungicidas e herbicidas situada no polo industrial de Resende-RJ, de forma a determinar
um modelo do sistema, visando o desenvolvimento posterior de um controlador
adaptativo, para o processo de combustdo. Considerando os fatores econdmicos
envolvidos no processo quimico, a identificagdo para o controle ¢ uma ferramenta que
permite a maximizagio dos rendimentos com 0s custos minimos. Logo, também faz
parte deste trabalho o estudo dos principais pardmetros operacionais do processo,
objetivando maximizar a alimentacio de residuos com uma quantidade minima de
combustivel. Em qualquer situacio, as questdes ambientais sio consideradas restritivas,
de maneira que os limites estabelecidos pelas agéncias reguladoras ambientais sejam

respeitados.
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1.4 Organizacio

A organizacio dos capitulos subseqilentes junto s suas principais contribuigdes

sdo descritas abaixo:

» Capitulo 2: Apresenta um breve historico dos processos de incinerago, juntamente
com a descricio do incinerador de residuos liquidos da empresa BASF S.A. e seu
funcionamento detalhado. E apresentado também um estudo com as possiveis melhorias

econdmicas e operacionais com a otimizagio do processo de incineragéo;

e Capitulo3: Neste capitulo é realizada uma introdug3o sobre a teoria de sistemas,
abordando alguns conceitos e algumas de suas classificagdes. E realizada também uma
introducio sobre a teoria de identificagdo de sistemas, sendo abordados seus conceitos e
sendo revisados alguns modelos clédssicos de identificagdo que serdo utilizados neste

trabalho;

 Capitulo 4: Neste capitulo sio revisados os conceitos fundamentais para o entendimento
¢ para a utilizacdo dos sistemas nebulosos na drea de identificacio de sistemas, onde
abordamos a modelagem de sentengas em linguagem natural ou artificial utilizando regras
nebulosas como ferramentas. Sdo revisados também alguns dos principais modeios de
sistemas nebulosos, onde destacamos o modelo nebuloso Takagi-Sugeno que sera

utilizado na identificacio do processo em andlise;

e Capitulo 5: Neste capitulo sdo revisadas as etapas para a elaboragio/construcdo do
modelo nebuloso Takagi-Sugeno, visando a sua utilizagBio na identificacio do processo
de incineragio. A determinagio dos conjuntos nebulosos na parte do antecedente ¢
abordada, e alguns dos principais conceitos sobre agrupamento de dados e algoritmos
de agrupamento nebuloso sio revisados. Os métodos de estimagio paramétrica para a
determinacio das expressdes funcionais da parte do conseqiiente do modelo nebuloso

Takagi-Sugeno também sfo revisados.

e Capitulo 6: Neste capitulo, ¢ realizada a identificagdo do processo de incineragio de
residuos liquidos, onde sio abordadas as seguintes etapas:
- Etapa de_Aguisiciio de Dados: Nesta etapa ¢ realizada a coleta de dados do
processo em “operagdo normal” de forma a extrair informagBes referentes a

dindmica do incinerador de residuos;
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- Etapa de Determinacio da Estrutura e da Estimaciio dos Pardmetros do Modelo:

Nesta etapa obtém-se o modelo nebuloso TS (Takagi-Sugeno); nela
determinamos o algoritmo a ser utilizado para a parte do antecedente (Algoritmos
de agrupamento nebuloso); para a parte do consegiiente ¢ utilizado o modelo
NARX (Nonlinear Autoregressive Model with eXogenous inputs); nela os
pardmetros do conseqiiente s@o estimados para cada regra / (abordagem local),
sendo determinados pelo método dos Minimos Quadrados Recursivo Ponderado.
Os modelos nebulosos TS MISO (Multiple Input Single Qutput) para cada saida
do processo de incineragdo, sdo acoplados em 3 MISOs, sem perda de
generalidade, de forma a representar um modelo nebuloso TS MIMO (Multiple

Input Multiple Outpur) do processo muitivaridvel;

- Etapa de Validacdo: Nesta etapa ¢ realizada a validag@o do modelo nebuloso TS
MIMO para o processo de incineragio; nela sfo realizadas comparactes de
desempenho (maior VAF (Variance Accounted For) e menor EQM (Erro
Quadritico Médio)) entre os modelos nebulosos TS com diferentes tipos de
algoritmos de agrupamento nebuloso e também com o modelo hinear ARX

(Autoregressive Model with eXogenous inputs).

» Capitulo 7: Apresenta as concluses e perspectivas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Processo de Incineracio de Residuos Liquidos

2.1 Introducio

Seja devido ao uso de equipamentos jai cobsoletos ou & operagdo, controle e
manutencdo inadequadas, o processo de incineracfo ganhou o conceito de poluidor,
nocivo  sa(de e prejudicial ao meio ambiente. Esta imagem, tdo criticada, tem
influenciado negativamente nas avaliagbes ¢ tomadas de decisbes que envoivem o
tratamento e a deposicio de residuos solidos, liquidos e pastosos, resultando muitas das
vezes em posicionamentos que excluem a utilizagdo da incineragio em qualquer nivel
ou estigio de avaliagdo. Entretanto, sob virios aspectos, a incineragfio constitul o
processo mais adequado para a solucdio ambientalmente segura de probiemas de
disposicdo final de residucs. Este conceito foi revertido em vérios paises e muitas
plantas foram construidas recentemente, além de outras que estdo em construgfo. Esta
reversdo se deu principalmente nos ultimos anos, com o avango das tecnologias de
depuracio dos gases provenientes da combustdo do processo e dos controles “on line”,
através de sistemas supervisdrios, de todas as emissdes gasosas e liquidas. A maioria
das instalacdes de incineracdo de residuos liquidos das principais inddstrias, atendem
hoje integralmente as mais exigentes normas de protegio ambiental e a operagfo destas
tem sido muitas vezes acompanhada de perto pela comunidade local e pelos 6rgéos de
fiscalizac@o ambiental,

O caso de estudo deste trabalho € uma unidade de incineragéo de residuos liguidos,
que faz parte do complexo da unidade de energias da empresa BASF S.A., ¢ estd
localizada no pélo industrial de Resende-RJ. A escolha desse processo foi motivada
pelo potencial de melhoria do sistema de controle da combustio do processo de
incineragiio, onde o sistema ¢ controlado por um operador de sala de controle via
sistema supervisério. Quase todas as etapas de incineragfio s3c autométicas, mas o

Sistema Digital de Controle Distribuido (SDCD) [Honeywell,1998] ndo controla o

12
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processo de combustio, por causa da instabilidade das caracteristicas fisico-quimicas de
seus residuos e devido a complexidade da dindmica do processo nao-linear
multivaridvel com vdrias entradas e varias saidas; por isso existe um operador por turno
para executar tal operacfio. Existe a necessidade de desenvolver um controlador para

este processo de combustio pelos seguintes motivos:

- Evitar a emissdo dos gases provenientes do processo de combustdo, fora dos padroes
exigidos pelo érgdo ambiental vigente;

- Melhorar a eficiéncia da queima do residuo, de forma a reduzir o consumo de
combustivel no incinerador obtendo, a reducdo do desgaste no refratario e minimizando
custos;

- Evitar a necessidade do operador do processo, realizar o controle de queima pelo
sistena supervisorio, liberando-o de uma tarefa tediosa e obtendo mais tempo para a

realizacdo de outras atividades pertinentes a sua funco.

Como neste trabalho aborda-se a questfio da identificacfio de sistemas dindmicos,
objetivando posteriormente a sua aplicagiio em projeto de controlador, o conhecimento
prévio do processo € de vital importincia para o desenvolvimento do processo de
identificacdo do sistema, facilitando a selecfio das varidveis de operagdo ¢ possibilitando -
um conhecimento prévio do comportamento dindmico do sistema.

Na se¢éo 2.2 € apresentado um breve histérico dos processos de incineragdo. A
seglo 2.3 apresenta a descrigio do incinerador de residuos lquidos da empresa
BASF S.A. e a se¢fio 2.4 apresenta um estudo para as possiveis melhorias econdmicas e

operacionais com a otimizagdo do processo da combustio do incinerador.

2.2 Breve Historico

Para seguir adiante na andlise da incineracio, ¢ importante conhecer a evolugio do
processo, que pode ser caracterizada através de geragBes ou estagios de

desenvolvimento das plantas de incinera¢do [Menezes, 2000].
1° Geracdo - 1950 -1965

Anteriormente a 1950 as plantas existentes eram demasiadamente incipientes
caracterizando-se como um primeiro estigio de evolugdo. No periodo entre 1950 a

1965, a fungdo Gnica era ainda a de reduzir o volume de residuo. Os gases eram
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descarregados diretamente na atmosfera sem tratamento algum. Apareceram ai as

primeiras torres de 4dgua de refrigeraco instaladas sobre a cdmara de combustdo. A

L ¥
concentragiio de poeira atingia niveis de 1000mg/mm’  (os sistemas modernos atuais

atingem até 3mg/nm’). As principais plantas desta geragdo foram as de Lousanne

(1959), Berna (1954) e Bruxelas (1957).
2% Geracdo - 1965 — 1975

Nesta época aparecem os primeiros sistemas de protegdo do meio ambiente, que
reduziram as emissdes a 100mg/nm’. Aparecem também os incineradores com cmara
dupla, cujo objetivo era melhorar a eficiéncia da queima. Surgem o0s primeiros
interesses em recuperagdo de calor para a geracdo de energia e as plantas de grande

capacidade.
3% Geragdo - 1975 - 1990

A fase de 1975 a 1990, € caracterizada no mundo desenvolvido, pelo aumento do
desempenho energético e do desenvolvimento das normas de protecdo ambiental. O
publico comeca a estar mais atento aos problemas de poluigfo. Aparece a introdugéo
dos sistemas complexos de lavagem de gases para reduzir as emissdes de gases
poluentes, com a neutralizago do acido cloridrico, do dioxido de enxofre e de metais
pesados. A melhoria nos processos de combustio aumentou a eficiéncia de incineracio,

¢ a automagio passou a ser centralizada.
4° Geracdo - 1990 - atual

Ampliam-se as pressdes das organizagles n3o governamentais ligadas a
conservagdo e proteciio do meio ambiente. O tratamento de gases é sofisticado ainda
mais, perseguindo a meta de emissdo zero. Avangam 0s sistemas para a remogdo de
outros poluentes como dioxinas e furanos. Surgem tecnologias avangadas de tratamento
para a producéio de residuos finais inertes, que podem ser reciclados ou dispostos sem
nenhum problema para o meio ambiente. Varios processos estio se sofisticando

atualmente no pré-tratamento do residuo liquido, anterior a incineragdo, para aumentar a

*

Para a vazdo, € usual a indicagio e metro ¢ltbico normal (nm3) por hora. E wma unidade néo SI, que
em principio ndo deveria ser usada. Mas a praxe ainda permanece. Notar que nfo € uma medida de
volume mas sim de massa, pois é definida como a quantidade de ar que ocupa o velume de 1 metro
ctbico nas condigdes normais (1 atm, 0°C). Isso equivale a aproximadamente 1,293 kg de ar.
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sua homogeneizacdo, baixar a umidade e melhorar o poder calorifico. Sofisticam-se
também os processos de combustio com o aumento dos sistemas de turbilhonamento,

secagem, ignico e controle da combustio.

2.3 Incinerador de Residuos Liquidos da Empresa BASF S.A.

O incinerador de residuos liquidos da unidade de energias foi projetado para
receber determinados residuos do complexo de plantas produtoras de herbicidas,
fungicidas e inseticidas da unidade Resende-RJ da empresa BASF S.A. Estes residuos
s&0 0s seguintes:

- Residuos da produgio ¢ de solugles saturadas do lavador de gases do processo na
producio de herbicidas;

- Etapa |, lavagem de recuperacio de fundos ¢ topos de reatores do processo de destilagéo
na producdo de inseticidas;

~ Etapa I, lavagem de recuperac@io do produto final no sistema de centrifugacio, lavagem
de recuperacdo de fundos de destiladores e secadores no processo de fungicidas.

Estes residuos liquidos tdxicos sfo classificados como aguosos ou orginicos, e sdo
armazenados separadamente. Os residuos orgdnicos séo utilizados como combustivel no
incinerador. O incinerador da Planta Resende € uma unidade projetada e fabricada pela
T-Thermal, tipo Sub-X Down Fired, para incinerar residuos liquidos por oxidagio

a alta temperatura; temos na figura (2.1), a representac@o desta unidade.

Figura 2.1 - Diagrama do processo de incineragio
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A unidade é basicamente composta de uma cdmara de combustiio (1), cdmara de
oxidagdo (2), tanque de resfriamente (3), torre de separacfo inicial (4), lavador de
material particulado (5), torre de separagfo final (6) e de um lavador de gases (7). A
cdmara de oxidaco é um forno cilindrico vertical revestido por tijolos refratarios,
montado sobre o tanque de resfriamento. Os queimadores de 6leo combustivel e de
residuos orgénicos sdo montados em um arranjo duple no topo da cdmara de combustio,
que vem a ser a parte superior da cAmara de oxidacfio. Os injetores de residuos aquosos
sdo montados diretamente abaixo da cdmara de combustdo. O tanque de resfriamento ¢
um tangue fabricado em poliéster reforgado com fibra de vidro (FRP) montado abaixo
da cdmara de oxidagdo e inclui um funil fabricado em Hastelloy C, ¢ um quebra-ondas
{“chicane™) fabricado em FRP. Deste tangue saem dois dutes conectando o separador
inicial, um para saida de gases e outro para retorno de dgua. No topo deste separador
temos outro duto que conduz os gases para o lavador de material particulado e ao
separador final. Do separador final segue um duto ligando ao lavador de gases, que €
uma torre com enchimento de plasticos. Acima do lavador de gases estd montada a
chaminé, conduzindo os gases para a atmosfera. Todos os equipamentos apds 0 tanque
de resfriamento sdo fabricados em FRP, com excecdo do lavador de remocic de
material particulado feito em acgo inoxidavel 316L. Os equipamentos auxiliares do
incinerador sdo os tanques de estocagem, compressor de ar, soprador de ar, bombas de
transferéncia e reciclo, aquecedor de dleo, instrumentacio e sistemas de controle [Cunha,
2003]. O incinerador € controlado através de um Sistema Digital de Controle Distribuido
(SDCD) fabricado pela Honeywell [Honeywell, 1998].

2.3.1 Camara de Combustdo e de Oxidacao

O dleo combustivel do tipo 2A (de alto teor de enxofre} € utilizado como fonte de
calor para o incinerador. Este dleo € estocado com a temperatura de aproximadamente
60°C, sendo pré-aquecido a aproximadamente 106°C nos aquecedores a vapor e bombeado
para as linhas de transferéncia. No topo da cémara de combustiio, o dlec segue para um

aquecedor elétrico que ajustard sua temperatura para 140° C e finalmente segue para o

queimador, localizado no topo da cdmara de combustio. Um medidor méssico mede a
quantidade de dleo que flui para o queimador. O fluxo de dleo € utilizado como uma
das informagBes que complem o controle automatico de temperatura e da presséo da

cAmara. Este fluxo é controlado por uma vélvula de controle, comandada pelo SDCD
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através do operador de sala.

Os residuos orglnicos sdo armazenados nos tanques das unidades de produgfo e sfio
bombeados diretamente para o queimador de organicos, no topo da cAmara de combustio,
montado ao lado do queimador de 6leo. Um medidor méssico mede o fluxo de orgénicos
para o queimador. Esta medicfio também ¢é enviada para o SDCD, onde o operador
comanda o fluxo através de uma vélvula de controle. Os residuos orgnicos somente sdo
admitidos no incinerador quando a temperatura da cimara estiver entre 960°C a 1100°C.

Oleo combustivel ¢ 05 residuos orgnicos sdo atomizados em forma de “spray”
com ar comprimido, (opcionalmente vapor).

O ar de combustdio ¢ fornecido por um turbo-soprador com capacidade de 10080 m*/h
a 0,5kgflem®. O turbo-soprador € acionado por um motor elétrico de 186 Kw, 2400 V.

O sistema de partida da chama do incinerador é composto de um queimador piloto
de gas liquefeito de petrdleo, com ignigfo feita por uma vela de ignigdo e um
transformador de voltagem. O processo de partida estd programado no SDCD, sendo feito
em etapas, acionadas por botoeiras manuais pelo operador para maior seguranca.

A capacidade da cAmara de combustio é de aproximadamente 6 milhdes de kcal/h. A
temperatura na cdmara é controlada numa faixa de 950°C a 1100°C pelo SDCD através do
operador de sala de controle, utilizando os sensores de temperatura e atuadores das
valvulas de dleo combustivel, residuo orgénico, ar, residuo aquoso e dgua. A relagio
ar/fcombustivel é pré definida de acordo com célculos estequiométricos de combustio e o
excesso de ar € ajustado de acordo com a2 andlise continua dos gases na chaminé. Todos
intertravamentos necessarios para equipamentos de combustio direta estdo instalados.

Os residuos orgénicos sfio queimados como combustivel auxiliar, nas condicdes de
temperatura minima de 950°C, excesso de oxigénio, mistura adequada e tempo de
residéncia de pelo menos 1 segundo. Nestas condigdes se espera conseguir uma eficiéneia
de destruicio de no minimo 99,99%.

Os residuos aquosos sdo recolhidos nos tanques de estocagem das unidades
produtivas e sdo transferidos por bomba para os quatro bicos aspersores, montados em
forma de cruz no cone superior, logo abaixo da cdmara de combustio. Os residuos aquosos
&0 atomizados a ar comprimido a uma press@o que é regulada por uma valvula em 5.0
Kg/em2. O ar comprimido € produzido por um compressor de ar do tipo parafusos
lubrificados. Junto aos aspersores também ¢ admitido o ar secundéario, que serve para

fornecer oxigénio para a combustdo do teor organico contido no residuo aquoso. A agua
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contida no residuo aguosc resfria os gases quentes saidos da cdmara de combustéo,
mantendo a temperatura da cAmara entre 950°C e 1100°C. O ar de atomizagdo e o ar
secundario também formecem alguma refrigeraco para a cimara. O balango entre as
vazdes de aquoso, ar secundério e ar de atomizagio dependem do controle da temperatura
da cdmara. Este controle é realizado pelo operador de sala de controle, com atuagdo nas
varidvets de vazio de dleo, ar de combustio e de orgénico, visando sempre manter o
tempo minimo de residéncia de 1 segundo na cdmara de oxidagdo, assegurando a
eficiéncia de destruicdo. Os residuos aguosos somente sdo admitidos na cdmara com a
temperatura minima de 960°C. Durante a partida, ou sempre que a temperatura estiver
abaixo de 950°C, um fluxo constante de ar de atomizaco é mantido para manter 0s bicos
aspersores resfriados e evitar danos por alta temperatura. Além disto, um fluxo minimo de
ar secundério também € mantido tanto para resfriamento dos bicos quanto para manter uma
pressio positiva dentro da cdmara e evitar fugas de gases. Todos os intertravamentos de
seguran¢a ¢ operacdo para residuos aquosos e orgénicos estdo instalados. A representagio

das cAmaras de combustdo e de oxidacdo € apresentada pela Figura (2.2).
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Figura 2.2 - Diagrama das cdmaras de combustio e oxidacio
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2.3.2 Tanque de Resfriamento

Os produtos da combustdo sdo descarregados no tanque de resfriamento, passando por
um grande funil feito em Hastelloy C, que fica parcialmente imerso na 4dgua. Este funil
também € permanentemente mothado pela d4gua de recirculacio do tanque de resfriamento,
que transborda e escorre uniformemente pela sua superficie interna. Os gases descem pela
parte interna do funil e escapam por furos laterais feitos na parede deste, borbulhando na
agua do tanque. Um quebra-ondas ¢ instalado em velta do funil, direcionando os gases
borbulhantes para cima. Nesie borbulhamento a temperatura dos gases desce para
aproximadamente 85°C e temos também uma lavagem de gases inicial, visto que o pH da
dgua ¢ mantido controlado na faixa acima de 7,0 com adigBo constante de soda
caustica(NaOH). A manutencio do nivel da dgua do tanque de resfriamento & da maior
impartincia visto que esta age como um selo, evitando que os gases quentes (até 1100°C)
escapem diretamente para fora, o que incendiaria as pegas de poliéster imediatamente. A
fim de evitar seu superaguecimento e excessiva concentracio de sdlidos, esta Adgua é
constantemente purgada, e nova dgua ¢ sempre admitida para manter o nivel adequado.
Este controle € feito através de dois sensores € de dois controladores funcionando em
redundancia. A agua do tanque de resfmamento € mantida sempre em recirculacdo para
proteger o funil do contato direto com os gases, e para manter outro selo de dgua, na junta
de expans@io. Os gases que saem do ianque t&m suas temperaturas constantemente
monitoradas, com um segundo sistema de seguranca para prevenir escapamento de gases a
alta temperatura. O nivel de 4gua do tanque de resfriamento, a vazdo de reciclo de dgua e a

temperatura da saida dos gases, fazem parte dos intertravamentos de seguranca. Temos na

Figura (2.3) a representacio deste tanque.

EHO

Laspendy

1- frterfock com SDCL

M- Modidor de Vario Missics

FIT- Transmissor Indicador de Vazae

LIT- Transpissor Indicodor dee Nivel

LEC- Controlador Indivudor b Nivel

FSL- Chuve de Vardo Buibay

AE- Elememo/Seivor du Andlise

AST- Voaenizsor Indicador da Andlise (PH)
AIC-Controisdor indivudor de Analinc(PI{}

Figura 2.3 - Diagrama do tanque de resfriamento
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2.3.3 Separador Inicial, Lavador de Particulado e Separador Final

Os gases saem do tangue de resfriamento pelo duto de saida de gases, passandoe para o
separador inicial, cuja fungfio € minimizar o arraste da dgua no estado liquidoe presente nos
gases. Do separador inicial os gases seguem para o lavador de particulas denominado
venturi, para remog¢do do material particulado (particulas sélidas de didmetro da ordem de
um micron}. Esta operacio se processa quando os gases e a agua do reciclo entram na
secio convergente do lavador, a mistura gis-dgua entra no orificio do ventwri, onde é
gerada extrema turbuléncia forcando o contato entrs ¢ material sdlido e a 4gua de
recirculaciio. Com esta turbuléncia se espera que praticamente todo o material particulado
seja aprisionado e dissolvido na agua de recirculagdo apds a passagem pelo orificio do
venruri; a mistura entra na secfio divergente, aumentando a adrea e recuperando a
velocidade e pressdo do fluxo. Esta fase permite tempo adicional para molhar os séiidos
presentes nos gases e permite aglomeracfo das particulas molhadas em gotas, ficando
retidas na agua de reciclo do venruri. A mistura gds-liquido entra no separador final, onde
0s gases fluem para a saida e o liguido fica no separador. H4 um aparador de gotas na saida
do separador para ajudar na retencdo da agua nos gases. O lavador venturi € equipado com
presithas internas que podem ser ajustadas para aumentar ou diminuir a passagem na
garganta a fim de controlar a diferenca de pressdo através do lavador. A 4gua reciclada
através do venturi (Figura 2.4) € coletada no separador final; hd uma purga constante desta

agua para evitar a excessiva concentracdo de impurezas dissolvidas.

Lagenda:
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Figura 2.4 - Diagrama das torres de separacgio inicial, final e do lavadoer de particulado
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2.3.4 Lavador de Gases

Os gases que saem do separador final seguem para o lavador de gases. Este lavador
de gases € uma torre de poliéster reforado com fibra de vidro (FRP) com recheio de
plasticos em forma de bolas onde os gases 4cidos (6xidos de enxofre, nitrogénio, 4cido
cloridrico} fluem para cima, sendo lavados e neutralizados por uma solugio de dgua com
hidroxido de sédio (NaOH) que € langada sob a forma pulverizada no topo da torre,
fluindo para baixo. A soluglo escorrida é recolhida em um tanque posicionado sob a tore,
de onde € novamente reciclada para cima da torre por meio de bombas. A solugdo tem seu
pH automaticamente controlado com adigdo de soda caustica, em uma faixa acima de 10;
também hé& uma purga continua para evitar excessiva concentragio, e o nivel é controlado
automaticamente através de entrada de dgua de reposigio.

Os gases saem pela chaminé, montada acima do lavador de gases, onde esté instalada
a sonda de amostragem de gases. Estes gases amostrados serfio analisados por um
analisador continuo de teor de oxigénio {O,), mondxido de carbono (CO) e didxido de
enxofre (802). O teor de oxigénio medido serd utilizado para controlar a vazio de ar
secundario no incinerador. Existem intertravamentos para prevenir a emissio de gases com
teor insuficiente de oxigénio e concentragio excessiva de mondxido de carbono. A analise
do teor de didxido de enxofre é monitorada para o ajuste da faixa de pH da solugfio do

lavador de gases; temos na Figura (2.5), a representacdo deste processo.
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2.3.5 Controle do Processo

O incinerador é controlado por um Sistema Digital de Controle a Distincia
{SDCD) Honeywell TDC-3000, instalado na sala de controle da unidade de Utilidades.
O SDCD ¢ conectado ao sistema dos processos de inseticidas e de fungicidas. O acesso
as telas de informagdes e do controle do processo é realizado pelo operador do
departamento. Suas operagdes sdo realizadas com toques na tela (touch-screen). O
sistema de intertravamento de seguranca ¢ realizado por um Controlador Légico
Programével (PLC) que atua em redundéncia com o SDCD, agindo nas vilvulas de
blogueio automaticas. Conforme abordado no item 2.1, o Sistema Digital de Controle
Distribuido nfio controla o processo de combustdo, por causa da instabilidade das
caracteristicas fisico-quimicas de seus residuos e devido a complexidade da dindmica
do processo, por isso a operagdo do processo de combustio ¢ realizada de forma semi
automatica. O operador do sistema supervisorio manipula os valores das variaveis de
entrada do processo de acordo com os valores medidos pelo analisador de gases na saida
do processo. O desenvolvimento de um controlador para este processo de combustio e
apresentado na Figura (2.6), se faz necessdrio, de modo a evitar a emissdo dos gases
provenientes do processo de combustdo, fora dos padrdes exigidos pelo orgéo
ambiental vigente. A melhoria da eficiéncia da queima do residuo reduziria 0 consumo
de combustivel no incinerador, reduzindo o desgaste no refratdrio ¢ minimizando os

custos do processo de incineragéo.
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Figura 2.6 — Controlador inteligente interagindo com as varidveis
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Nestes problemas de controle, o principal objetivo é desenvolver um controlador
adaptativo que possa se adaptar as caracteristicas da planta a ser controlada, com o
objetivo de atender certas especiftcacBes de projeto pré-definidas [Bottura & Serra,
2003]. Estes esforcos iniciaram-se em 1960 ¢, em 1980 as pesquisas cresceram de
maneira satisfatoria em termos de duas grandes direcBes: controle auto-ajustivel e
controle baseado no modelo de referéncia. Este crescimento tem aberto as portas para
uma larga faixa de aplicac@es. Porém, as pesquisas na drea de algoritmos complexos de
controle adaptativo ainda continuam; nelas a utilizacfo de estratégias computacionais
voltadas ao comportamento inteligente, sdo largamente empregadas como ferramentas.
Abordagens do tipo controle auto-zjustivel, levando em conta o impacto de redes
neurais, algoritmos genéticos e sistemas nebulosos, tem contribuido grandemente para
a area de controle adaptativo.

A idéia de identificacio e controle nebuloso simultineos foram sugeridos por
Graham e Newell (1989), assentada num controlador nebuloso heuristico baseado no
modelo do processo. O controlador adaptativo contém um modelo do processo, e utiliza
a identificagiio nebulosa do sistemna para tante. O algoritmo do controlador pode ser
desenvolvido pelos seguintes passos:

- 1°Passo : Obter o modelo do processo utilizando uma identificagdo nebutosa
eﬁciéme do processo multivariavel;

- 2°Passo : Determinar um controlador que possa se adeguar as caracteristicas da
planta a ser controlada utilizando o algoritmo baseado no modelo do processo.

Nesta dissertagio, abordaremos apenas o 1°passo para a construgdo do algoritmo
de controle adaptativo, que consiste em obter um modelo eficiente do processo
utilizando identificaciio nebulosa multivaridvel. O 2°passo, atividade que ndo faz parte

desta dissertacdo, constitui uma proposta para futuros desenvolvimentos desta pesquisa.
2.4 Viabilidade Econdomica

As empresas atualmente tendem a perseguir cada vez mais a otimizacfo de seus
processos, visando ¢ aumento da qualidade de seus produtos e da redugfio de custos
[Embirucu, 2001]. Atualmente, estdo disponiveis diversas técnicas, metodologias e
procedimentos, tanto gerenciais e organizacionais, quanto operacionais para a
otimizacfio dos processos. Uma dessas abordagens € o controle de processos. Assim

como em outras acdes e atividades, o desenvolvimento e implementagdo do controle
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de processos deve ser precedida de um projeto em gque seja demonstrada a sua
viabilidade econémica. Conhecer bem o processo em estudo € importante para o
objetivo de identificar e selecionar as varidveis que tém maior influéncia no
sistema. O controle de processos € uma das in{imeras tecnologias que podem ser
aplicadas para obter melhorias no desempenho operacional das unidades industriais.
Um processo gquimico industrial, possui diversas varidveis e muitas
propriedades relacionadas ao seu sistema. E necessario determinar aquelas varidveis
que possuem efeito direto nos objetivos a serem alcancados [Moraes, 2004].Para tanto,

devemnos:

1. Analisar o sistema ¢ determinar quais varidveis e propriedades do processo
precisam ser tratadas;
2. ldentificar as oportunidades de melhorias, utilizando o controle em seus

processos, objetivando a otimizacio do sistema.

Nesta tese, foram encontrados as seguintes possibilidades econdmicas visando a
reducdo de custos com a implementagdo do controle inteligente no processo de

combustdo do incinerador de residuos liquidos da empresa BASF S.A.:

1 - Equipamento : A melhoria na eficiéncia da queima do residuo liquido, devido
ao controle da combustdo, contribuiria para a redugio do desgaste no refratario
do incinerador, aumentando a sua vida 0til, evitando a sua troca a cada

4.320 horas de operag#o.

2 Mio de Obra : O controle automético do processo de combustdo no sistemna de
incineracdo evitaria a necessidade do operador do processo manipular os
valores das varidveis de entrada no Incinerador, para realizar o controle da
queima de residuo liquido, liberando-o de uma tarefa tediosa ¢ dando-lhe mais
tempo para a realizagdo de outras atividades pertinentes a sua funcdo, bem

como tornando o sistema mais robusto a falhas.

3 Matéria Prima: A melhoria na eficiéncia da queima do residuo liquido, devido
ao controle da combustio, contribuiria para a redugio no consumo de éleo de
Baixo Ponto de Fulgor (B.P.F), utilizado como combustive! principal no
processo de incineracdo liquida, permitindo queimar mais residuo liquido com

menos combustivel.
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4 Energia: Com o controle automdtico no processo de combustdio do sistema
de incineragdo, conseguimos melhorar a eficiéncia do proprio processo como
um todo, permitindo a maximizacdo dos rendimentos com menores custos.
Desta forma podemos incinerar mais efluente com a mesma quantidade de

energias de utilidades, como ar comprimido e energia elétrica.

As varidvels de processo que tém impacto nos objetivos econdmicos
mencionados acima e que constituem os pardmetros de entrada no processo de

incineraciio, sdo as seguintes:

1 Efluente Aquoso : E um efluente oriundo das piantas quimicas de
producdo, com alto teor de toxidade. A Incinerac@o elimina a sua toxidade por
meétodos de oxidagdo 4 altas temperaturas.

2 Efluente Organico : E um efluente oriundo também das plantas quimicas
de produgdo, com alto poder calorifico, e utilizado como combustivel
secundario.

3 Oleo B.P.F. :E o elemento utilizado como combustivel principal no processo de
combustio do Incinerador.

4 Ar de Combustio : E o ar necessirio para realizar a combustic e o

arraste dos gases no Incinerador.

Um controlador inteligente no incinerador de residuos liquidos teria como objetivo
regular o processo de combustdo, contribuindo para a redugdo da variabilidade,
permitindo aproximar o processo de certas restricdes impostas pela sua capacidade,

como alcangar 0 méaximo valor de queima do residuo, ilustrado pela Figura (2.7).

A {Ke/h Apés a implementagdo do
Controlador, pode-se aumentar o
valor de referéncia bem proximo ?

da restrigao do processo.

2400

Vazio : oY @ w~ » w Restri¢io do Processo
' ..
de @ ¥Yalor de Referéncia
Residue Controfe da variavel de Projecio de Controle da Varidvel do Processo
Liquide processo, através do operador variave!l de processo através Vazio de Resid
via sisterna supervisorio. do controiador inteligente. ( Vazio de Residuo )

Hirs )

Figura 2.7 ~Redugio da variabilidade do processo possibifitando o aumento do valor de referéncia

Tempo



26 Capitulo2- Processo de Incineracdo de Residuos Liquidos

A otimizacio da operacio visa a reduc3io dos custos, nos itens citados
anteriormente, tais como a redugdc de matéria prima, energia. desgaste de

equipamento e méo de obra.
2.4.1 Cilculos Operacionais com a Otimiza¢io do Processo

O Incinerador de residuos liquidos da empresa BASF S.A. obteve uma eficiéncia
de incineraciio de 86% com uma taxa de queima do residuo de 2,064 toneladas/hora no
ano de 2003 [Utilidades, 2003], devido aos fatores ja citados no item (2.1). Segundo
Cunha (2003), a eficiéncia ideal do processo seria de 96% a uma taxa de incineragiio de
2,304 toneladas/hora; este valor seria possivel com a redugdo da variabilidade do
sisterna conforme discutido anteriormente. Realizando um breve estudo de viabilidade
econdmica, com a otimizacfo do processo podemos obter 0s seguintes resultados para
05 itens:

- Egunipamento:

A redugiio do desgaste no refratério do incinerador, devido a otimizagdo do processo,
aumentaria a vida sua Gtil em 10% (432 Hrs), diminuindo o niimero de paradas por ano

para a troca do refratério no processo.
- Mio de Obra:

O controle automatico do processo de combust@o no sistema de incinerac@o, evitaria a
necessidade do operador do processo de manipular os valores das varidveis de entrada
no incinerador, para realizar o controle da queima de residuo liquido, liberando-o de
uma tarefa tediosa e obtendo 10.560 horas homem por ano disponiveis no ambito
operacional para a empresa.

- Matéria Prima:

A reducio do consumo de dleo combustivel (B.P.F) do tipo 1A, devido a otimizag#o do
processo, permitiria queimar mais residuo liquido com menos combustivel; com isto a

empresa economizaria em média 144.000Kg de éleo por ano.
- Energia:

Com a otimizagio do processo conseguimos melhorar a eficiéncia do proprio processo
como um todo, permitindo a maximizagio dos rendimentos com menores custos.
Desta forma conseguimos incinerar mais efluente com a mesma quantidade de energia

elétrica. A empresa economizaria em média 186.500Kwh por ano.
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A otimizag@o do processo traria um grande retorno financeiro e operacional para a
empresa, conforme os itens abordados anteriormente, 0 que nos motiva ainda mais o

desenvolvimento desta dissertagio.
2.5 Resumo

As principais contribuigdes deste capitulo foram:
1. Motivacdo e relevincia para a identificagio do processo de incineracio;

2. A descricio do processo de incineragdo de residuos liquidos e seu
funcionamento detathado;
3. Identificagdio das oportunidades de methorias econdmicas e operacionais com a

otimiza¢do do processo de incineracdo de residuos liquidos.



Capitulo 3

Introducio a Teoria de Identificacdo de Sistemas

3.1 Introducio

Um sistema pode ser conhecido, estudado e compreendido a partir do seu
modelo, e muitas vezes é fundamental conhecer e compreender este sistema antes de
coloca-lo em operagio. O desafio de representar modelos matematicos, sistemas e
fendmenos observados, vem desde a antiguidade. Os modelos sio utilizados para um
melhor entendimento, solugio de problemas relacionados com a drea de controle,
estimaclio, predigio de sistemas reais e outras areas correlatas. O desafio de
representar um sistema real através de um modelo matematico, mantém sua
importancia em analise e em projetos de sistemas de controle desde a época de Gauss
até os dias atuais [Almeida & Barreto, 2004].

A identificacio de um sistema tem como objetivo a construgdo ou a selecdo de
modelos a partir de observagbes de N pares de dados de entrada e saida de um
determinado processo. Ao determinar um modelo de um sistema de interesse, tem-se
como objetivo, a representagio de seus aspectos essenciais de uma forma adequada
para a sua utilizago. Um modelo pode ser determinado pelo tipo de processo que
estamos analisando e de sua aplicacdo.

Neste capitulo abordaremos alguns conceitos basicos e alguns modelos classicos
para a identificagio de sistemas, o que permitird nos capitulos posteriores a sua
utilizacio para a obtengdio do modelo do processo de incineragdo liquida da empresa
BASF S.A., conforme discutido no capitulo 2. Na sec¢do 3.2 € apresentada uma
introducdo sobre a teoria de sistemas, abordando alguns conceitos ¢ algumas de suas
classificacBes e na sego 3.3 ¢ apresentada uma introdugdo & identificagdo de sistemas,
abordando seus conceitos e apresentando alguns modelos cldssicos de identificagdo que

serdo utilizados neste trabalho.

28
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3.2 Teoria de Sistemas

A palavra sistema estd presente em diversas dreas do conhecimento humano, tais
como a biologia, a matemdtica, a quimica, a sociologla, a filosofia, a
engenharia, aadministraco, a economia, entre outros. Como exemplos, hd o sistema
numeérico, o sistema nervoso, o sistema hidraulico, o sistema financeiro, o sistema
de saude, o sistema operacional de computadores, ¢ infinitos outros tipos de sistemas.
Um sistema € um todo complexo ou organizado; uma montagem ou combinacio de
coisas ou partes que formam um todo complexo ou tinico. E um conjunto de elementos
relacionados [Ohashi,2001]. Um sistema também ¢é uma cole¢do de componentes
acoplados para desempenhar uma certa fungio. Qualguer instrumento ¢ um sistema e, de
fato, cada um dos seus componentes ¢ um sistema, bem como um conjunto de
instrumentos acoplados para uma dada finalidade é um sistema. Em resumo, tudo que
desejamos analisar constitui um sistema.

Conceitos relacionados com  os sistemas sdo importantes para seu melhor

entendimento e alguns s&o destacados a seguir [Alter,19961:

»  Objetivo : O objetivo de um sistema € a razio da sua existéncia e o ponto de

referéncia para medir seu sucesso;

* Limite : O limite de um determinado sistema define uma fronteira de separacfo

entre o sistema e seu ambiente;

*  Ambiente : O ambiente € tudo que é pertinente a0 sistema e esta fora dos seus

limites;

+ Entradas : As entradas sio objetos fisicos ou informagdes que saem de seu

ambiente e cruzam os limites do sistema;

»  Saidas : As saidas s&o objetos fisicos ou informagdes que saem do sistema para seu

ambiente.

A Figura 3.1 representa o conceito de sistemas como um conjunto de
elementos relacionando-se entre si para formar um todo. O sistema est4 inserido em um
ambiente, onde ocorrem fluxos de entradas e saidas a fim de cumprir um determinado

objetivo.
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- Relacionamento
-~ Elemento

O Sistema

- Limite O Ambiente
Figura 3.1: O conceito geral de sistema [Alter, 1996}

Existem muitas propostas para classificar os sistemas. Uma das primeiras
tentativas de classificar sistemas [Boulding,1956], propds abordagens para organizar 0s
sistemas, tratando de reunir dreas empiricas em uma hierarquia de complexidade de
organizagio de seus ‘individuos’ basicos ou unidades de comportarnento,
desenvolvendo um nivel de abstragiio apropriado para cada uma. A Figura 2.2 mostra
uma classificacfio utilizando a abordagem feita por Boulding, dividindo os sistemas em

uma hierarquia com 8 niveis [Ohashi, 2001]:

2. O desconhecido

temas Animais

istemas Geneticos

isternas Auto-Sustentaveis

2. Sistemas Dinémicos

1, Sistemas Estéticos

Figura 3.2: Hierarquia de sistemas

A abordagem enfatiza primeiramente o todo (conjunto), depois considera suas
partes e subsistemas (componentes), incluindo as interacdes (inter-relag3es) entre eles e

entre as partes e o todo.
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3.2.1 Sistema Estatico

Um sistema € conhecido como estatico se sua saida corrente depende somente dos
dados de entrada no instante corrente [Ogata,1992]. A saida de um sistema estatico fica
constante engquanto a sua entrada nfo se alterar. A saida muda somente quando a
entrada muda de valor. Eles podem ser descritos por equacdes algébricas.

Exemplo:

Um circuito de um somador completo representado pela figura (3.3) do Sistema

Digital de Controle Distribuido do processo de incineracio.

CIRCUTO SOMADOR COMPLETD

A N
A B —
=i ;}2>— } ! S= G DE]

Ci ,,'E_

Ci (AGB)

Co=Ci (AEDB 1+A B

A8

Figura 3.3: Circuito somador completo {full adder}

DadAos de entrada e saida

Ci

[72)

< _ : >
k instantes de
Figura 3.4: Representacfo da tabela verdade do somador completo

Tabela 3.1: Tabela verdade

Pode-se notar gue saida corrente depende somente dos dados de entrada no

instante corrente, sendo este sistema estatico descrito pela equagio algébrica que define
o circuito.
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3.2.2 Sistema Dinimico

Um sistema ¢ conhecido como dindmico, se a sua saida atual depende de valores
de suas saidas e de suas entradas passadas. Os sistemas dindmicos t€m memoria e sdo
descritos por equacdes diferenciais no caso de sistemas continuos, e por equagdes a
diferencas finitas no caso de sistemas discretos. O comportamento temporal de sistemas
dindmicos pode depender tanto de varidveis observaveis como de varidveis ndo
observaveis [Aguirre, 2004].

A dindmica descreve como o estado do sistema evolui no tempo. A seqiiéncia de
estados exibida por um sistema dindmico durante sua evolugdo no tempo € denominada
trajetdria no espago de estados [Von Zuben, 2003].

Uma forma de representacio de um sistema dindmico ¢ dada pelo seguinte

conjunto de equacdes no espago de estado:

Xy = Ax, +Bu, +w,

v, =Cx, +Du, +v, G.1)

m o . . s .
onde os vetores #, € R” e ¥y, € R sio as medidas no k-ésimo instante de

amostragem, respectivamente, m entradas do processo e / saidas do processo. O vetor

x, e ®"¢é o vetor de estado do processo e contém os » valores numéricos do estado; w,

e v,sdo sinais que levam em consideragfo ruidos nas medidas e no processo entre

. . ~ 1 1
outros e as matrizes do sistema sio: 4 e R™_ B eR™ C eRTe D &« R™ |

Uma descriglo por varidveis de estado de um sistema linear invariante no tempo
consiste num conjunto de equacdes a diferencas finitas diferenciais que descrevem o
estado do sistema e como este evolui, assim como de uma equagio que descreve a saida

do sistemna emn fungdo das varidveis de estado e de entrada.

3.3 Identificacido de Sistemas

A perspectiva geral de sistemas pressupde nfo o mero raciocinio por analogia, mas
o discernimento de semelhangas fundamentais de estrutura. Assim € de pratica comum
que uma analise de um sistema busque identificar os componentes basicos, mais ou
menos comuns a todos os sistemas. O sistema admite uma representagio, o modelo,

reunindo essas propriedades identificadas, cujo contorno estabelece o meio, as entradas
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e saidas. O modelo refere-se sempre a um estado, ou condigio assumida em dado instante,
fruto de um controle.

O objetivo desta dissertacdo ¢ de formalizar a identificagiio do processo de
incineracdo de residuos liquidos, conforme discutido no capitulo 2.

Entende-se por identificagfo de sistemas a determinagio de um modelo do sistema
de interesse representando 0s seus aspectos essenciais de uma forma adequada para a
sua utilizagdo. A forma do modelo € determinada pelos tipos de processo e de aplicagio
considerado. O modelo pode ser linear, ndo linear, estatico, dindmico, deterministico,
estocdstico, dentre outros. Pode-se distinguir trés abordagens para a modeiagem a
partir do conhecimento a priori e intuicdo fisica de um sistema dinidmico[Ljung, 1999]

[Bottura & Serra, 2004]:

1 Modelos Caixa-Branca : Neste caso, o conhecimento a priori ou a intuicio fisica a
respeito do sistema nos permite construi-lo perfeitamente. Porém, o critério para o bom
entendimento fisico pode ser um fator limitante na pratica, considerando-se sistemas
dinfmicos complexos ou pobremente entendidos. Essas dificuldades podem ser oriundas
do pobre entendimento dos fenémenos fisicos que regem o comportamento do sistema, de
imprecisdo nos valores dos pardmetros e da complexidade do modelo resultante, tornando
a modelagem fisica uma tarefa dificil, demorada e custosa. Além disso, um entendimento
completo do comportamento fisico do sistema dindmico é quase que impossivel para a

maioria das aplicacGes praticas.

2 Modelos Caixa-Preta : Neste caso, nenhuma intui¢o fisica do sistema é disponivel
ou usada, mas a estrutura do modelo escolhida, aproximador de uma fungfo, engloba uma
familia de modelos flexiveis e eficientes em aplicagdes priticas. Assim, o probiema de
modelagem consiste em escolher uma estrutura apropriada do aproximador, de maneira
que a dindmica e a ndo-linearidade do sistema possam ser extraidas eficientemente. Esta
estrutura deve ser inteiramente relacionada a estrutura do sistema dindmico real e o
problema de identificagio consiste na estimagfio dos parimetros do modelo. Se os dados
representativos do sistema estdo disponiveis, modelos caixa-preta podem ser obtidos

facilmente sem conhecimento a priori.

3 Modelos Caixa-Cinza : Neste caso, alguma intuicdo fisica sobre o sistema esti
disponivel, mas os pardmetros devem ser determinados a partir de dados observados. Esta

abordagem também conhecida como modelagem hibrida, combina as vantagens dos
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modelos caixa-branca e caixa-preta.

Nesta dissertacio estuda-se o problema da identificagio tendo em vista o
interesse no desenvolvimento de uma metodologia para a obtengfio de um modelo
mateméatico a partir de dados observados do processo em questdo. O conhecimento
sobre algumas caracteristicas que regem o comportamento do sistema, esta relacionado
4 sua ordem, 4 sua dinimica, a freqiiéncia de amostragem adequada, as caracteristicas
de estabilidade, a faixa de operagio em que se pretende operar, aos tempos de atraso, etc.

A teoria para identificacdo de sistemas pode ser dividida em [Barreto, 2002]:

- Identificacio Paramétrica: Método que objetiva a identificacio de modelos
matematicos que incluem parmetros que dependem explicitamente dos dados do
sistema.

- Identificacio Ndo Paramétrica: Método que objetiva a identificagio de um
sistemna através de representaces graficas, como a resposta ao impulso e a resposta
em fregii€ncia.

Nesta tese nos limitaremos ao estudo da identificacio paramétrica para o processo
de incineracfo.
A Figura (3.5) mostra os procedimentos bésicos utilizados para identificar um

modelo para um sistema din&mico:

- ™
Aquisicao ol
de dados

. o

, 4 .

Determinacio da

estrutura do modele <
. Iy
' l ™
Estimacio dos <
parimetros do medelo
. o

Nio

Yalidacio
do modelo

Novo conjunto

de dados

Figura 3.5: Procedimentos basicos para identificacfio de sistemas
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Mesmo tendo a maioria dos sistemas de mundo real um comportamento nfo linear,
grande parte da literatura sobre identificagfo de sistemas trata da modelagem de sistemas
lineares. Muitos sistemas podem ser bem descritos (aproximados) por um meodelo
linear e dado que modelos lineares usualmente permitem representar de forma
adequada o comportamento do sistema real somente em torno de um determinado ponto
de operacdo; quando ndo € razodvel usar um Gnico modelo para toda a faixa de operacio,
pode-se, muitas vezes, identificar diferentes modelos lineares para diferentes pontos de
operagdo do sistema. Existem vérias razbes para isto, sendo das mais importantes a
simplificacfio que 0 modelo linear permite para:

+ A implementagio computacional;
» A anilise estatistica;

« O projeto de controladores.

Embora as aproximacges lineares possam ser utilizadas satisfatoriamente em uma
ampla gama de aplicacBes préticas, muitos sistemas somente podem ser representados
adequadamente através de modelos néo lineares. A modelagem ndo linear possibilita a
analise e a representacdio de sistemas com comportamentos dindmicos complexos,
significativamente distintos para diferentes pontos de opera¢do; contudo, a obtencio
desses modelos ¢ normalmente mais trabathosa do que a de modelos lineares. Nos
proximos itens deste capitulo revisaremos alguns termos basicos utilizados em

identificacdo de sistemas dindmicos.
- Modelos Continuos e Modelos Discretos no Tempo

Um sistema continuo no tempo € aquele sisterna que normalmente se refere aos
sistemas dindmicos observados continuamente no tempo, modelados por equagdes
diferencias [ Walter & Pronzato, 1997].

A maioria dos processos reais sdo sistemas continuos, mas em muitos casos,
devido ac processo de observagfio (amostragem), a informacio disponivel de tais
processos existe apenas em instantes discretos no tempo. Os sistemas discretos sio

modelados por equagdes a diferengas finitas [Aguirre, 2004].
- Modelos Monovariaveis e Modelos Multivaridveis

As quantidades de entradas e de saidas de um sistema determinam a classificacio

de modelos como:
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- Modelo SISO (Single Input - Single Outpuf): Modelo monovaridvel com uma
inica entrada e saida;

- Modelo SIMO (Single Input - Multiple Output): Modelo com uma t{inica entrada ¢
mGltiplas saidas;

- Modelo MISO (Multiple Input - Single Output): Modelo com mltiplas entradas e
uma nnica saida;

- Modelo MIMO (Multiple Input - Multiple Output): Modelo com multiplas

entradas e miltiplas saidas.

Na Figura (3.6) revisamos a representacio destes sistemas.

1 (kK" 1 )—"‘
::z gkz : y (&) 32 E:) 7
Umlk up (k4

()

Figura 3.6: Sistemas SISO, SIMO, MISO e MIMO

A maioria dos sistemas reais sio em fAltima instincia multivariaveis, porém em
analise de sistemas, podemos em certos casos estuda-los separadamente como sistemas
monovaridveis. O processo de incineracdo a ser estudado, € considerado um sistema

multivaridvet [Cunha, 2003].
- Modelos Lineares e Ni3o Lineares

Um modelo é conbecido como linear se a ele se aplica o principio da superposicdo.
O principio da superposigdo estabelece que a resposta produzida pela aplicagdo
simultinea de duas excitagdes diferentes ¢ igual a soma das duas respostas individuais
a cada uma das excitagdes {Bottura, 1982].
Exemplo:

Um modelo excitado pela entrada ui(k) produz a saida yi(k), o0 mesmo modelo
excitado por uy(k) produz a saida y(k), desta forma se o modelo for excitado por aw(k)
+ bus(k) o mesmo produz ayi{k) + bya(k), satisfazendo o principio da superposicdo,

onde a e b sdo constantes.
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Para os sistemas lineares as respostas as varias entradas podem ser calculadas
considerando uma fYnica entrada de cada vez e adicionando-se os resultados; este
principio permite a construgio de solugdes mais complexas para equagdes diferenciais
lineares a partir de solugdes simples [Ogata, 2000].

Um sistema linear ¢ chamado de variante no tempo se os coeficientes de suas
equacgdes diferenciais sdo fungdes do tempo e um sistema linear é chamado de invariante
no tempo se os coeficientes de suas equacdes diferenciais sfo constantes.

Um modelo € conhecido como ndo linear se a ele ndo se aplica o principio da
superposi¢do. Assim, nos modelos nfio lineares a resposta a duas entradas ndo pode ser

calculada tratando-se uma entrada de cada vez e adicionando-se os resuitados.

- Modelos Deterministicos e Estocasticos

Modelos deterministicos s3o modelos onde os dados de entrada e os demais
parametros do modelo ndo sofrem variagbes aleatdrias, isto €, permanecem iguais em
todos 0s momentos ou sofrem variacdes predefinidas sistematicas.

Um modelo estocastico ¢ um modelo no qual sdo modeladas incertezas na forma de
varidveis aleatorias. Ao contrario dos modelos deterministicos, suas saidas sfo variaveis
aleatorias. Abordaremos alguns conceitos de processos estocasticos que serfo utilizados

posteriormente nesta dissertagio.

Processos Estocasticos

Um processo estocastico {x,(w),teT, weQ}, é uma seqiéncia de varidveis
aleatOrias indexadas pela varidvel ¢ e definide no espaco de probabilidades (2.4, P),
onde Q € o espaco de probabilidades, 4 é uma o-dlgebra ¢ P uma medida de
probabilidade definida em 4. Para cada valor de ¢ {x, (w),we Q} ¢ uma variavel

aleatoria. Para cada valor de we Q, {x,(w),f€T} é uma fungio do tempo que
comesponde a wuma realizagio do processo estocastico. As varidveis aleatOrias
x,(wypodem ser continuas e discretas, e o tempo ¢ também pode ser discreto ou
continuo [Amaral, 2004].

Seja o sistema linear invariante no tempo representade pela Figura (3.7),

onde a perturbagZo ¢ pode ser descrita por um processo estocastico estacionario.
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Figura 3.7: Representagfo de um processo estocdstico estaciondrio

A transformada z da saida deste sistema pode ser representada por:
Y2y =G U2y H(z)W (2) (3.2)
onde G(z) é a fun¢fio de transferéncia da parte deterministica do sistema, H (z) € a
funcio de transferéncia da parte estocastica do sistema e elas so fungGes racionais
e estaveis. A fun¢fio de transferéncia H (z) tem as seguintes propriedades adicionais:
1. H(z)™" é estavel.
2. lim. H{o=1.
Supondo que, no caso geral, as fungdes de transferéncia das partes
deterministica e estocdstica podem ter alguns pélos em comum, pode-se escrever a

seguinte representacdo para a saida do sistema:

=™ B(z) C{z)
Y{z) = = U z) o e I (2) (3.3)
F( 1A(=) 3 \D(J)A\(;) J

Parte Parte
Determinisiica Estocastica

onde 4(z),B(z),C (2),D(z) e F (z) sfo polindmios em z, cujas raizes sido os pdlos ¢
zeros da parte deterministica e estocastica do sistema e d ¢ o atraso de transporte do
sistema, que sdo representados no dominio da fregiiéncia. Aplicando a anti-
transformada z e utilizando o operador deslocamento (¢~') de forma a representar o

sisterna no dominio do tempo, resulta em:

Qg™
Dg™

onde ¢ argumento (q"j) representa um deslocamento d passos para tras; g ¢ um operador

wB(Q)

Ag k=g g .I)u() —==wk) (3.4

de deslocamento para frente, de forma que g~' y(k) = y(k—1I) se caracteriza-se como um
regressor, w(k) é o ruido no qual nfo temos interesse € Alg ).Blg™H).C (q”l),D(q*i) e
F(g™") s@o polindmios que representam as caracteristicas do sistema da parte

deterministica e da parte estocastica, onde sdo definidos da seguinte forma com relago a
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cada um de seus regressores:

A(Qm‘) = 1+ alq_l t ot g™

Blg'y = by+big '+ +bug ™
C@) = 1+ag '+ +cug™ (3.5)
Dg™) = 1+dig '+ +dwg™

Fgh= 1+fg" +. . +frqg”

De acordo com os valores particulares dos polindmios A(g™' ), Blg ' ).C (g™"

D(g™" ) e F(g—1), obtém-se diferentes modelos
Modelo Auto Regressivo com Média Mdvel e Entradas Externas (ARMAX)

A estrutura do modelo ARMAX (Auto Regressive Moving Average with
eXogenous inputs) pode ser obtida a partir do modelo geral da equacgdo (3.4),
tomando-se D(q)=F(q) =1 e A(q'). B(q')e C(q") como polinémios arbitrarios,

resultando em:

Ag™ ) (k) =g Blg™) utk)+C(g™) wk) (3.6)

w (k)

Figura 3.8: Representagfio de um modelo ARMAX

Como o ruido w (k) aparece explicitamente na equagdo (3.6), o modelo
ARMAX ¢ classificado como pertencendo a classe de modelos com erro na equacio.

Neste caso a perturbagdo néo € um ruido branco € podemos reescrever a equacio (3.6)

Como:

wif B(q—l) u(k)+ C(qu) W(k)

=
B = Ag7)

3.7

Uma forma alternativa de representar a estrutura do modelo ARMAX, baseada
na equacdo do erro predito, corresponde a escolher:

-1 -t

Glg™ 6y =qg"
(g Y=g A(q‘[) A(q—l)
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cujo preditor toma a seguinte forma:

- _« Blg™) A(q”‘})
: (k k—isﬁ = —— B+ - — ¥ k 3.9
¥ (k| Y=4q Cla) u(k) [ ) v(k) 3.9)

Cg™) 3 (k1 h-1.8)=¢"B(g™") ulk) +(Clg™") - 4(g ™))y (k)
¥k k=1.8)=g""B(g™) u(h) +(C(g7 )~ Alg " Ny(k)-(1-Clg™) ) ¥ (k| k=1.6)

Pk k=1,0)=g"B(g™") u(k) +( 1= A(g" V¥k)+(C(g ) -1) e(k.8) =9’ (k,0)0
onde &(k,8) = y(k)~y (k|k—1,6)representa o erro de previsio ou residuo. Os vetores

de regressio e de pardmetros sdo definidos, respectivamente por:
o(k) =[y(k 1) ... Wk —n), ulk—d)..ulk—d~n,), £(k,8) .. e(k,n,6)}"  (3.10)

f=f-a ..—a,. b b, ¢.c.l’ .11

> s

A dindmica do modelo do preditor € especificada pelas raizes do polinémio ((z)
que devem estar dentro do circulo unitario no plano z para garantir que o preditor s¢ja
estavel e a presenca dos pélos no modelo do preditor acarreta que o vetor de regressdo
dependa dos pardmetros do modelo, o que significa uma nio linearidade em 6 na
equagio do preditor. Essa ndo linearidade acarretard que, neste caso, sejam
necessarios métodos mais elaborados para a estimagfo dos pardmetros desconhecidos do
modelo, como estruturas polinomiais € racionais NARMAX (Nonlinear Auto Regressive

Moving Average with eXogenous inputs).
Modelo Auto Regressivo com Entradas Externas (ARX)

O modelo ARX (Auto Regressive with Exogenous inputs), ¢ uma simplificagio
do modelo ARMAX, e pode ser obtido a partir do modelo geral da equagio (3.4),
tomando-se C(q) =D(q"y = F(q') = 1 e A(q"") e B(q"") como polindmios arbitrarios,
resuftando em:

Ag™HYyyk) =g Blg™" ) u(k)+w(k) (3.12)
w (k)

y(k)

Figura 3.9: Representagfo de um modelo ARX
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Como oruido w (k) aparece explicitamente na equaciio (3.12), o modelo ARX
é classificado como pertencendo & classe de modelos com erro na equacio, assim o
modelo pode ser reescrito na forma:

" 3(‘?4) »

() =g~
HO=a T

1 213
(k)}+ A(q"i) w{k) (_),IJ)

Uma forma de representar a estrutura do modelo ARX, baseada na equacgfio

do erro previsto, corresponde escolher os polindmios:

- - Blg) - 1

Glg™,0) = g =2l H{g™ ,8) = vostmmo 3.14
(7.8 =q o) (¢7.6) s (3.14)

cujo preditor toma a seguinte forma:
Pk k=1,8)= g B(g"yulk) +[1- A(g™) y(k) (3.15)

=o' (k)8
onde

o) = [k =1) . pk=n,), w(k~d) ... ul(k~d-n)] (3.16)
8=[-a ..~a, b ..b,]" (3.17)

Podemos observar que a equacfio do regressor n#o relaciona o ruido, apenas os
valores das entradas e saidas passadas, ¢ que nos motiva a utilizar este modelo neste
trabalho, mesmo sendo uma simplificacio do modelo ARMAX. Detalharemos sua

utilizacio no capituio 5.

3.4 Resumo

As principais contribui¢des deste capitulo foram:

1. Revisdo de conceitos basicos para ieoria de sistemas e sua classificacdo;

2. Revisfio dos principais conceitos sobre identificacio de sistemas que serfo

utilizados nos capitulos seguintes.



Capitulo 4

Teoria de Sistemas Nebulosos

4.1 Introducio

O conceito de conjunto nebuloso (fuzzy ser) foi introduzido por Zadeh (1965) e
desde entdio, os sistemas baseados em conjuntos nebulosos, ou sistemas nebulosos, vém
avancado tanto do ponto de vista tedrico quanto do pratico. A idéia de modelagem
nebulosa que abordaremos nesta dissertagdo, foi inicialmente introduzida para tratar da
representacio de sistemas complexos através de um conjunto de declaracdes
condicionais descrevendo as relagdes entre variaveis lingiiisticas, com o objetivo de
representar comportamentos de natureza humana [Zadeh,1973]. A identificagio de
sistemas a partir de conjuntos de dados de entrada e saida utilizando um modelo
nebuloso foi abordada por Tong (1978). Os termes conjunto nebuloso e légica
nebulosa tém sido frequenteméme utilizados como sindnimos. Porém, estas
nomenclaturas tratam aspectos distintos da teoria. O termo conjunto nebuloso €
geralmente utilizado para descrever toda a teoria de conjuntos nebulosos vista como
uma extensdo da teoria de conjuntos cldssicos quando associada aos conceitos de
fungdes de pertinéncia, operagdes com conjuntos nebulosos, ndmeros nebulosos,
relagGes nebulosas, regra composicional de inferéncia englobando alguns conceitos de
l6gica nebulosa. J4 a 16gica nebulosa pode ser vista como uma extensdo das 1ogicas bi-
valores e multi-valores. Ao invés de considerar apenas dois valores-verdade (0 ou 1)
no caso da ldgica bi-valores, ou em um intervalo unitario no caso da légica de multi-
valores, a ldgica nebulosa pressupde que os valores-verdade sdo conjuntos nebulosos
definidos no intervalo [0,1] [Delgado,2002]. A definicio de regras nebulosas com base
em implicagtes légicas, permite o uso do termo logica nebulosa para descrever a
computacgio baseada em regras nebulosas. A teoria associada & logica nebulosa requer
a definicdo de conceitos distintos, como valor-verdade, proposigbes e implicagdes

nebulosas.

42
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A wtilizagdo de conjuntos nebulosos e de um tipo de computagdo baseado na regra
composicional de inferéncia com seus operadores associados, resulta em sistemas de
decisdo estruturados no formato de uma base de regras nebulosas, adequados para a
implementac¢io de processos dedutivos. Esses sistemas, conhecidos como sistemas de
inferéneia nebulosa ou simplesmente sistemas nebulosos, dependem da especificago de
uma série de elementos, que incluem a quantidade e o tipo de regras nebulosas, os
pardmetros das fungbes de pertinéncia, a semdéntica das regras que participam do
raciocinio aproximado e os operadores do mecanismo de inferéncia utilizado para obter
uma saida a partir dos dados de entrada. A uatilizacZo de sistemas nebulosos na forma de
raciocinio aproximado pode expressar a ambigiiidade e a subjetividade presentes no
raciocinio humano {Pedrycz & Gomide, 1998].

O uso de sistemas nebulosos ¢ indicado quando [Lin & Lee, 1996]:

- O modelo matemdtico do sistema nfo existe, ou gquando existe, é de dificil
codificacdo (nfo temos um modelo matemadtico a priori do processo de incineragio);

- O modelo matemdtico é muito complexo para ser rapidamente avaliado em tempo
real ou requer muita memoria;

- No ambiente existe alto nivel de ruidoe efou os sensores de medi¢io poucos
precisos no sistema;

- O processo envolve a interacdo com um operador humano, ou especialista,
preparado para especificar os pardmetros do conjunto de regras a ser utilizado no
sisterna nebuloso.

As técnicas de teorias de conjuntos e sistemas nebulosos tém sido utilizadas em
diferentes campos do conhecimento e em diversas aplicagdes, para a aproximacfo de
fungOes, previsio de séries temporais, filtragem de sinais, identificacdo e controle de
processos. Um niimero significativo de implementagbes praticas vem consolidando os
sisternas nebulosos ndo s6 em instalaces industriais, mas também em muitos produtos
manufaturados [Pedrycz & Gomide,1998]. Muitas das metodologias para analise de base
de dados pressupSem dados precisos e medidas exatas. A maioria das medidas
armazenadas devem ser interpretadas como intervalos, onde os comprimentos dependem
da precisic dos dispositivos de medicio. A teoria dos sisternas nebulosos permite que se

trabalhe com objetos de bordas ou fronteiras difusas e, por isso, os sisternas nebulosos sdo
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também conhecidos como sistemas difusos. A principal caracteristica dos sistemas
nebulosos € a capacidade de lidar com informagbes imprecisas [Delgado, 2002]. A
imprecisdo nos conjuntos nebulosos estd relacionada & ambigiiidade encontrada na
definicdio de conceitos lingiiisticos como por exemplo “concentragdo baixa”, “vazio alta”,
“temperatura muito alta”, etc. Estes conceitos podem representar certas varidveis
lingiiisticas do processo em estudo.

A Figura (4.1) descreve a estrutura geral de um sistema de inferéncia nebuloso que
pode ser utilizado em diferentes campos do conhecimento € ein diversas aplicacdes, tais
como aproximagdo de fungBes, previsio de séries temporais, filtragem de sinais,
identificacdo e controle de processos. Este sistema mapeia entradas — oriundas de um
conjunto de dados resultante de medig¢es ou observages experimentais — em saidas; ¢
dispbe basicamente, de quatro componentes: fuzificador, base de conhecimento,
maquina de inferéncia e defuzificador. Uma vez que as regras tenham sido
estabelecidas, o sistema de inferéncia nebuloso mapeia as entradas em saidas, y=f (u),

onde u e y s30 a entrada e a saida do sistema de inferéncia nebuloso, ¢ f corresponde a

representaco quantitativa deste mapeamento.

Sistema de Inferéncia Nebuloso

Base de conhecimento

Base de
Dados

l

Base de
Regras

h 4

Entradal | g o facede | ERTada | Miquinade | Saida | Interface de

P! Fuzificacho »!  Inferéncia — P Defuzificacio
Nehulosa Nehulosa

Saida

Figura 4.1: Sistema de inferéncia nebuloso. A linha mais fina indica 0 fluxo de informagdes ¢ a linha

mais grossa o fluxo computacional

Certos modelos conhecidos como relacionais possuem a estrutura padrio de
sistemas nebulosos composta de interfaces de entrada (fuzificagdo) e saida

(defuzificagdo) e um bloco de processamento (inferéncia).
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Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais para o entendimento € para a
utilizagdo dos sistemas nebulosos principalmente na area de identificacio de sistemas. No
item 4.2 sdo apresentados 0s conceitos basicos de conjuntos nebulosos. O item 4.3 aborda
a modelagem de sentencas em linguagem natural ou artificial utilizando regras nebulosas
como ferramenta. No item 4.4 descrevemos os sistemas baseados em conjuntos nebulosos,
apresentando os diferentes mecanismos de inferéncia utilizados por este sistemas para
produzir saidas a partir dos dados de entrada. Nele abordamos os modelos de sistemas
nebulosos mais comumente utilizados, principalmente o modelo Takagi Sugeno para a

identificacdo de sistemas.

4.2 Introducio a Teoria de Conjuntos Nebulosos

A nogo de conjunto ocorre fregilentemente quando se tenta organizar, resumir e
generalizar o conhecimento a respeito de objetos. Seja X uma colecdio de objetos onde
cada objeto € denominado por x. Um conjunto 4 é definido por uma colego de pares
ordenados 4= { (x, pa(x))| x € X }. A funciio pa(x) é denominada fungio de pertinéncia
por determinar com que grau um objeto x pertence a um conjunto 4; X é chamado de
universo. Na teoria de conjuntos classicos apenas dois valores sdo permitidos, pois um
elemento ou pertence ou ndo pertence ao conjunto. Na teoria de conjuntos nebulosos a -
transicdo de pertencer a ndo pertencer é gradual. O conjunto nebuloso pode ser definido
como uma colegio de objetos com valores de pertinéncia variando entre 0 (exclusio
completa) e 1 (pertinéncia completa). Os conjuntos nebulosos representam uma

generalizaciio dos conjuntos classicos.
4.2.1 Tipos de Func¢des de Pertinéncia

A teoria dos conjuntos nebuiosos baseia-se no conceito de pertinéncia. Um conjunto
nebuloso € definido pela funcio de pertinéncia pa(x) que estabelece para cada x um grau
de pertinéncia ao conjunto 4, com pa{x) € [0,1]. Os conjuntos classicos podem ser vistos
como um caso particular dos conjuntos nebulosos, no qual apenas os limites do intervalo

sdo utilizados na definicfio da fungfio de pertinéncia : pa(x) € [0,1], x € X.
Exemplo 4.1:

Considere que no universo continuo X € R, o conceito de “niimeros proximos a

10” pode ser expresso nas seguintes formas:
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- Concepeao Classica: “Numeros préximos a 107

A pa(x)
0 se x S 9‘5 i ARESEEER
Ay =41 s 9.5 <x £10.5
0 se x>10.5

el
. ESYTLIIEY)
AR

10 105
Figura 4.2: Funcio de pertinéncia: Conjunto classico

- Concepeio de conjunto nebulosos: “Numeros proximos a 107

) A palx)
0 se x<9.5 N SICLIEELLEELE
x93 se 9.5<x510
Boalx)= 0.5
M se 10 <x <105
0.3 : >
0 se x>10.5 95 10 105 x

Figura 4.3: Fungo de pertinéncia: Conjuato nebulose

O formato das funcdes de pertinéncia nebulosas é restrito a uma certa classe de
funcdes, representadas por certos pardmetros especificos. Os formatos mais comuns das

funcgBes de pertinéncia na literatura sio:

1 Funcdo Triangular: Pardmetros (a,m,b), coma<m<b

0 se x<a A pa(x)
. 1 WEEEEIEAERNNEES
x-a se a<xsm
m-—a
aG= $ (4.1)

se m<xs<h

b—m x

0 se x> b »

a m b
Figura 4.4: Fun¢do de pertinéncia triangular

2 Fungcio Trapezoidal: ParAmetros (a,mnb), coma<mnsbems<n

0 se x<a A pa(x)
x_a Se a<xsm 1 ENSNREER
m—-a

!JA(X}z 1 se m<x=n (4-2)
b-x se n<xsbh x
b—m } 4 »
0 se x>bh a m n b

Figura 4.5: Fung#io de pertinéncia trapezoidal



47 Capitulo 4 - Teoria de Sistemas Nebulosos

3 Func¢ido Gaussiana: ParAmetros (m, o), com >0, onde méo centro e

o ¢ a varidncia da gaussiana
LA uax)

EUBEANEKNFMNARP Y
"

(4.3)

P

_ { 1x-my
PLA(X) expt— -2- TWJ

WEmARNEEREERS

> X

e

Figura 4.6: Func¢io de pertinéncia gaussiana
4 Conjunto Unitario (singleton): Parametros (m,h)

palx)
h sexX=m 1738 EELLE LT EY PN

Ralx)= { (4.4)

0 caso contrario

§ demmsrmzzEEs
Y
e

Figura 4.7: Conjunto unitario

A escolha mais adequada nem sempre € obvia, podendo inclusive ndo estar ao
alcance do conhecimento de um especialista para a aplicacdo em questdo. Entretanto,
existem sistemas nebulosos cujos os pardmetros das fungdes de pertinéncia sdo totalmente
definidos pelo especialista; geralmente, a escolha de funges triangulares e trapezoidais &
mais comum por causa da idéia de se definirem regides de pertinéncia total, média ¢ nula.
Ela é mais intuitiva do que a especificagdo dos conceitos de média (m) e varidncia (o°),
utilizados nas fungdes gaussianas. Porém, em sistemas nebulosos adaptativos nos quais
os parimetros das fungdes de pertinéncia sdo ajustados, a fim de otimizar o objetivo
definido, a partir dos dados de entrada-saida, a funcfio gaussiana ¢ bastante utilizada,

devido as suas propriedades matematicas [Delgado,2002].
4.2.2 Conjuntos Nebulosos — Definigoes:

A fungfo de pertinéncia especificada pelos pardmetros que definem o seu formato,
€ geralmente utilizada para representar um conjunto nebuloso, entretanto existem outros

pardmetros que podem ser utilizados para caracterizar os conjuntos nebulosos:
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- Suporte (S4): Conjunto dos elementos do universo, onde o grau de pertinéncia €

maior do que zero.
Se= {2 pat9)> 0} (4.5)

- Niicleo(core) (V,4): Conjunto dos elementos do universo, onde o grau de pertinéncia
éigualal.

Nio= { x| pa(x) =1 } (4.6)

- Altura (H,): Valor maximo da funcfio de pertinéncia.

H, = sup {4,(x)} (4.7

- a-Corte : Conjunto dos elementos do universo onde o grau de pertinéncia € maior
ouigual a o.

Coa={x palx) 20} (4.8)

Halx)

1 |resemmees

----------

V¥

+— N, —P
- C o4
« Y »-

Y

LEXLIE: TR TTY]
taugsn
rangw

inuascpsanw

amzmmEw Y

Figura 4.8: Suporte (S,), a-Corte (Cay). Nicleo (Ny)

- Conjunto Normal: Um conjunto nebuloso é conhecido como normal se a sua altura
(H) tem valor igual a 1. Caso o conjunto nebuloso ndo seja normal (Hi<1), ele €
conhecido como sub-normal, ¢ o seu nicleo € um conjunto vazio. A Figura (4.9)
apresenta estes conjuntos.

A ux)

Ha(x) 1 [rememennes

pe(x) 0.8

>

Figura 4.9: (a} Conjunto nebuloso normal (&) Subconjunto nebulose subnormal
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- Conjunto Convexo: Um conjunto nebuloso conhecido € convexo se a sua fungdo de

pertinéncia € tal que: pa(iox+{1-1) x2) 2min [pale), pale)], Yx,x e Xe d € [0,1].

ualx) 4 palx)

I X EY T EET R LY } AEEWESEEREEEER"

X

» >
Figura 4.10: Conjunto convexo Figura 4.11: Conjunto ndo-convexo

- Subconjunto Nebuloso: Se pa(x) < ug(x), ¥V x podemos dizer que 4 < B, e portanto

que A € um subconjunto de nebuloso de B. A Figura (4.12) apresenta um subconjunto

nebuloso 4. m(x)
ils(x) ] jeemmnsanna

]

Figura 4.12: (a) Conjunto nebuioso (b) Subconjunto nebuloso
4.2.3 Operacdes com Conjuntos Nebulosos

Nos conjuntos nebulosos podem se aplicados varias operacdes. Para exemplificar,
citamos as operagdes de argumento Unico, que so utilizadas para modificar o formato da
funcdo de pertinéncia. Dentre as mais comuns temos:

- Concentrac8o: Esta operagio diminui os valores da fungo de pertinéncia;

- Dilataco: Esta operaco aumenta os valores da fungio de pertinéncia;

- Normalizacdo: Esta operagfio converte um conjunto nebuloso subnormal em um normal;
- Multiplos Arsumentos: FEstas operagdes envolvem a combinagfio, agregagio e
comparacfio de dois ou mais conjuntos nebulosos. A maioria destas operagbes é derivada
da teoria de conjuntos classicos. A unido, intersegdo e complemento sio as operagdes
essenciais realizadas em conjuntos classicos. Seja o seguinte conjunto nebuloso

representado pela Figura (4.13):  Has(x) 4 4 5

X
>
Figura 4.13: Conjuntos ncbhulosos 4 ¢ B
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Nele Zadeh (1965), definiu as operagGes de unifio, intersecio e complemento para

os conjuntos nebulosos, a partir da fungdo de pertinéncia com base na teoria de conjuntos

classicos:
- Unido: Wa s (x) = max [palx), pe(x)] = palx) v us(x)
Lo plx) A
x
»>
Figura 4.14: Unifo entre os conjuntos nebulosos 4 e B
- Intersecio: Wwane () = min [palx), pe(0] = pax) A ()

Ha ﬁB(x) A

hasunmsunsunsuy
-

Figara 4.15: Interseco entre os conjuntos nebulosos 4 ¢ B

- Complemento: fx)(x) = 1-pa(x)

i) A,

4

X

>

Figura 4.16: Complemento do conjunto nebuloso 4

(4.9)

(4.10)

(4.11)

A unidio, intersecdio e complemento sdo operagbes essenciais realizadas nos

conjuntos classicos. A Tabela (4.1) resume algumas propriedades bésicas destas

operacdes, considerando os conjuntos classicos 4 e B definidos num universo X. Devido

ao isomorfismo da teoria dos conjuntos nebulosos com a légica proposicional bi-valores,

a interse¢do e a unifo podem ser identificadas pela conjungdo (E) e pela disjuncéo (OU),

respectivamente. Assim, as operagbes de conjungdio ¢ disjungio podem ser identificadas

pelos operadores (A) € (v), respectivamente.
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Tabela 4.1: Propriedades algébricas de conjuntos classicos

Comutatividade AUB=Buw4, Am B=BnrA
(AuByuC=4AvBuO
Associatividade
ANBY N C=ANBNO)
e AVBOO=AUBINAUE).
Distributividade Al R
Idempoténcia AvA=4, AnAd=4

ACO=d AUKEX

 Condigtes de Contarno
Involucio
. LeidaContradigio. . Anids

Lei da Exclusao do Meio

- Normas e co-normas triangulares

As normas e co-normas triangulares formam uma classe de operadores unido e
intersecdo, com caracteristicas de comutatividade, associatividade e monotonicidade e
outras condicdes de contorno que podem ser analogas as dos conjuntos classicos (ver
tabela 4.1). As operacdes baseadas em normas e co-normas triangulares podem operar
em universos distintos. Sejam A e B dois conjuntos nebulosos definidos nos universos X
e Y, respectivamente, onde a e b s&0 os valores de pertinéncia dados por a=p.x) e b
= ug(y), respectivamente. As normas triangulares (norma-t) e as co-normas triangulares

(norma-s) podem ser definidas como:

- Norma-t
Seja t: [0,1] x [0,1] — [0,1], um operador que mapeia os graus de pertinéncia dos
conjuntos nebulosos 4 e B em um valor de pertinéncia que representa a intersecBo de 4 e

B conforme equacio (4.10). Este operador deve satisfazer as seguintes condi¢des:

+ Comutatividade: atbh=bhta;
» Associatividade: at{(bte)=(atb)te;
» Monotonicidade: sea<h e c<d, entdo, ate<btd,

» Condi¢Bes de Contorno: 0ta=0, lta=a
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Alguns exemplos de normas-t [Pedrycz & Gomide, 1998}
1

Q't]bz —
1+ 51— a)/ @)™ +((1-b)/b)"

Pr>0

at b= max [0, (1+r) (@b -1} —Prab], P 2-1

atsh= l-min( 1, §0-a)” +(1-5)" ), pr>0
atsb= ab

ab Pr -1
Pir(-Piy(a+b-ab)’ @ =

ats b=

1

atﬁb: Pl—l—_“?r 1 I
\ ai’! bﬁ’:

at b= fﬁmax [0,a” +5™1, >0

a, se b=1
atgh= b, se a=1

0, casocontrario
atgh=min|a b]
- Norma-s (co-norma)

Seja s: [0,1] x {0,1] — [0,1], um operador que mapeia os graus de pertinéncia dos
conjuntos nebulosos 4 e B em um valor de pertinéncia que representa a unifio de 4 ¢ B

conforme equagdo (4.9). Este operador deve satisfazer as seguintes condi¢des:

o Comutatividade: as b=bs o;
¢ Associatividade: as(bsc)=(as b)s¢;
e Monotonicidade:sea< b e e¢<d, entio, asc<hsd;

¢ CondicBes de Contorno: Osa=gq, 1ta=1

Alguns exemplos de normas-s [Pedrycz & Gomide,1998]:
N 1
1+ 3@l -a)™ + B Ia-b)"

as b Pr>0

assb=min{l,atb—rrab), =0

assb=min(1, ¥a” +b" ), Pi>0
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Lh
L

asgb= g+ b-ab

a+b—-ab—(1-Pab

1~ (1= Pty(ab) prz0

05553

1

1 1
3 4+ —_
{J{l - a)f’! (1 _b)l’f

asyb=1-max [0, (1 ~a)" +(1=b)" 1], pr>0

1—-

.CZSébm

a, se b=0

asgh= b, se a=0

1,  caso contrdrio

a sy b= max [g, b]

As normas t e s ndo satisfazem todas as propriedades validas para os conjuntos
classicos (Tabela 4.1). Para o caso das propriedades de conjuntos classicos 4 "4 =0 ¢
A4 =X, s6se verificam para os conjuntos nebulosos na norma-t; e na norma-s,, para

as demais néo se verificam, como no caso descrito abaixo :

Heamm ) (8) = pal®) ts (- Lale) £0 = A~ A£0

Ao () = pa() so (1- pa(x) 20 => A UA£X

Os principios de idempoténcia e de distributividade estio presentes apenas nas
normas min € max. As normas-t ¢ as normas-s sdo consideradas operadores de
agregagio, ¢ podem ser utilizadas para combinar uma colegdio de conjuntos nebulosos
para produzir um nico conjunto nebuloso [Delgado,2000].

Mesmeo para as normas-t € as normas-s, que realizam operagdes de agregagiio entre
conjuntos nebulosos, existem outros operadores de agregagdo especificos, tais como:

- Operadores compensatdrios;
- Operadores de soma simétrica;
- Operadores de média generalizada;

- Operadores de média ponderada ordenada.

As operagdes com conjuntos nebulosos ainda podem envolver comparagdes que
resultam em medidas de distdncia, igualdade, possibilidade, necessidade e
compatibilidade entre 0s conjuntos nebulosos.

A medida de possibilidade quantifica o grau de sobreposiciio entre dois conjuntos
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nebulosos, sendo definida como:

- Possibilidade: Poss(A4,B)= sup [min (palx), pe(x))] (4.12)
x=X

A medida de necessidade quantifica o grau de inclusdo de um conjunto nebuloso em

outro conjunto nebuloso, sendo definida como:

- Necessidade: Nec(4, B) = sup [max (pa(x),! -pe(x))] (4.13)
xe X

4.2.4 Relacbes Nebulosas

As relacdes nebulosas sdo generalizagdes das relagdes classicas. Sejam X e Y dois
universos quaisquer. A relagdo nebulosa R é um conjunto nebuloso, definido em Xx Y,
que associa a cada elemento de X x Y um grau de pertinéncia definido no intervalo
unitario, denctado por:

R:XxY —{0]1]
Uma relagio nebulosa pode vista como uma generalizacdo do produto cartesiano

classico X x Y, ou seja R: X x Y — [0.1], sendo dada por:
R={({(xy), Hr )] (xyye XxY} {4.14)

Sejam X = Y = ®", onde o valor da relagdo ¢ igual a 1, podemos dizer entéo que

estes dois elementos sdo relacionados. A relagdo nebulosa R pode ser definida como:

1 se (x,)eRXY)
.uR(XEy)Z{

0 caso contrario

Quando as relagdes nebulosas enmvolvem universos discretos, elas podem ser
representadas por matrizes ou grafos. Os nos deste grafo séo os elementos de X e Y,

enquanto que as ligagSes correspondem aos graus de pertinéncia.
Exemplo 4.2:

A relagdio nebulosa discreta da matriz R; pode ser representada por um grafo.

Figura 4.17: Relagiio nebulosa num universo discreto
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As relacBes nebulosas abordadas anteriormente, s3o relacles nebulosas definidas
em espacos bidimensionais. Existem outros tipos de relagdes nebulosas envolvendo
duas varidveis ou objetos. As relagbes nebulosas multidimensionais (com mais de dois
universos), podem ser obtidas pela generalizacio das relagdes nebulosas bidimensionais
[Jang,1997]:

R:XixXs...xX, » [0,1]

- Operacdes com Relacdes Nebulosas

As relages nebulosas definidas em produtos cartesianos idénticos podem ser
combinadas através de operagdes de unifio, intersegfio e complemento. Sejam Rie R

as duas relagGes nebulosas em X x Y, respectivamente:
Ri= {{0Gep) paey) [ (ry) € XXY }
Ry= { ((ey) uaey)) [ (1)) € XX Y}
Podemos definir as seguintes operacGes para R; e Ra:
-Unido: plrivre) = Hr1(X)) S Bre (x,))
-Intersecdo: p(ri~r2) = Mri(xy) t pra (x,))
-Complemento: [i(z) = 1- g (x.3)

Algumas propriedades que sdo aplicadas aos conjuntos nebulosos podem ser

aplicadas a relagdes nebulosas :
-Inclusdo: Ric R Ri(x ) £ Ro(xy)

-Igualdade: R1=R; Ri(x))= R:(x))

paratodosxemX eyem Y

- Composicdes de Relagbes Nebulosas

As relagdes nebulosas definidas em espagos distintos podem ser combinadas
utilizando os diferentes operadores de composi¢io:

e Composicaosup-t: R=Go W
Me(x.y) = SUP L4 (%, 2) 4y (2, V) (4.15)

As composicdes sup-t mais conhecidas sdo:
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- Composicio max-min : Utiliza 0 min como norma-t.
- Composigdo max-prod : Utiliza o produto algébrico como norma-t.
e Composicio inf-s: R=Ge ¥

pg(xy) = inf (46 (x.2) s 1y (2.9)] (4.16)
A composigio min-max é a caso mais comum desta familia.

4.3 Modelagem de Sentencas com Regras Nebulosas

Para uma modelagem eficiente de sentengas em linguagem natural ou artificial,
utilizamos regras nebulosas como ferramentas. Esta modelagem depende do conceito
de variével lingiifstica. A interpretacdo das regras nebulosas como relagdes nebulosas
permite a investigacdo de diferentes esquemas de raciocinio aproximado, onde os
procedimentos de inferéncia baseados no conceito de regra composicional de
inferéncia sdo utilizados para derivar conclusdes a partir de um conjunto de regras

nebulosas e fatos conhecidos.
4.3.1 Varidveis Lingiiisticas

As palavras sio freqiientemente usadas para descrever varidveis e uma variavel
lingiifstica pode ser definida como uma varidvel cujos valores s@o palavras ou
sentengas, em vez de nameros. Para Zadeh (1975), uma variavel lingiiistica € dada
por:

<X, T(X), X, G, M>, onde

X — Nome da variavel lingiiistica, cuja variave] base € x;

T(X) —> Representa o conjunto de termos lingiiisticos. Cada elemento de 7(X)
representa um rétulo / (tamanha da base) dos termos que a variavel X pode
assumir;

X-» Universo de discurso da variavel linghistica X ;

G -» Representa a gramatica para a gerag@o dos termos ou rotulos;

M — Representa a regra que associa a cada rétulo (/), um conjunto nebuloso no

universo X, representando o seu significado A(J).

Seja F(X) uma familia de conjuntos nebulosos definidos no universo X, onde a

regra M mapeia 7(X) - F(X), associando a cada rétulo do conjunto de termos 7{X)

um conjunto nebuloso definido em X. A gramaética G define como os termos primdrios
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(baixo, médio e alto) sdo associados aos modificadores (muito, pouco, maior, menor, ou,
néo) para formar os nomes dos termos ndo-primarios. A granularizagio (particdo esparsa
ou fina), a especificacdo e a distribuigiio dos termos lingiiisticos define a partigio
nebulosa do universo correspondente, onde o nimero de termos lingiiisticos define a
granularidade das particBes de cada universe, como no exemple (4.3). Um nlmero
pequenc de termos lingiifsticos define uma partigZo esparsa, ao passo que um niimero

maior resulta numa partigio mais fina.
Exemplo 4.3
Seja a variavel lingiiistica vazdo, com universo X = [0,30] e varidvel de base
x € X. Para um conjunto de pequenos termos associados A4  varidvel

T (vazdo)={Baixa,Alta}, obtemos uma particho esparsa, representada pela Figura

(4.18). - ;'L(x) A Baixa Alta

A ™

Figura 4.18: Partic@io esparsa no universo X da varidvel vazdo

Para um conjunto de vérios termos associados A variavel 7'(vazdo) = {Muito
Baixa, Baixa, Média, Alta, Muito Alta}, obtemos uma particfo fina, representada pela
Figura (4.19).

AC) 4 Muito  Baixa Média Alta  Muito Alta
Baixa

Figura 4.19: Particio fina no universo X da varidvel vazdo

A particdo do universo também pode ser vista como um forma de compressdo
nebulosa de dados. Utilizando agrupamentos nebulosos de informagdes similares,
pode-se esconder parte da informac#o initil, indesejada ou redundante. Em grande
parte das vezes, a particdio nebulosa € obtida manualmente, através da intervengdo de um

especialista. No entanto, cresce a cada dia o nimero de abordagens automaticas que
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definem, através de dados de entrada-saida, a melhor partigdo para a aplicagdo em

questio.
4.3.2  Regras Nebulosas

As regras nebulosas s#o conhecidas como implicacdes nebulosas ou declaracdes
condicionais nebulosas, que geralmente sfio utilizadas quando o conhecimento do
dominio resulta de associacbes empiricas e experiéncias do operador humano, ou
quando se deseja uma representagdo lingliistica, apresentando a  forma “Se
<antecedente> entdo <comsegiiente>”, na qual os antecedentes e os conseqiientes sdo
representados por proposiges P, e P,, respectivamente. Em casos mais simples o
antecedente P, e o consequente P, podem ser definidos como proposicdes atdmicas que
representam unidades de informagcdo basica, resultando em regras na forma :

Sexédentiové B,

onde 4 e B representam os termos lingiisticos e s3o definidos por conjuntos nebulosos
nos universos X e Y, respectivamente. Toda regra nebulosa do tipo “Se x € A entdo v
¢ B ™, abreviada por 4 —» B, onde 4 ¢ B representam conjuntos nebulosos, pode ser
definida como uma relacdo nebulosa R no produto cartesiano Xx Y. Seja uma funcéo
na forma f: [0.1] ? =3 [0,1], que especifica a seméntica da regra A — B. A relacio R
pode ser descrita por uma fungfio de pertinéncia, definida no espa¢o bidimensional
como:

Hr (o) = f(u(x). p(y)) = f(a,b) 4.17)
onde a=pa (x) ¢ b=ps(¥)

As relacBes nebulosas induzidas por regras nebulosas sio derivadas de trés

classes principais de fungdes f:

s Conjunciio nebulosa: A conjungfio nebulosa representando a relaglo R: A—»> B= 4 x

B ¢ uma fungdo £, : [0,1] 2 — [0,1] definida por:
o (x), ps(0)) = 4,00 T p1p(¥) (4.18)

Algumas das normas-t podem ser empregadas para se definir uma conjungéo

nebulosa. As defini¢des mais comuns sfo as de Mamdani [Mamdani & Assilian,1973] e
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Larsen [Larsen, 1980], que utilizam o mimimo e o produio algébrico, respectivamente.

Seja o operador min representado pelo operador de conjuncde (A). Entio:

Mamdani: S Gt (), g, (0)) = () A (V) (4.19)

Larsen: Folpt (2, 2050 = g, (x) - 1, (¥) (4.20)

* Disjunciio nebulosa: A disiuncdo nebulosa representando a relagio RiA-—->B=Ax B

¢ uma fungdo f: 10,117 — [0,1] definida por :
Jo (), gy (V) = 1, (%) 5 p15(3) (4.21)

¢ Implicacdo nebulosa: A implicacdo nebulosa representando a relagio R: 4—B=A=

B é uma fungdo £ : [0,1]° -> [0,1] que pode ser classificada em duas categorias:

- Implicagdo-S 1 fio (1, (x), () = p(x) s () (4.22)

- Implicagio-R: fir(#4(x), 15(¥)) = sup i, (x) ¢ o < 150}, V(x, ) € XxY (4.23)

cef01)

A Figura (4.20) representa as interpretacdes de conjun¢@o e implicacdo

para a regra nebulosa 4-> B,

R=d =B

¥ R=AXxB

Figura 4.20: Interpretacdes para a regra “se 4 entdo B (a) Conjuncio f; {b) Implicacio f;

A regra do tipo “Se x € 4 entfio y € B” representa uma regra nebulosa com apenas
uma proposi¢dc monovaridvel tanto na parte do antecedente quanto do consegiiente. A
maicria das aplicacdes industriais envolvem proposicbes mais complexas, onde
varias variaveis sfo utilizadas. As regras nebulosas do tipo “Se P, entdo P.” com
proposigdes multivariaveis, sdo representadas por declarag8es nas quais o antecedente

P.e o consequente P, sioc dados por conjungdes do tipo:
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P, x;é4A;Ex;é A E.. Ex, éA,
P.:v;éB Ey:éB,E...Ey.¢B

onde x;, Xz, ... , Xn $80 varidveis lingliisticas do antecedente e y;, ya, ... y, representam as
variaveis do conseqiiente; e 4, A, ... , 4, € By, B;, ..., B; 580 conjuntos nebulosos nos
universos Xi, Xz, .. » Xn € Y1, Yo, ... Y, respectivamente. As proposi¢des do tipo
disjuntiva, também podem ser utilizadas. Nestes casos, para regras do tipo “Se 0, entdo

0.”, O, e Q. sdo dados por:

Qai x;éA; OUXQéAgGU...OanéAn
Q.. y;6B,0U»éB,0U...0Uy. B,

As proposicdes multivariaveis induzem relagdes nebulosas P,, O em X; x Xz ..X
Xpe P, Q.emY;xY;..xY, tais que:

Pa(xs s xn) = Qa (X1, s X} = "t;a [ﬂm,(x:;)]

k=)

Pe (s 270 = Qe 0 ) = A, Lm0

&=}
onde A, e A, sio normas-t para as relagdes P, e P, ¢ normas-s para as relagdes Oa e Ok,
aplicadas a uma. série de conjuntos nebulosos, sendo conhecidos como operadores de

agregacio tanto para as partes dos antecedentes quanto dos conseqiientes.
4.3.3 Processo de Inferéncia

Todo método de raciocinio pode ser definido como um processo de inferéncia que
produz conclusdes a partir de um conjunto formado por uma ou mais regras e fatos
conhecidos. Na légica bi-valores tradicional, a regra de inferéncia ¢ conhecida no latim

como “Modus Ponens”(MP):

(fato): xéd
MP {regra): SexédentdoyéB

{conclusdo): yé kB

O raciocinio aproximado envolve a computagdo com regras imprecisas e
mecanismos de inferéncia especificos; no raciocinio humano tem-se o “Modus
Ponens” utilizado de maneira aproximada, conhecido como “Modus Ponens”

Generalizado [Delgado, 20002]:
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(fato): xéA’

MP Generalizado (regra): SexéAdentioyéR

{conclusdo): véB’

Quando 4, 4", Be B’ so conjuntos nebulosos, o método de raciocinio € chamado de
raciocinio nebuloso. Por ser uma forma de raciocinio aproximado e utilizar o MP
Generalizado para a computacdo com regras nebulosas, muitas vezes estes termos séo
utilizados como sindnimos do raciocinio nebuloso. No entendimento do raciocinio
nebuloso, o primeiro passo depende da definicio da semdntica da regra nebulosa. O
passo seguinte determina como a conclusdo sera extraida a partir do fate e da regra

nebulosa, sendo conhecido com regra composicional de inferéncia.
4.3.4 Regra da Composicio

A regra da composicfo, pode ser vista como uma generalizacdo do processo de se

inferir o valor b de uma fungdio fx), a partir de um ponto x = g (ou intervalo x = ¢)

qualquer no universo X. Este mecanismo consiste em se encontrar o ponto & = fla) (ou
intervalo » = R a)). Para isto constroi-se(m) reta(s) paralela(s) ao eixo Y, a partir x=a

(ou intervalo x =g, chamada(s) de extenséo cilindrica. Encontra-se entio a intersegio

I da extensio cilindrica cil(a) com a curva £ A proje¢@o de 7 no eixo Y resulta no ponto

y = b (ou intervalo y=5). A Figura (4.21) ilustra este processo.

(a) y

%)

x x
Figura 4.21: Processo de inferéncia com a fungio £(x): (a) ponto-a-pento (b) intervale
Para o caso de formalizac#o da regra composicional de inferéncia, envolvendo dois

conjuntos nebulosos 4 " e B e a relagio nebulosa R, € necessério definir os conceitos

de extensio cilindrica e de projeco para conjuntos nebulosos:
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o extensdo cilindrica: a extensdo cilindrica em X x Y de qualquer conjunto nebuloso

A em x é uma relaco nebulosa com funcfo de pertinéncia .
Heoy (X ¥) = 1, (X) (4.24)

» projecio: a proje¢do no eixo xde uma relagdo nebulosa R em X x Y ¢ dada por

um conjunto nebuloso com fungéo de pertinéncia

H g (1) (x)= su;?)[,uh,(x, ¥} {4.25)
ye

Utilizando a regra composicional de inferéncia, € possivel definir um procedimento
para se obter uma conclusido nebulosa B a partir de uma ou mais regras e de um fato
A’ Para isso é necessaria a definicdo da relagio R que representa a base de regras
nebulosas. Supomos que o raciocinio nebuloso envolve apenas duas variaveis lingiiisticas
x e ¥ , definidas nos universos X e Y, respectivamente. A extensdo para mais variaveis
¢ obtida de forma direta pela utilizagio de regras com proposigdes multivaridveis
definidas no item 4.32. Estes mecanismos de inferéncia mais complexos serdo
detalhados no item 4.4, que traz algoritmos para a inferéncia em sistemas nebulosos.
Sejam 4 ‘e B conjuntos nebulosos em X e Y, respectivamente. Supondo-se uma base de
regras representada pela relagdo nebulosa R definida em X x Y, o cenjunto nebuloso B’

induzido pelo fato x € 4" e pela relagdo R, € dado por:

(fato): xé A’

Raciccinio Nebuloso (regras): R

{conclusdo). yé B =4"0R

No raciocinio nebuloso, R pode representar uma regra individual ou um conjunto
de regras. Para uma finica regra R: 4 B, o processo de inferéncia de B” a partir do fato
A’,e da regra nebulosa R, seria dado por :

B'=40R = A"0(A—>B)

No caso especifico da conjungéo nebulosa, a relagio R: 4— B = 4 x B pode ser

vista como um ponto nebuloso. No caso de mais de uma regra, o raciocinio nebuloso

geralmente é realizado sobre um conjunto de m regras nebulosas na forma:
Ri:Sexé 4 entdo y é B, j=l,..m.

Cada regra individual R, pode induzir uma relagdo nebulosa diferente.
O conjunto de regras, por sua vez, resulta numa relagfo nebulosa que ¢ obtida

pela agregacio das relagdes individuais :
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R= A, (R)= 4, (4> B)

O operador de agregagio 4 é normalmente caracterizado por uma norma-s, mas
normas-t e operadores de meédia também podem ser utilizados. O processo de inferéncia
é ilustrado na Figura (4.22). No caso da seméintica de cada regra ser dada por uma

conjungio nebulosa, um conjunto de granulos forma um grafo nebuloso.

R: 4j x B
X {Granulo)

]
S
¥

E: Grafo Nebuloso

Figura 4.22: Plano de raciocinio nebuloso envolvendo uma base de regras que define um grafo nebuloso

4.4 Sistemas Nebulosos

Os sistemas nebulosos, também conhecidos como sistemas de inferéncia
nebulosa, sistemas nebulosos baseados em regras, ou modelos nebulosos, representam a
mais importante ferramenta de modelagem baseada na teoria dos conjuntos nebulosos,
Os sistemas nebulosos tém sido aplicados com sucesso em diversas areas, como:
controle automatico, identificacdo de sistemas, classificacio e reconhecimento de
padrdes, tomada de decis#o, sistemas inteligentes, previsdo de séries temporais e robdtica
[Jang,1997].Um sistema de inferéncia nebulosa € um mapeamento ou funcSo de um
espago de alternativas de entrada para um espago de saida. A estrumura basica de um
sistemna nebuloso possui trés componentes conceituais: uma base de regras que contém o
conjunto de regras nebulosas, uma base de dados que define as fun¢des de pertinéncia
usadas nas regras nebulosas e um mecanismo de raciocinio que realiza um
procedimento de inferéncia (raciocinio nebuloso) para obter a saida ou conclusao,

baseado nas regras e fatos conhecidos.
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4.4.1 Métodos de Transformacio da Saida

Em muitas situacbes praticas, € necessario que se aplique uma transformagio
na saida inferida pelo sistema nebuloso. Em problemas de controle, por exemplo,
existe a necessidade de uma saida n#o-nebulosa (crisp). Em modelos que utilizam
conseqilentes lingiiisticos, como € o caso dos modelos Mamdani, a obtengdc de uma
saida crisp requer um estdgio de transformagdo da informagdo nebulosa em
informagdo ndo-nebulosa (defuzzyfication). Existem diferentes métodos que

implementam esta transformacio. Dentre os mais utilizados destacam-se no universo Z:

» Média dos Maximos (MoM): Os valores do dominio correspondentes a0 maximo da
funcdo de pertinéncia do conjunto € sdo identificados e a média define o valor nao-

nebutoso.

e Centro de Massa {CoG): O resultado da transformacio de C em um valor nfo-

nebuloso € o centro de massa, dado por:

j;t(.(z) zdz

— [uetz) dz

IS

7= (4.26)

e Centro de Area (CoA): Neste caso, % resulta do balanco entre duas areas de C

determinada por:

[1e () = ez ds (427)

-

Em alguns modelos, a saida obtida de cada regra ¢ no-nebulosa (crisp), mas para
aumentar a interpretabilidade do modelo, a aplicago poderia exigir uma informagéo
lingiiistica no conseqiiente de cada regra. Neste sentido, encontramos algumas
abordagens que propde métodos para a transformacdo de informagdo ndo-nebulosa
(crisp) em informagdo nebulosa, representada por fungdes de pertinéncia associadas a

termos lingiiisticos especificos [Delgado, 2002].
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4.4.2 Modelos de Sistemas Nebulosos

Existem varios modelos de sistemas nebulosos, onde na maioria dos casos, o
antecedente € formado por proposicdes lingiisticas e a distincdo entre os modelos se da
ne conseqiiente das regras nebulosas. Entre os modelos mais conhecidos podemos

destacar:
- Modelo de Mamdani

() sistema de inferéncia nebulosa de Mamdani emergiu como uma primeira
tentativa de se controlar a caldeira de uma maquina a vapor, através de um conjunto de
regras de controle baseadas em variaveis lingiiisticas, regras estas obtidas de operadores
humanos especializados [Mamdani & Assilian, 1975].

A caracteristica basica do modelo de Mamdani é o fato de utilizar conjuntos
nebuloses nos conseqiientes das regras nebulosas. As etapas de calculo e agregacio dos
antecedentes seguem 0s passos normais da inferéncia escalonada. A obtenciio da
conclusio de cada regra depende da semaéntica escolhida dos antecedentes. No modelo
original, a semdntica € dada pela funcgfio /= f,, = min. Atualmente, admite-se a utilizacio
de outros operadores. Da agregacio das conclusdes inferidas de cada regra, resulta um
conjunto. Nos casos em que uma saida ndo-nebulosa € necesséria, utiliza-se um dos
métodos descritos no item 4.4.1. Suponha um sistema nebuloso do tipo Mamdani,

composto por duas regras nebulosas na forma:
R,: Sex;e A{ Ex;¢é 4, entioy; € B',i1= 1,2

onde x; € x, sdo varidveis lingiifsticas e 4, e A, sfo conjuntos nebulosos nos universos

X, e X,, respectivamente. A Figura (4.23) ilustra o processo de inferéncia (escalonada)
para duas entradas nio-nebulosas (representadas por valores em posig8es arbitrérias u; e
#; ). Neste exemplo, a composi¢io € do tipe sup-min, onde o cdlculo do nivel de
similaridade ¢ dado pela medida de possibilidade ¢ a agrega¢fio dos antecedentes
¢ dada pelo min, a seméntica das regras é fixada como f = f, = min e a unido das saidas

de cada regra € computada pelo operador max.
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Figura 4.23: Inferéncia no modeio Mandani

- Modelo de Takagi-Sugeno

O modelo Takagi-Sugeno foi proposto como resultado de um esforco para se
desenvolver de forma sistematica, uma abordagem para a geracio de regras nebulosas

a partir de dados de entrada-saida [ Takagi & Sugeno, 1985].

O modelo nebuloso Takagi-Sugeno € composto de uma base de regras nebulosas
que particionam o espago de entrada, chamado de universo de discurso, em regides
nebulosas descritas pelos antecedentes da regra nas quais as fungdes do consegiiente
sdo validas. O conseqiiente de cada regra i é geralmente uma expressdo funcional y, =

fLx). A i-ésima regra do modelo Tagaki-Sugeno apresenta a seguinte forma:

R;:Sex;€ 4/ Ex; € A4, E.. . Exg¢ 4, entdo y;= fi(x), i=12,., 1 (4.28)

onde / define o tamanho da base de regras. O vetor x € R contém as variaveis da

premissa que tem seu préprio universo de discurso que ¢ particionado em regiGes
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nebulosas pelos conjuntos nebulosos descrevendo a varidvel lingiiistica A . A variavel
da premissa x; pertence a um conjunto nehuloso 4, com um valor de verdade dado por
uma fun¢do de pertinéncia 4, 1R —[01] para i = 1,2,..0 onde I ¢ o nimero de

particdes nebulosas para a varidvel de premissa 7. O valor de verdade b, para a regra

completa / € calculado usando uma norma-t representada por A : [0,1] x [0,17 — [0,1],

ande :
R = 21/ 06) A pa(6,) A et} (5,) (4.29)
O grau de ativagfio para a regra { normalizado é definido como :
h, (x)
Alx) = (4.30)

e

onde esta normalizacio implica que :
L r(0=1 (4.31)

A resposta do modelo nebuloso € uma soma ponderada dos consegilentes, isto é,

uma combinacio convexa das fungdes locais {(modelos) f; -
i i "
Y= X L00= 3 70y, (4.32)
Ha uma grande variedade de modelos para representar o conseqiiente do modelo
nebuloso Takagi-Sugeno:
- Modelos Lineares nos parametros: As fungdes locais s@o lineares nos pardmetros
do tipo:
Fixy=ax (4.33)
onde ¢, € um vetor de pardmetros. Podemos utilizar estes modelos lineares nos

pardmetros para representar modelos néo lineares:

FO=Y a5+ 2 Bx+ 3 ex (434)

- Modelos harmoénicos :
F{x)=a,sin(w x)+b, cos(w x) (4.35)
- Modelos dindmicos: Neste caso, as regras apresentam equacdes diferenciais ou a

diferencas finitas no conseqiiente:
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, | =Y 7,0 (4x+Bu)
R, Sex;é A{ Ex;é A; E... Exq € A; entao ’I“ (4.35)
y=) 7.(x Cx

- . ~ I
onde %(x) é o grau de ativagio de cada regra, ¢ os vetores #, € R" e ¥, € R 'sdoas
&

medidas no k-ésimo instante de amostragem, respectivamente, de m entradas do
processo e de / saidas do processo. A identificacdo detalhada do modelo nebuloso

Takagi-Sugeno sera abordada no capitulo 5.

| (%)
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Figura 4.24: Inferéncia ne modelo Takagi-Sugeno

A possibilidade de obtengfo dos pardmetros dos conseqiientes através de métodos
classicos de otimizacdo e estimagio paramétrica, nos motiva a utilizar este modelo nesta
dissertagdo, uma vez que os resultados obtidos justificam, em muitos aplicagdes, a perda
de interpretabilidade lingiistica (regides nebulosas) resultante do uso de conseqiientes
nao-lingiiisticos, pois neste modelo os parametros do consegiiente ndo sdo conjuntos

nebulosos, como no modelo Mamdani.
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4.5 Resumo

As principais contribuicdes deste capitulo foram:

1. Revisfio de conceitos fundamentais para o entendimento e para a utilizagio
dos sistemas nebulosos, com o objetivo de realizar a identificacdo do processo de

incineragio de residuos liguidos no capitulo 6;

2. Revisfo dos modelos de sistemas nebulosos mais comumente utilizados, onde
destacamos o modelo Takagi Sugeno que serd utilizado na identificagdo do

processo em andlise no capitulo 6.



Capitulo 5

Identificacio Paramétrica do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno

5.1 Introducio

Os modelos nebulosos sdo ferramentas que podem ser utilizados para a
identificacio de sistemas dindmicos ndo-lineares [Hellendoom & Driankov, 1997].
Conforme abordado no capitulo anterior, dentre as diferentes técnicas de modelagem
nebulosa, 0 modelo Takagi-Sugeno sera utilizado para a identificagio do processo de
incineracéo de residuos liquidos. Este modelo nebuloso, foi proposto como resultado de
um esforco para desenvolver de forma sistematica, uma abordagem para a geracio de
regras nebulosas a partir de dados de entrada-saida. A base de regras nebulosas
particiona o espago de entrada chamado de universo de discurso em regibes nebulosas
descritas pelos antecedentes das regras nas quais as fungbes dos conseqiientes sdo
validas. Os conseqiientes ndo s3o conjuntos nebulosos como nos modelos lingiisticos,
sendo formados por fungdes ndo nebulosas que mapeiam as entradas do modelo em sua
saida. A i-ésima regra do modelo Takagi-Sugeno, apresentada pela equacgdo (4.28), tem

a seguinte forma:

Ri:Sex;é A Ex; € 4, E..Exq ¢ 4, entdo y,= fi(x), i=1,2,.,c.
— AN J
_v Y"
Antecedente Conseqiiente

onde ¢ define o tamanho da base de regras. O vetor x € RY contém as variaveis da
premissa que tem seu proprio universo de discurso, que ¢ particionado em regides
nebulosas pelos conjuntos nebulosos, e 0 conseqilente de cada regra i € geralmente uma
expressdo funcional y; = f(x). A constru¢fio de um modelo Takagi-Sugeno pode ser

executada em duas efapas:

1. Os conjuntos nebulosos das regras dos antecedentes sdo determinados. Isto pode

ser executado manualmente, utilizando o conhecimento do processo (projeto por

70
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especialista), ou per algumas técnicas, como otimizagdo ndo linear, algoritmos
genéticos, agrupamentos nebulosos e/ou a combinacgiio de ambos;
2. Nasegunda ctapa os pardmetros das fung¢des do conseqiiente sdo determinados

por métodos de estimag@o paramétrica.

Este capitulo apresenta as etapas para a elaboracdo/construcdo do modelo nebuloso
Takagi-Sugeno, visando a sua utilizacdo na identificagdo do processo de incineracio. No
item 5.2, a determinagio dos conjuntos nebulosos na parte do antecedente é abordada,
apresentando os algoritmos de agrupamento nebulosos, O itern 5.3 aborda os métodos de
estimagéio paramétrica para a determinagio das expressdes funcionais da parte do

conseqiiente do modelo nebuloso Takagi-Sugeno.

5.2 Identificacio do Antecedente do Modelo TS

E importante conhecer as caracteristicas dos métodos para identificacdio das
fungdes de pertinéncia (conjuntos nebulosos) do antecedente para uma adequada
aplicagdo [Silva, 2003]. O agrupamento nebuloso no espago cartesiano das entradas e
saidas € uma ferramenta que pode ser extensivamente usada para obter as fungdes de
pertinéncia do antecedente. Caracteristicas atraentes desta abordagem sdo as
identificagdes simultdneas das fung¢des de pertinéncia no antecedente junto com os
modelos lineares que sdo obtidos na parte do conseqilente [Abony & Szeifert, 2001]. Os
algoritmos de agrupamento nebulosos fornecem informagdes detalhadas sobre as
estruturas de dados. No item 5.2.1, abordaremos alguns conceitos importantes que
envolvem o agrupamento de dados e no item 5.2.2 abordaremos os algoritmos de

agrupamento nebulosos que serdo utilizados nesta dissertag#o.
5.2.1 Agrupamento de Dados

O problema de agrupamento de dados é abordado em muitos contextos por
pesquisadores das mais diversas 4reas, inclusive na drea de modelagem ¢ identificacio
de sistemas, refletindo a importincia de explorar e analisar dados [Bezdek and Pal,
1992].

Um grupo, € um subconjunto de um conjunto de dados que representam um
determinado sistema. Os dados que pertencem a um mesmo grupe devem ser
similares,ou proximos, ¢ os dados de diferentes grupos o mais dissimilares, ou distantes

possiveis [Silva, 2003]. Tendo em vista a dificuldade de se examinar todas as
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combinagdes de grupos possiveis em um grande volume de dados, desenvolveram-se
diversas técnicas capazes de auxiliar na formacdo dos agrupamentos. Para Gath ¢ Geva
(1989), os algoritmos de agrupamento podem ser divididos em supervisionados ¢ ndo
supervisionados. Os algoritmos supervisionados precisam conhecer a priori o nimero de
grupos, j& os algoritmos nfo supervisionados, tém o propdsito de encontrar 0 nimero
de grupos. Um aspecto importante a ser definido para as técnicas de agrupamento, € 0
critério de similaridade ou dissimilaridade adotado. Quanto maior a medida de
similaridade, maior serd a relacdo entre os dados; quanto maior a medida de
dissimilaridade, menor a semelhanca entre os dados. As métricas proporcionam meios
para se definir uma medida de similaridade ou dissimilaridade entre os dados, ao
quantificar o guanto os dados sdo proximos ou semelhantes. Seja M =0 um determinado

conjunto, onde uma funcdo d: Mx M — R, é uma métrica sobre M se as seguintes

propriedades sdo verificadas para quaisquer x, y, z ¢ M [Domingues, 1982]:

e dxy)=0(x=y),
* d(x,y) =d (y.x),
o dix,y) £d{xz)+d (zy).

onde a imagem d(x,y) recebe o nome de distincia de x a y; d é uma métrica sobre M
(espago métrico). Existem varias métricas que podem ser utilizadas como uma medida
de distdncia entre dois pontos/dados, dentre as mais importantes, podemos citar [Silva,

2003], [Xu & Wunsch, 2005}:

- Distancia Euclidiana:

d=57 (x-») G

¢ uma das mais utilizadas, porém ela supde que os valores dos atributos dos dados
nao sio correlacionados uns com os outros. Em muitas aplicagdes esta caracteristica

nio é desejavel.

- Distancia Euclidiana Média:

r __ 2
d: Z!;I(x:' y:) (5.2)
U P

onde p € o nimero de elementos.
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- Distancia Euclidiana Padronizada:

- el <
4= [5 (22 53)
\
onde s; € 0 desvio padrio da i-ésima coordenada.

- Distdncia Euclidiana Ponderada { Mahalanobis):

d=qy(x-y)" Az~ (5.4)

onde A ¢ a matriz de ponderagdo. Para 4=/, onde [ € uma matriz identidade, temos a
distdncia Euclidiana e para A= C ! onde C ¢ uma matriz de covaridncia, temos a
disténcia de Mahalanobis, que remove algumas limitagées da disténcia Euclidiana, por
nio depender das escalas dos atributos e correlacionar atributos com escalas

diferentes.

- Distancia de Manhatan ou Hamming:
£
d= 2 wlx-~y,/| (5.5)
i=1

onde w; representa as ponderacdes para as varidveis. Os valores mais usados sdo os da.

equiponderacdo w; =1 oua médiaw; = 1/p.

~ Distancia de Minkowsky:

a=[57 -] kri ey, (56)

onde as variagOes de k& causam trocas nos pesos dados a pequenas e as grandes
diferencas. Para k = 1, temos a distdncia de Manhatan e para k = 2 obtemos a distancia

Euclidiana,

- Distancia de Gower:

-X

max, min,

- ____1_ P lx-w
d logm|:f pzmmx ] (5.7

€ baseada na proporgéo da variagdo em relagdo a maior discrepdncia possivel, em que

Xpax, € X S80 0s valores maximo e minimo respectivamente, em uma amostra de »

dados para a j-ésima varidvel.
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- Disténcia de Cattel:

(5.8)

onde <’ é a distdncia Euclidiana com varidveis padronizadas, e p € o nimero de

elementos.

5.2.1.1 Categorias de Algoritmos de Agrupamento

Na literatura diversos algoritmos de agrupamento, so classificados de acordo

com varias caracteristicas [Silva, 2003}

1. Tipo de dados: Se refere 4 capacidade do algoritmo agrupar ou nio dados de

diferentes naturezas: numérico, caracteres, palavra, texto, imagens, objetos, etc;

2. Parimetros do algoritmo: Se refere ao conhecimento (a priori) das caracteristicas
do conjunto de dados a ser utilizado, tais como o nimero de grupos, tipos de
classes, matriz de pertinéncia, etc. Geralmente estas caracteristicas ou a falta delas, sdo
fatores importantes que sdo utilizados na escolha de um determinado método de

agrupamento;

3. Critério de similaridade ou dissimilaridade: Os algoritmos de agrupamento
podem ser classificados de acordo com a categoria do critério de similaridade ou

dissimilaridade como:

e Agrupamento hierdrquico: S#o agrupamentos realizados por sucessivas fusdes
ou por sucessivas divisdes. Os métodos hierdrquicos aglomerativos iniciam com
tantos grupos quanto aos dados, ou seja, cada dado forma um agrupamento.
Inicialmente, os objetos mais similares so agrupados ¢ fundidos formando um
tmico grupo. Eventualmente o processo € repetido, e com o decréscimo da
simnilaridade, todos os subgrupos sfo fundidos, formando um Unico grupo com
todos os objetos. Os métodos hierdrquicos divisivos trabalham na dire¢&o oposta.
Um tnico subgrupo inicial existe com todos os objetivos e estes sdo subdivididos
em dois subgrupos de tal forma que exista o maximo de semelhanca entre os

objetos dos mesmos subgrupos e a maxima dissimilaridade entre os elementos de
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subgrupos distintos. Estes subgrupos sfio posteriormente subdivididos em outros
subgrupos dissimilares. O processo ¢ repetido até que haja tantos subgrupos
quantos objetos. Os resultados finais destes agrupamentos podem ser
apresentados por graficos denominados dendrogramas, que apresentam os dados

e 0s respectivos pontos de fuséo ou divisdo dos grupos formados em cada estagio.

* Agrupamento por particdo ou pao hierarquico: S#o agrupamentos onde um

namero # de dados, determina uma particio em ¢ grupos, ou classes (¢ < »n),
de modo que os dados gue pertencem a um mesmo grupo sejam similares, e
os dados de diferentes grupos sejam dissimilares em termos de seus atributos.

O valor de ¢ pode ou ndo ser conhecido g priori [Han and Kamber, 2001].

Outras classificagbes para os algoritmos de agrupamento com relagéo aos critérios

de similaridade ou dissimilaridade podem ser encontradas na literatura [Silva, 2003],

tais como agrupamentos baseados em densidades ¢ em grade, porém nio fazem parte

desta dissertacio.

4. Conceitos e fundamentos: Os algoritmos de agrupamento podem ser

caracterizados como:

» Rigidos: Sdo algoritmos que ndo consideram a sobreposigiio de grupos aos
quais um ponto de conjunto pertence. Do algoritmo resulta um agrupamento

com valores na matriz de pertinéncia restritos ao conjunto{0, 1};

¢ Estatisticos: S&o algoritmos onde os conceitos 16gico-mateméticos empregados
na analise estatistica para agrupamento de dados sdo principalmente

probabilisticos;

» Nebulosos: Sdo algoritmos que utilizam  conjuntos  nebulosos  para
classificar dados e consideram que um certo ponto pode ser classificado em

mais de um grupo, mas com diferentes graus de associagio;

» Neurais: SZo algoritmos que adotam abordagens conexionistas (que
envolvem quantizagdo vetorial e mapeamento auto-organizavel) para o
agrupamento. Em geral utilizam redes neurais artificiais com aprendizagem

ndo supervisionada.
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5.2.2 Agrupamento Nebuloso

Os algoritmos de agrupamento nebulosos permitem um grau de associacéo para
cada elemento em cada grupe. Um elemento pertence a diferentes grupos, com
diferentes graus de associagdo, fornecendo informacgbes mais detalhadas sobre a
estrutura de dados. As maiores dificuldades encontradas durante © agrupamento

nebuloso de dados sfo [Gath & Geva, 1989]:

+ O namero de grupos nem sempre pode ser definido a priori;

e As caracteristicas e as localizagdes dos centros dos grupos também ndo

sdo necessariamente conhecidas a priori;

o Grande variabilidade de formas, densidade, e niimero de dados em cada grupo.

Um dos principais problemas na tarefa de agrupamento ¢ a estimagdo do
nimero de grupos. Existem inimeras propostas na literatura que tratam deste
assunto, como algoritmo supervisionado (capaz de encontrar o nimero de grupos),
algoritmo com aprendizagem participativa (capaz de encontrar o niimero de grupos e
formas esféricas e elipsoidais destes grupos), algoritmo conexionista (envolve
quantiza¢io vetorial e mapeamento auto-organizavel), dentre outros. Contudo, estes
algoritmos nfo serdo abordados nesta dissertagio.

Abordaremos neste capitulo, alguns dos principais algoritmos de agrupamento
nebuloso propostos na literatura para a identificagdo dos modelos nebulosos Takagi-
Sugeno, resumindo algumas de suas caracteristicas, suas vantagens ¢ desvantagens;
seus desempenhos serdo apresentados no capitulo 6.

Nesta dissertagiio, abordaremos algoritmos que adotam métodos de agrupamento
por parti¢do nebulosa que podem ser definidos como:

Uel0]™ w,, €[0,11,Vk,i; > w, =1,Vk;0< Y w, <nVi (5.9
i=1

k=1

onde U é a matriz com grau de pertinéncia wy; (5.10), e ¢ € o niimero de grupos.

Wi Wy Wi
w w P w
2 E2) 2
U=| . . o (5.10)
W, w w
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5.2.2.1 Algoritmo Fuzzy C-Means (FCM)

O primeiro algoritmo de agrupamento nebuloso, desenvolvido em 1969 por
Ruspini, € uma extens@io do algoritmo C-Means Rigido (HCM), chamado de
ISODATA, proposto por Ball e Hall (19635). O HCM ¢é um dos mais
populares métodos de agrupamento. Ruspini (1969), introduziu a particdo nebulosa
para descrever estruturas de grupos de um conjunto de dados ¢ sugeriu um algoritmo
computacional que determina uma particio nebulosa. Dunn (1973), generalizou o
procedimento de agrupamento de varidncia minima para a técnica de agrupamento
nebuloso do HCM. Bezdek (1981), generalizou a aproximacio de Dunn criando
assim o algoritmo Fuzzy C-Means (FCM).

O algoritmo FCM procura agrupar os dados criando uma particio em um
conjunto de dados, de modo que se minimize a seguinte fungdo objetivo:

In U= 3% w, d l<m<eo (5.11)

k=1 j=i

onde X ¢ o conjunto de dados, I/ € a matriz de pertinéncia e ¢ é o namero de grupos; d
=1 xi- v; || onde v, é o centro da i-ésima classe de grupos; w, denota o grau de
pertinéncia de x; na classe i e m ¢ um valor que modula o quio nebulosa ¢ a particio
~ obtida. Este algoritmo adota a distancia Euclidiana como medida de similaridade entre
o dado e o centro do grupo; seu desempenho é favorecido quando os conjuntos de
dados sdo separaveis ou quando os grupos tém aproximadamente os mesmos
tamanhos e formas, porém ele ndo correlaciona os valores dos atributos entre os dados.

Os passos do algoritmo FCM, sdo os seguintes:

1°Passo: Escolher o nimero de grupos ¢,2 < ¢ < n, o pardmetro m>1, o critério de
parada ¢ > 0, 0 niimero maximo /s, de iteragdes. Inicializar I° aleatoriamente

e o contador  =1.

2°Passo: Calcular os ¢ centros dos agrupamentos v,-i i=1, .., c com a férmula:

H
Z[wiii_l 1"x,
!

v o=

i n

Swi”

k=i

d=l.c. (5.12)
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3°Passo: Atualizar a matriz de pertinéncia:

3tParal < i<, £k n,

3.1.1 Se 4, >0 entdo

1 -
Z(dkj /d@)Z;'(m-—l)

J=

:
Wy =

3.1.2 Sendo

Se dg; =0 paraie [l<c,entdo

Definir w'. para /< / com um nimero real positivo que satisfaca a
ki

condigao: » wy, =1 deste modo:

i i
wk}“lmzwh
Definir w), =0 parai ¢ c—/.

4°Passo: Calcular A =| U’ U™ || = max;| w),—w,'[, j=1,...,n, i=1,....c,

5'Passo: SeA>e e [ <ly {=1+1e retornar para o 2°passo; sendo parar.

5.2.2.2 Algoritmo Gustafsen Kessel (GK)

Este algoritmo baseia-se no algoritmo FCM, porém utilizando a distancia de
Mahalanobis, que remove algumas limitacdes da distdncia Euclidiana, por ndo
depende das escalas dos atributos e correlacionar atributos com escalas diferentes.
Q algoritmo GK detecta classes elipsoidais de tamanhos e orientagdes diferentes
[Gustafson and Kessel, 1979]. O algoritmo GK define a mesma funcio objetivo em
(5.11), porém a medida de similaridade adotada pelo algoritmo GK, ¢ a distdncia de

Mahalanobis:

A= (x, —v) M, (x, =v,), i= Luse, k=120 (5.14)

onde Mi é a matriz de covaridncia para o grupo i, uma matriz simétrica, positiva,

sendo determinada como:

M, =[(det(F,)"""F] (5.15)
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com F, calculada em (5.16). A necessidade de calcular a inversa da matriz de

covaridncia para identificar grupos com formas elipticas, pode representar um

problema (memdria e tempo de processamento) no caso de grandes atributos
[Silva,2003].

Os passos do algoritmo GK, s80 os seguintes:

1°Passo: Escolher o nimero de grupos ¢,2 & ¢ < n, 0 pardmetro mi>1, o critério de

parada g > 0, 0 nitmero maximo Iy, de iteracdes. Inicializar [/ aleatoriamente
¢ o contador [ =1,

2°Passo: Calcular os ¢ centros dos grupos v,l i=1, ..., ccomaequagdo (3.12);

3°Passo: Calcular a matriz de covarifncia:

D w1 G = v, =)
F = Azl LY, i=1L2,.0c (5.16)

n
> w1
k=]

4°Passo: Calcular a distAncia de Mahalanobis com a equagdo (5.15):

5°Passo: Atualizar a matriz de pertinéncia:

SlParal<i<cl <k <n
5.1.1 Se dy, >0, entdo atualizar wi, conforme (5.14),

5.1.2 Sendo

Se dp; =0 para i €  <c, entdo:

Definir wi, para i € / com um nimero real positivo que satisfaca a

condigio: » wj, =1 deste modo:

P !
Wi “I”Zwki

Definir w, =0 paraicc-1.

6°Passo: Calcular A = U’ U™ || = max;| w,, ~w7'|, j=1,...,n, i=1,...,c,

7°Passo; Se A>e e [ <l /=1I1+1e retornar para o 2°passo; sendo parar.
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5.2.2.3 Algoritmo Gatha-Geva (GG)

Este algoritmo é derivado pela combinagfio entre o algoritmo k-means nebuloso €
o algoritmo de estimagdo de maxima verossimilhanga nebulosa (FMLE). Este método
também pode ser chamado como UFP-ONC (Unsupervised Fuzzy Partition-Opitmal
Number of Classes); ele foi desenvolvido com o propésito de classificar os conjuntos
nebulosos sem supor um namero a priori de grupos, podendo detectar vérios formatos
de agrupamento, densidades e nimeros de pontos em cada grupo [Gath & Geva, 1989].
Este algoritmo, interpreta os dados como variaveis aleatérias, supde uma distribuigéo
gaussiana com uma probabilidade a priori pertencente a cada grupo [Abony &
Szeifert, 2001]. Os métodos para determinar o nimero de grupos e a particio mais
adequada, sdo utilizados quando ¢ algoritmo ndo considera um critério de validagio
especifico. Estes métodos utilizam fungdes de validagdo como indicadores da
qualidade do resultado da parti¢do pois fornecem indices de validagao {Silva, 2003]. O
algoritmo Gath-Geva, nos fomnece o indice de hipervolume nebuloso ¢ o indice de
particio por densidade média, porém nio abordaremos estes indices de validago
nesta dissertagéo.

Os passos do algoritmo Gath-Geva s@o 0s seguintes:

1°Passo: Escolher o nimero de grupos ¢, 2 < ¢ < », o parAmetro m=>1, o critério de parada
£>0, 0 nimero maximo /na, de iteragdes. Inicializar U° aleatoriamente e o

contador [ =1,

{

2°Passo: Calcular os ¢ centros dos grupos v° =1, ..., c com a equagdo (5.12);

3°Passo: Calcular a matriz de covaridncia como em (5.16);

4°Passo; Calcular a probabilidade a priori dos dados pertencentes ao grupo i :

ki

pn)= =S [w T (5.17)

k=l

3Passo: Calcular a distincia como medida de similaridade entre o dado e o centro do

grupo:

. oJdet(F
d; mm————( *)exp

) (%(xk—vf)rﬁ”'(xkwvf)),imi,‘..,c, k=12,...n (5.18)
pin,
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6"Passo: Atualizar a matriz de pertinéncia:
S1Paral=z i<l £k <on,

5.1.1 Se dy, >0, entdo atualizar p. conforme (5.13)

5.1.2 Sendo

Se dy; =0 para i € [ <¢, entdo

Definir wi, para 7 e I com um nimero real positivo que satisfaca a

condiggo: ¥ w =1 deste modo:

i Iy
wkizl_zwki
Definir w,, =0 parai € c~1.

7°Passo: Calcular A=} U' ~U™ || = max;| wj.} —w

L=l i=1,...c,

8°Passo: Se A>g e [<l,.,[=I[+1e retornar para o 2°passo; sendio parar.
5.2.2.4 Algoritmo Gatha-Geva Modificade

A principal desvantagem na construc@io de modelos nebulosos Takagi-Sugeno ée
a matriz de covaridncia (5.16) poder ter elementos nd3o nulos fora da diagonal e
conseglientemente ocorrer erro de decomposicdo do conjunto nebuloso. Para preservar o
particionamento no espago do antecedente, transformagdes lineares nas varidveis de
entrada podem ser utilizadas, complicando a interpretacio das regras. Para contornar
este problema, o algoritmo Gath-Geva ¢ modificado, baseando-se na maximizacfo da
esperanga (EM) de modelos gaussianos. O algoritmo EM ¢é largamente utilizado para
estimar a densidade de probabilidade de um conjunto de dados [Abonyi, Babuska &
Szeifert, 2002]. Para o algoritmo GG modificado usa-se a mesma funcfo objetivo
(5.11); cada grupo de dados contém uma distribuicBo na entrada, um modelo local e

uma distribuicdo na saida;
P )= p@.y.n) =Y py|e.n)p(x|n)p(n) (5.19)
jz=i izl

onde p(n;) € a probabilidade a priori dos dados pertencentes ac grupo i, p(x|n,) €

distribui¢do na entrada ¢ p(y|¢,n,) € a distribui¢fo na saida.

Os passos do algoritmo Gath-Geva Modificado sfio os seguintes:

101
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1°Passo: EscolheronGmerode grupos ¢, 2 < ¢ < i, 0 pardmetro m>1, o critério de parada
£>0, 0 nimero maximo /n.y de iteragdes. Inicializar U aleatoriamente e o

contador [ =1.

2°Passo: Calcular os ¢ centros dos grupos v,[ i=}, ..., ccomaequagdo (5.12)

3°Passo: Calcular o desvio padriio da fungdo de pertinéncia Gaussiana:

Z{ (x& s Ve )2
S
k=l

Q=1,.c. (5.20)

4"Passo: Calcular a probabilidade a priori dos dados pertencentes ao grupo i como em
(5.17)

5°Passo: Calcular a matriz de covaridncia da distribuig8o da sajda :
Z[W.{H_l "¢y, _J,;k)(yk “_}/}k)r
FY e Vo i=h2,c (5.21)

3wl

L

onde y, € asaida estimada, sendo calculada pelos métodos de estimagio paramétrica no
item 5.3. ‘

6"Passo: Calcular a distdncia como medida de similaridade entre o dado e o centro do
grupo. A medida da distdncia consiste de dois termos. O primeiro termo mede as
distdncias entre x e os centros dos grupos, enquanto o segundo termo € baseado na

eficiéncia do modelo obtido (item 5.3):

2 _ _INT F‘y -1 _ -
= st )LI o p(ﬂmaz J U NET @I 5
. \1 R R
I - '
p(xin) Pyid,n)

ondei=1, .., ¢, k=1,2,...,n.

7°Passo: Atualizar a matriz de pertinéncia:

S1Paral=<i=<e¢ 1 £k =n

5.1.1 Se di; >0, entdo atualizar w), conforme (5.13);
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5.1.2 Senfo

Se dy; =0 para i € / <c, entdo:

Definir wi, para /e / com um néimero real positivo que satisfaca a

condigdo: Y w), =1 deste modo:

w.{'i :]—Zw:ﬂ
Definir g, =0 paraiecc—1.

-1 i

8°Passo: Calcular A=j| U —U™ || = maxi | wj,-wwﬂ. Lyj=1,....n, i=1,...,¢,

9°Passo: Se A>¢e e [< Iy, [=[+1e retornar para o 2°passo; sendo parar.

Neste item foram apresentados os principais conceitos sobre agrupamento de
dados e alguns algoritmos de agrupamento nebuloso que podem ser utilizados para a
determinagio das fungdes de pertinéncia (conjuntos nebulosos) na parte do antecedente
do modelo Tagaki-Sugeno. Podemos encontrar inimeros algoritmos de agrupamento
nebulosos de dados na literatura, porém conforme abordaremos no capitulo 6 desta
dissertacdo, o Algoritmo GG Modificado se apresenta eficaz na identificacio dos
conjuntos nebulosos referentes ao processo de incineragio liguida [Almeida & Barreto,
2005]; contudo vale salientar que uma desvantagem de se utilizar este método é a
necessidade dele requisitar, a priori, o nimero de grupos, tornando-se inviavel para

certas apiicagdes.

5.3 Estimacao dos Parametros do Conseqiiente do Modelo TS

EstimacGo ¢ a determinagfio de grandezas fisicas ndo observéaveis a partir de
grandezas mensuraveis. A teoria de estimacio compreende basicamente duas classes de
problemas [Amaral, 2004]:

e Identificagdo Experimental: E a determinacio dos pardmetros de um modelo de um
sistema através de medidas das suas entradas e saidas, conhecida também como
modelagem “caixa preta”;

e Estimacio de Estados: E a determinagiio dos estados de um sistema a partir de

medidas das suas entradas e safdas.
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Para motivar a discussfio do problema de estimagio de pardmetros, supomos que
estejam disponiveis medi¢des de duas grandezas x e v. Tais varidveis estdo relacionadas
da seguinte forma y =f{x). Uma situacio comum ocorre quando a funcdo
/(.}y é caracterizada por um vetor de pardmetros &. Nesse caso diz-se que f ()} ¢
parametrizada por & e tal relac@o pode ser explicitamente representada escrevendo-se
y =f(x,6). O problema de estimacio dos pardmetros consiste em estimar & a partir de
um conjunto de medidas de x e y [Aguirre, 2004].

Utilizamos os métodos de estimacio paramétrica para determinar os parimetros das
fungdes do conseqliente do modelo Takagi-Sugeno. Importantes problemas na area de
identificagdo ocorrem porgue as medidas de entrada e saida podem estar corrompidas
por ruidos. Para baixos niveis de ruido (caso do processo de incineraco a ser
identificado), o método de minimos quadrados pode produzir uma excelente estimacéo
dos parimetros do sistema (conforme abordaremos no Cap.6). Porém em certas
situagdes, 0 ruido ou erro na equacdo de regress@o ndo € branco, se apresentando como
um ruido autocorrelacionado (colorido). De forma a contornar este problema, os
estimadores estendidos de minimos quadrados, os estimadores de minimos quadrados
generalizados, os métodos de erro de predicio podem ser utilizados, apesar de serem
inevitavelmente dependentes da precisdo do modelo do ruido. Para uma estimacio
paraméirica consistente sem a necessidade de modelagem de ruido, o método da
variavel instrumentali € adequado. Uma nova abordagem de varidvel instrumental
proposta por Bottura & Serra, (2005), com uma metodologia FIV (Fuzzy Instrumental
Variable) para identificagio paramétrica em ambiente ruidoso, pode ser intensamente
utilizada, porém nfo abordaremos algoritmos que envolvem ruidos autocorrelacionados

por ndo fazerem parte do escopo desta dissertagdo.

5.3.1 Método de Minimos Quadrados

Estudos de astronomia que tiveram origem na Babilénia em 300 AC, estimularam
a invengdo e o desenvolvimento do método dos minimos quadrados, termo este
utilizado pela primeira vez em 17935 e publicado em 1806 no livro Nouvelles Méthodes
pour la Determination des Orbites des Cométes por Legendre. Mas o conceito basico da
técnica dos minimos quadrados foi elaborado por Carl Friedrich Gauss, matemaético e

2

astronomo alemdo (1777-1853), que enunciou: “..a linha reta da forma y = a+bx
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poderd representar adequadamente as medidas ponderadas (x,,y;)...(xny.) desde que a
soma dos gquadrados das distdncias destes pontos a esta linha reta representativa
destes pontos sefa minima, quando estas distdncias forem medidas na vertical..”
publicado em 1809 no famoso “Thecria Motus Corporum Coelestium”, [Barreto, 2002].
Este conceito foi aplicado originalmente com grande éxito no primeiro dia do século
dezenove quando um novo corpo celeste, batizado de Ceres, que mais tarde descobrir-
se-ia tratar-se de um asteroide, foi descoberto, e poucas semanas depois foi perdido de
vista. Gauss tinha habilidade excepcional para calculos, além da vantagem adicional de
estar elaborando a teoria do método dos minimos quadrados. Ele ageitou o desafio de
calcular, a partir das poucas observagdes do asterdide registradas, a drbita em que ele se
movia; ¢ nimero de observagfes disponiveis nfio era superior a seis. Para esta tarefa de
calcular a &rbita a partir de um numero limitado de observagdes ele inventou um
processo, hoje chamado método de Gauss (método de observagdes elipticas a partir de
trés observacdes), que ainda hoje € usado para acompanhar satélites. Como resultado da
aplicagdo de seu método, Ceres foi redescoberto no fim do ano de 1800, muito préximo
da posic8o indicada por seus cdlculos. Este fato provaveimente pode ser considerado
como a primeira identificagfo de sistemas realizada. Devido a esta identificacio, Gauss
teve sua reputacdo firmada na astronomia e na matemética e em 1807 foi nomeado
diretor do Observatorio de Gottingen, posto qgue conservou durante 40 anos,

Uma forma de definir um conjunto de equagdes € considerar uma funcfio escalar

v = f{x) e varias aplicacfes dessa mesma funcfo:

»n = fxi)
2 = f(%a)

: (5.23)
N = f ()

No caso vetorial, /(x): ®B"— R depende de um vetor de » pardmetros, &, sendo
P p

parametrizada por # € " e pode ser representada da seguinte forma :

y = f{x8) (5.24)
A fungfo (5.24) define um conjunto de equacles, bastando para isso escrever
(5.24) para viérias observacdes do escalar y (varidvel dependente) e do vetor de variaveis

independentes da seguinte forma:

» = f{x,8)
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y2 = f{x%.0)
(5.25)
N = f(XN,g}

sendo que ¥ € a i-ésima observacBo de y, e X, = [ X1 X .. xn]T sdo as i-ésimas
observagdes dos # elementos do vetor x. A funcio (5.24) define uma familia de
equagdes, sende que N membros de tal familia estdo representados em (5.25). A

equacio (5.24) pode ser reescrita como:
y=x86 (5.26)

implicando fser linear nos pardmetros. Se f'n3o satisfizer a tal condicgo, 8 poderd em

principio ser estimada por métodos de estimacdo nio-linear. Podemos supor que se

conhece o valor estimado do vetor de pardmetros €. e que ¢ cometido um erro £ ao se

~

tentar explicar o valor observado y a partir do vetor de regressores x e de €, ou seja:

y=x'6+¢& (5.27)
Nesta dissertacdo realizamos a seguinte distingdo:
e Ruido: Representado pela varidvel e, ele corrompe a varidvel a ser explicada y,

devido a certos fatores como erros de medicdo, ndo linearidades, dindmica néo

modelada, etc. Pode ser representado da seguinte forma:

y=x8 +e {329
porém vale salientar que alguns autores chamam e de erro de regressdo, reservando o

termo ruido exclusivamente para ruido de medigo;

» Residuo: Representado pela varidvel &, é caracterizado como o erro cometido pelo

”

modelo ao explicar a varidvel y com os regressores X € os pardmetros estimados &.
Pode ser representado pela equacio (5.27).

Representando a equagio {(5.27) em forma matricial, tem-se:

y=X6+¢ (5.28)
hgl X 9} ¢
¥ - | %2 Qz + s

Yy Nxi LXNJan B" nxl ér"; A
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onde x, = { xj, X2, ... x| sd0 as i-ésimas observacdes {{ = 1,...,N) dos » elementas do

VEetor X.
Considerando a existéncia do erro (residuo), £ = y- X 8, o problema de

minimos quadrados € determinar & que minimize o critério Jmo:
L w32 T 2
Mo= D E =78 = £ |, (5.30)
]

que é um indice que quantifica a qualidade do ajuste de ¥ ' & ao vetor de dados y.

Substituindo £ = y- X 6 em (5.30), temos:

Mo = (Y-X ) (y-X6)

it

Yy-vy X0 -0'Xy+0'Xxx0 (5.31)

at
e - L, - .- M
Para minimiza¢do da forma quadratica, € necessario resolver 2 =0.

~

o6
a'j T T T T T .
R o= "X Xy + (X X+ XTX)0
a6
= - X'y-xTy+2x"x 6 (5.32)
Deste modo podemos escrever a equagio normal:
X'xX6=Xx"y (5.33)
Portanto temos :
0 =[X"xT'x "y (5.34)

onde [X "XT'X T ¢ conhecida como matriz pseudo-inversa de X. A equagio (5.34)é o

estimador que fornece o valor de @ que minimiza o somatério do quadrado dos erros,
0 - . P S
Bmg=argg minJuo =X XT'X'y

O argg min S, indica o argumento pertencente ao dominio de €, que minimiza a

fungdo de custo Jug. A equagdo (5.34) é conhecida como o estimador de minimas

quadrados cldssico ou ordindrio.
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5.3.1.1 Estimador de Minimos Quadrados Ponderado

O estimador de minimos quadrados, apresentado no item anterior, penaliza
igsuaimente os erros cometidos para cada observacio do sinal de saida y. Esse fato pode

ser observado na equacio (5.30), onde todos os & (i) tem o mesmo peso. Em algumas

situagbes praticas (caso desta dissertagiio) poderd ser desejado pesos diferentes para
certos valores de erro, com o objetivo de dar menos peso as observagdes feitas quando o
processo estiver operando em regimes dindmicos {pontos de operac@o) “distantes”
daquele para o qual um modelo linear estd sendo identificado. Nessa situagéo, ainda que
todas as observagdes tenham a mesma precisio, aquelas menos representativas para o

ponto de operacio em questio, podem naturalmente receber menor peso [Aguirre, 2004].

Reescrevendo a equagiio (5.30):

Juap= S EOWED =W ¢ (5.35)

onde W eR™¢ uma matriz diagonal cujos elementos sdo pesos wi, ou seja,

W = diag{w, w1 ... wy} e seguindo procedimento semelhante ao do item (5.3.1), temos:

aj .
P (X TWX 8-XTWY) (5.36)
38

~

Igualando-se a expressfo acima a zero e resolvendo-se para &, tem-se :
Ouge =X TWX]'X Wy (5.37)

Se W for semidefinida positiva, entdio X TWX também o ser e existira a inversa.
A equagfio (5.37) é conhecida como o estimador de minimos quadrados ponderado, ¢ €

também valida para o caso em que W ndo é diagonal.

5.3.1.2 Algumas das Propriedades do Estimador dos Minimos Quadrados
Definicdes:

1. O estimador 9 = f(y) de € ¢ ndo polarizado (os pardmetros estimados convergem

para os pardmetros verdadeiros quando o niimero de iteragdes aumenta) se é tem valor

médio igual a 8 qualquer que seja & € R", tal que:
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ey of(y)= 46
onde gy ¢ ¢ a média de y dado o pardmetro 4.

2. Um estimador & = f(v) de & € um estimador ndo polarizado e de varidncia minima

se:
8o { (M- FW -} Seye {(FW-PFM-6)') (538)
3. Um estimador f(y) de & ¢ o melhor estimador linear ndo polarizado (BLUE — Best
Linear Unbiased Estimate) se a equacio (5.38) é satisfeita para qualquer & e ‘R".
Teorema 1: O estimador dos minimos quadrados ponderado, também conhecido como

estimador de Markov, ¢ ndo polarizado se o residuo tem média nula e os sinais de

entrada e de residuo séo independentes.

Prova: Da equacéo do estimador de Markov tem-se que:

~

=X WXI'X"W[X 6 +&]
=0+ X WX"'XW¢
=0+ ([ XWX X"WEY (5.39)
Se x e £ sdo independentes, a equagio (5.39) pode ser reescrita como segue:
=0 +c{( XWX ' X Wies =9

A independéncia entre x e £ ¢ uma condigdo suficiente, mas nio necessaria, pois
da equacdo (5.39) tem-se que se:

e{(XTWXY'XTWE=0-5e0=6 c.q.d.

Teorema 2: Se o residuo tem média nula ¢ além disso a entrada x 8 deterministica e o

residuo & € uma varidvel aleatoria com matriz de covaridncia V entdo a covaridncia

do erro de estimagdo do estimador de Markov é dada por:
cov8 =(X"WXY' XTW v w X[IX"TW X

onde V=g& &7
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Prova: covtf;’=a{{é—8é]{é—aéf}ma{ég)?}=cov€
Do teorema | tem-se que:
6-0=-1X"WX]'X'We=0
covd = ([ XWX XW e T wWXXTWXTH

covd =s{[ XWX XTW VWX XWX

Se a entrada for deterministica tem-se que :

covl = (XTWX]' X W vy wX[X WX

Quando o residuo atuando no sistema é dado por: V = o? I, isto &, suas

componentes sdo independentes e identicamente distribuidas, tem-se que:
covd = o [X'X]"

onde o’ é um parimetro da distribuicio da medida, que em geral é desconhecido ¢

necessita ser estimado. c.q.d.

Teorema 3 Um estimador ndo polarizado de ¢* é dado por:

o2=( yTy)/(dimv—dimé )
Prova:
y=y-y=y-X0
8=0 +[XX]'X"¢
y=X6 + & -X[0 +IXX'X"¢]= & - X XXX &

y=[m-XIX'X1'X7] &
Definindo A = I, - X [X 'X]"'X 7 tem-se:

A’=A e AT=A
Portanto:

2y Ty 1= e £ Tl X XXX - X XXX ] £}

e{y Ty 1= e{& Un- X X'X)'XT] £}
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Sejam as propriedades de matrizes:

e a'Aa=tr Aaa'
o cirA=(reA”

» 1 AB=1trBA
Utilizando as propriedades acima tem-se que:
ely'y}=erase!
elylyl=trAec & =u0A o]
e{yTyi= ol In- olor X[ XXX T
e{yTyl= o {tr I - tr[X X)X X}

e{y"y}= o7 {mn}

logo ;2 € nfo polarizado pois scﬁr2 =g c.q.d.

Teorema 4 O estimador dos minimos quadrados dade por 6 = [X XI'Xx 'y tem as

seguintes propriedades:

a) E uma funcio linear das medidas;
b) E um estimador ndo polarizado;

¢) E um estimador BLUE, isto é:
S{(8- 0) (8- )} < o ((87- 6) (6" 0)T)
onde &~ é um estimador linear nas medidas.
Prova:
2) 0 =(X"X'X"y=Cy:
b) Ja foi mostrado;

c) Seja um estimador §* =Cytalqueed =4 logo s Cy= 8 =e CX 6= que ¢

o . ~ . -n . L
a condi¢fo para se ter um estimador nfo polarizado. A covaridncia de ¢ ¢ dada por;

ef{(8°-0)(6- )} =e{(Cy-8)(Cy- 9)'}=

BIBLIQTEDA DENTRAL
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fCy-CX 6 +CX8-0)(Cy-CXH+CXH-8)=
HCy-CXB)(Cy-CXEV =Ce(y-X0)(y-X8)C'=
cClo?
SejaD =C~(X'X)'X" entdo tem-se que:
DD z0e
pp'=CcCT-CxXX™X'-xx ' Xx'CT+(xx)
P =ccT-(x"xy" 20

Portanto cov(8)<cov(&*). c.q.d

Teorema S Seja covd =V entdo o estimador BLUE de 6 ¢ dado por:

g = EXT V'i XiTXT V] y
Prova: Como V ¢ uma matriz simétrica definida positiva, tem-se que ¥ = PP’ com P

triangular € ndo singular. Definindo: y* = P"y tem-se que:
y=X&8 +g
Ply=P'X@+P'¢
Y* =X*8 + £ *

Resta verificar se a covaridncia do erro tem a seguinte forma covd = ¢ /. Com a

transformagéo aplicada tem-se que:
covEF=g[y*-X*9 1[y*-X*0 "= e P (y-X O (y-X6) P7T

cové*= Py PT=pPPP PT =171

Aplicando o teorema anterior no sistema filtrado resulta que:
g = [X* x> x+Ty*
g = {XP-TP—IX]-IXTP-T PJY _ [XT V] m-le V-l y

onde P"' ¢ denominado filtro embranquecedor. c.q.d
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5.3.1.3 Estimaciio de Pardmetros de Modelos ARX usando Minimos Quadrados

Os resultados deste itern (5.3) até o presente, foram desenvolvidos para um
modelo geral do tipo y = f (x,6) com algumas consideragdes feitas sobre £ Os
resultados discutidos tém um carater bastante geral, porém na maioria dos problemas de
identificacdio de sistemas, as restricdes que geram a equagdo matricial a ser resolvida
por minimos quadrados, serdo tomadas a partir de sinais temporais, ou seja, de

seqiiéncias de niimeros. Nesse caso serd comum representar o modelo como:

Y=y (k=1)0+ () (5.40)

onde & indica o instante considerado e ' (k —1) é um vetor de ng = dim [ 8] variaveis
regressoras. No caso de r entradas, regressores referentes as entradas 2,...+ devem ser
acrescentados ao vetor de regressores; desta forma, o vetor de regressores de um sistema

MISO pode ser representado como segue:
wlk—1) =y (1) .y Geny) wlk-1) .anlk-n, ) owdk-1) owdb-n, )] T (541

O modelo (5.40) € dindmico, mas analogo ao modelo estatico (5.27). O modelo a
ser identificado do processo de incinerac@o ¢ dindmico. A funcfo custo (5.30) para

modelos ARX pode ser expressa de forma detalhada como:
N ~
Juop= ) &k 1k-1.0) = ¢ & =||& )P (5.42)
i=l

sendo que £(k|k~1,8)¢ o erro de predicdo (ou residuo) cometido no instante &, ao

~

fazer a predicfio com informagio apenas até ¢ instante k-7, usando o vetor estimado 6.

Nesta dissertacdo, sera utilizado um modelo autoregressivo com entrada exdgena
ARX (dutoRegressive with eXogenous inpur), conforme abordado no capitulo 3. Para
estruturas com entradas ndo lineares, temos o modelo NARX (Nonlinear
AutoRegressive with eXogenous inpur), que pode representar os modos cbserviaveis e
controlaveis de uma larga classe de sistemas nfo-lineares discretos. Este modelo €
utilizado para métodos de identificac@o ndo lineares tais como redes neurais, funcdes de
base radial, CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller) e modelos nebulosos
[Hellendoorn & Driankov, 1997] [ Bottura & Serra, 2004]. O modelo NARX estabelece

uma relagfo entre a colecdo de dados de entrada u e saida y passados e a saida predita:
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FHD) = QK)o ey + 1), 1K) (ke 1, +1) e k) ko, +1)) (5.43)

a funcdo f representa o modelo ndo linear, k é o instante da amostragem,

u() w(d) - wdl)

y(.}) w2y wu,(2) - u(2)

y=p o é um vetor de saida, u =
imy(jv) A xl

é uma matriz

1 (N) u,(N) - u(N)

Nxr

com r entradas vetoriais, ny ¢ 71, S80 0S alrasos Maximos considerados para as saidas

¢ entradas, respectivamente. Em termos de regras, o modelo pode ser representado por:

R,: Se yk)é A E..E ylk-n,+1) € 4, E w(k) € B/ E .. E w(k- n, +1)é B} ..

E ulk)é B, E ..E udlk-n,+1) é B, entio:
Vik+1) = Z;a; Wk -j 1)+ 2 Biu (k-j+1yry (5.44)
J= i= -

onde ',/ e y' sdo os pardmetros lineares do conseqiiente a serem determinados. A

férmula de inferéncia do modelo Takagi-Sugeno € uma extensdo direta de (4.32):

£

Y &)= 307w (x(k) ¥ (kD) (5.45)

1=l

com
X(k)= (k) . k- 1y +1), w1 (K) e (k- 7, +1) oK) ko, + 1)) (5.46)

A resposta estimada do modelo nebuloso é uma soma ponderada dos
conseqilentes, isto é, uma combinag#o convexa dos modelos de cada regra, e podemos
utilizar o método dos minimos quadrados recursivos ponderados para otimizagdo dos
pardmetros do conseqiiente. Nesta dissertagdo, consideramos que o estimador de
minimos quadrados nio é polarizado {em virtude de certas caracteristicas que serdo

abordadas no cap. 6), ou seja, o residuo tem média nula ¢ 0s sinais de enfrada e de

residuos sao independentes, e# — € (ver Teorema 1).
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5.3.1.4 Minimos Quadrados Recursivo Ponderade
A tdéia basica do algoritmo dos minimos quadrados recursivo é calcular um novo

vetor de pardmetros estimados é(k +1) no instante & + 1 pela adi¢de de um fator de
corregfio ao vetor de pardmetros estimados no instante £.

A estimagdo utilizando o método dos minimos quadrados recursive ponderado
para um sistema MISO, com abordagem global (onde os parmetros do conseqiiente

s&o estirnados simultaneamente) pode ser definida como:

B(k) = P(k) X (k) Wk) (k) (5.47)
onde a matriz X(k) ¢ conhecida como matriz de regressdo no instante k:

x" (1)

x"(2)

Xy = (5.48)

x' (k)

Nxl+r

e x(k) € o vetor de regressores no instante & do modelo ARX definido pela equagdo

(5.46). A matriz P(%) € conhecida como matriz de covaridncia, dada por:

P(k) = (X (k) Wk X T(ky)
(5.49)

onde W(k) € chamada mafriz de peso (ponderacio) ¢ nesta dissertagio considera-se que

ela tenha uma estrutura diagonal:

w(l) O ... 0
W)= ? w(:2) ? (5.50)
0 0 .. owk)

Esta caracteristica promove ponderacio para cada instante k£ com peso w(k). A
estimacdo utilizando o método dos minimos quadrados recursivo ponderado para um
sistema MISO, com abordagem local (onde os pardmetros do consegiiente sdo

estimados para cada regra i, independente uns dos outros) pode ser definida como:

8, (k) = P(k) X (K) W (k) y(&) (5.51)
onde:
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P.(k) = (X (k) W(k) X (k)™ (5.52)

e Wi(k) é a matriz de peso (ponderacda) para cada regra; nesta dissertacfo considera-se

que ela tenha uma estrutura diagonal:

w, (x(1)) 0 0
w-| 0 e 0 (5.53)
6 6 W, (x;(k))
Analogamente, a equagdo (5.51) do estimador para o instante k + 1 &
é,(k +1) = P+ 1) X Tt D) Wik+1) y(k+1) (5.54)

A equagio (5.54) também pode ser escrita como:

é,.(knn) mP,(kﬂ){ ’?(k) ) [W"(k) 0 H Y& J (5.55)
x"(k+1) 0 wx(k+1) L y(k+1)

= PLk+1) [X (k) W (k) y(k) + x(k+1) wi(x(k+1)) y(k+1)]
Substituindo X (k) Wik) y(k) = P 7' (k) 6;, (k) (equacio (5.51)) em (5.54), e

I

adicionando e subtraindo &, (k) no segundo membro da equagio, obtemos:

B,k +1) = 6,(k) +Bier1) [P 7' (B) 8,(K) +x(eb]) wi(x(kt1) vkt D} 6,(K)  (5.56)

= B(k) +PU1) P 7 (k) 6,(k) — 6,(k) + P(k+1) x(et]) wilx(er1) y(k+1)

= é,(k) +[P(FD P T () -] 9 (k) + Pkt1) x(k+1) wix(k+1)) y(k+1)

onde de acordo com (5.52):

bty < [ X® "W k) 0 Xtk ) 557
! %7 (k+1) 0 wxk+) ! < k+1) '

= (X (k) W{k) X(k) + x(k+D wix(k+1)) x(k+ 1!
= (Pk)" + x(k+ 1) wix(k+1)) x(k+1)1)"

Cuja inversa é:
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P(kt1y! = Pk)" + x(k+ 1) wi(x(k+1)) x(et 1)
Pk = Pk+1)" - x(e+ D) wix(k+1)) x(e+ DT (5.58)
Substituindo (5.58) em (5.56), a equagio recursiva do estimador € obtida como:

6;, (k+1)= é,(k) + [PLED (PR - x(er Dy wix(k+ 1)) x(ke+ 13T - 1) éf{k) +P{k+1)

X(k+1) wlx{(k+1)) ylkt+1)

O.(k) + 11~ PUeH1) x0Uet1) wilx (1)) x(e-) - 1) 8, (k) + Poiet1) x(k+1)

i

wix(k+1)) y(k+1)

B,(k) +PUet]) x(kH1) wi(x (et 1)) (1) - xCe+1)T 0,0k)) (5.59)

O algoritmo dos minimos quadrados recursivo ponderado necessita da inversio da
matriz P;. Utilizando o lema (5.1) da invers&o matricial, a inversio da matriz pode ser

realizada com um esforgo computacional menor.

Lema (5.1) da Inversfio Matricial: Sejam A, C e (A+ BCD) matrizes ndo singulares,

entdo:
E=(A+BCD)'=A" ATB(C'+DA'B)'DA (5.60)
Prova :
(A+BCD)[A"- A'B(C'+DA'BY' DA =
=]+ BCDA™ - B(C'+ DA'BY'DA™ - BCDA™ B(C'+ DA 'B)'DA"!
=1+BCDA" — (B + BCDA'BYC '+ DA'B)'DA"

=]+BCDA' - B(l + CDA"B)(C'+ DA'B)'DA"
Substituindo 1 = CC! e colocando C em evidéncia teremos:
=1+ BCDA! - BC (C'+DA'B) (C'+ DA'BY'DA"!

=1+BCDA'-BCDA =1

Aphicando este lema na equacio (3.59), temos:
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i

P(k+1)= P(k) - Pik) x(k+1 )( +x(k 1) P(k) x(k + 1)} x(k + P, (k)

w,(x(k +1))
(5.61)
Realizando algumas simplificac8es, obtemos a forma recursiva para P,(k+1):
k+1 kyx(k+ +' P
B e 1) Py LS+ DR COXCk+ D +1)" () 562)

1+ w, (x(k+1)x(k + 1) P (k)x(k +1)

Quando o ndmero de iteragdes aumenta, os par@metros estimados podem
convergir. Esta convergéncia é normalmente refletida pela diminuigfo dos elementos da
matriz P; e € desejdvel para o caso de sistemas invariantes no tempo {nosso casoe), porém
quando o sistema é variante no tempo € necessario evitar que os elementos da matriz P;
se tornem ‘‘muito’’ pequenos, garantindo que o algoritmo n3o perca sua capacidade de
adaptacdo em relacfo as variagGes de parmetros. Na prética, procura-se um
compromisso entre a capacidade de adaptacio {P; grande} e a convergéncia no
algoritmo de estima¢do {P; pequeno}. Para manter a capacidade de adaptacdo do
estimador, limitando-se os valores minimos dos elementos da matriz de covaridncia, os
procedimentos de busca aleatdria, reinicializacdo da matriz de covaridncia e do fator de
esquecimento podem ser utilizados [Coelho & Coetho, 2004].0 algoritmo dos minimos
guadrados recursive ponderado para a predicio dos pardmetros do conseqiiente de cada
regra i € representado pelas equacles (5.56) e (5.62), onde wi{x(k+1)) € o grau de

ativacio de cada regra.

5.4 Resumo

A principal contribuicdo deste capitulo foi a apresentacio das etapas para a
elaboragdo/construgio do modelo nebuloso Takagi-Sugeno, visando a sua utiliza¢do na
identificagdo do processo de incineracdo. Foram abordados alguns dos principais
conceitos sobre agrupamento de dados e algoritmos de agrupamento nebuloso que
podem ser utilizados para a determinacdo das fun¢des de pertinéncia (conjuntos
nebulosos) na parte do antecedente e a utilizagdo do método de minimos quadrados
recursivo ponderado no NARX para a determinago das expressdes funcionais da parte

do consequente do modelo nebuloso Takagi-Sugeno.



Capitulo 6

Identificacio do Processo de Incineracio de Residuos Liquidos

6.1 Introducio

Neste capitulo sao realizadas as etapas de identificagio do processo de incineraciio
de residuos liquidos da empresa BASF.SA em sua unidade agricola de fabricacio de
fungicidas e herbicidas situada em Resende-RJ, de forma a determinar o modelo que
represente o sistema, visando o desenvolvimento posterior de um centrolador adaptativo
para o processo de combustio. Neste capitulo, utilizamos informacdes e conceitos

importantes citados nos capitulos anteriores, tais como:

Geracfo de Residuos;

Descrigdo do Processo de Incineragdo de Residuos Liguidos;

Teoria de Identifica¢do de Sistemas;

Teoria de Sistemas Nebulosos;

1

Identificacdo Paramétrica do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno.

A partir destas informagbes e conceitos abordados anteriormente, realizamos a
identificag8o do processo de incineracdo, abordando cada etapa de forma a determinar
um meodelo preciso do sistema em questdo. Na segfio 6.2 ¢ realizada a aquisi¢io de
dados, onde efetuamos a coleta de dados do processo em “operacio normal” de forma a
extrair informagdes referentes a sua dindmica; na se¢fio 6.3 € determinada a estrutura do
modelo e realizada a etapa de estimac@o dos pardmetros do modelo; nela determina-se
os algoritmos a serem utilizados tanto para a parte do antecedente quanto para a parte do
conseqiiente do modelo nebuloso TS, utilizando uma estrutura acoplada (ou seja, trés
modelos MISO representando um modelo MIMO) e na segfio 6.4 € realizada a validagio
do modelo em questdo; nela utilizamos diversos modelos (modelos TS com diferentes
tipos de algoritmos de agrupamento nebulosos e modelos lineares) de forma a verificar
se eles incorporam ou ndo as caracteristicas de interesse do sistema original,

conseqilentemente determinando o modelo que melhor represente o sistema.

99
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6.2 Aquisicio de Dados

Conforme revisade no capitulo 3, a identificagiio de sistemas se propde a obter
modelo do processo a partir de dados. Em diversos casos, os Gnicos dados disponiveis
s80 os dados de “operacio normal do processo” {nosso caso), porém em outras situagdes
efetuam-se testes de forma a extrair informacdo dindmica do sistema. Problemas
importantes relacionados a esta etapa sdo as escolhas dos sinais de excitacfo, a execugdo
do teste e a escolha do tempo de amostragem [ Aguirre, 2004].

O presente item trata de questdes referentes & amostragem dos dados necessarios a
identificacio do processo de incineracio. Nessa dissertacio ndo temos nenhuma
informacho matematica que possa representar a dindmica do processo em estudo. A etapa

de aquisicio de dados € realizada da seguinte maneira:

6.2.1 Definicio das varidveis de entrada e de saida do processo

Através do conhecimento a priori do processo abordado no capitulo 2, realizamos a
selecio dos dados de entrada e saida. As variaveis de entrada do processo de

incineracio, sdo as seguintes:

-

1, - Effuente Aquoso (Kg/h): E um efluente oriundo das plantas quimicas de
producdo, contém alio teor de toxicidade. A incineracio elimina a sua

toxicidade por métodos de oxidac#o a altas temperaturas;

uz - Efluente Organico (Kg/h):E outro efiuente oriundo também das plantas
guimicas de producdo, com alto poder calorifico, sendo utilizado como

combustivel secundério;

u3 - Oleo B.P.F. (Kg/h): E o elemento utilizado como combustivel principal no

processo de combustio do Incinerador;

L

us - Ar de Combustiio (m”/min): E o ar necessdrio para realizar a combustio e o

arraste dos gases no Incinerador.

A utilizacfo de diferentes sistemas de unidades, por exemplo: min‘hora,

deve-se a necessidade de se obter matrizes com melthor condicionamento, para
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evitar problemas com a inversio da matriz de dados na etapa da estimac8o dos

paridmetros;

As varidveis de saida do processo de incinerag@o, que siio medidas pelo analisador

de gases, sfo as seguintes:

s y; - Oxigénio - O; (%): A emissio de O: para a atmosfera, segundo a
resolugdo da FEEMA-RJ (Fundacio Estadual de Engenharia do Meio

Ambiente), deve ser: > 2,0 %,

*+ y; - Diéxido de Enxofre - SO, (mg/nms): A emissdo de SO» para a atmosfera,

segundo a resolugdo da FEEMA-RJ, deve ser: < 100ppm (parte por milhdo);

+ y3 - Monéxido de Carbono - CO (mg/nm’): A emissdo de CO para a atmosfera,

segundo a resolucdo da FEEMA-RI, deve ser: < S0ppm.
6.2.2 Caracteristicas das varidveis do processo

Com a determinacfio das varidveis de entrada e saida, observamos que o processo
em estudo € o sistema MIMO (Mudriple Inpur Multiple Quiput), representado na Figura
(6.1)

Clie BPF.
0,
Fihente Sywsoe
Eftvende Orgirdeo 50,
Arde Comburito co

Figura 6.1 — Processo de incinerag@io multivaridvel — 4 Entradas com 3 Saidas

De acordo com o conhecimento a priori do processo, podemos observar  certas

relacGes de correlagdo entre os dados de entrada e saida, tais como:

- Correlacdo entre as variaveis de entrada: As 4 varidveis de entrada sfio todas
correlacionadas; a razio de queima segundo os pardmetros estequiométricos € de 4kg
de efluente aquoso para lkg de combustivel (Oleo combustivel + efluente orgénico)
e de 6,66 ¢fin de ar de combustio. Todas as varidveis de entrada influenciam as 3

variaveis de saida.
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- Correlaciio entre as varidveis de saida: Tem certas particularidades, tais como:

» A varidvel de saida 1 (O») nfio depende das outras duas varidveis de saida, o seu valor

é obtido diretamente pelo analisador de gases;

e A varidvel de saida 2 (SO,) ¢ obtida pelo célculo pela resolugio da FEEMA-RJ
(Fundagio Estadual de Engenharia do Meio Ambiente) para andlise de SO, para base
seca em 11% Oq:

Concentracio de SO, Corrigido = SO, analisado.(07 atmosfera - 11 %) 6.1
{ O2 da atmosfera - O2 analisado)

Donde podemos observar que a saida 2 é correlacionada com a saida 1, pois o calculo

da concentracio de SO, depende do valor analisado de O, ;

= A variavel de saida 3 (CQ) ¢ obtida pelo calculo pela resolugdio da FEEMA-RJ para
analise de CO para base seca em 11% Oy:

Concentracio de CO Corrigido = CO analisado.{07 atmosfera - 11 %) {6.2)
( 07 da atmosfera - 7 analisado)

Donde podemos observar que a saida 2 € correlacionada com a safda 1, pois o cdiculo

da concentracdo de CO depende do valor analisado de O,.
6.2.3 Amostragem dos dados do processo

A maioria dos sistemas reais sd0 processos continuos no tempo, porém em diversas
aplicagdes cientificas ou tecnoldgicas é necessario registrar estas varidveis de forma
discreta no tempo. Portanto, tais varidveis devem ser amostradas. O periodo entre duas
amostragens € chamado de periodo de amostragem, 75s. A fim de que um dado amostrado
retenha algumas das caracteristicas fundamentais do processo original, € necessario que 0
periodo de amostragem seja suficiente para reter as caracteristicas do sistema em andlise
[Aguirre, 2004].

Nesta dissertacdo, foram usados dados reais coletados do processo de incineragdo
de residuos liquidos da empresa BASF.SA. Os medidores de vazdo das varidveis de
entrada e de saida do incinerador, transmitem os valores de suas varidveis de processo
em tempo real para o Sistema Digital de Controle Distribuido (SDCD), este coleta 0s

dados para a nossa anélise. Tais dados se referem a 100 horas de operacdo em condigbes
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normais. Uma janela, contendo 600 observacdes (ou seja, uma observaciio a cada 10
minutos} das 4 varidveis de entrada e das 3 variaveis de saida do processo, foi utilizada
na andlise. Vale salientar que esta coleta de dados foi realizada apenas para a etapa de
estimagdo dos pardmetros, de forma a obter o modelo do processo; para a etapa de
validag@o sdo coletados outros dados do processo em questéio.

Foram observadas as seguintes variaveis:

=Entrada:

e

HEE i

e

Figura 6.3 — Efluente Orednico ( w3 Vazdo (Kg/h) x Horas
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= kT x* b = T w5 5 = - =

Figura 6.4 — Oleo Combustivel (zr;): Vazdo (Kg/h) x Horas

KEE : T B . d

o - A .

Figura 6.5 — Ar de Combusto {x.): Vazio (cfin) x Horas
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- Saida:

23 T T T T T T v T T

I
M)

Figura 6.6 — Qxigénio (v(}: Teor de O, (%) x Horas

Figura 6.7 Diéxido de Enxofre (v-): Concentragio de SO, (mg/Nm') x Horas
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Figura 6.8 - Monodxide de Carbono {v2): Concentragio de CO (mg/Nm’*) x Horas

6.3 Determinagio da Estrutura e Estimacio dos Parametros do
Modelo

A maioria dos sistemas dindmicos reais, sfo em Gltima andlise, ndo lineares. Em
certos casos as aproximagdes lineares s@o suficientes para aplicagdes praticas.
Entretanto, numa série de aplicagBes, modelos [ineares n3c sfo satisfatdrios e
representacdes nio lineares deverdio ser usadas. A escolha de modelos nZo-lineares,
entretanto, traz consigo um inevitivel aumento na complexidade dos algoritmos a serem
utilizados.

Nesta dissertacio enfoca-se de maneira especial os sistemas nebulosos, por causa
de sua capacidade de processar informacgio de natureza incerta ou qualitativa com as
capacidades de aproximacio e de aprendizagem. O modelo nebuloso Takagi-Sugeno €
composto de uma base de regras nebulosas que particionam o espago de entrada,
chamado de universo de discurso em regides nebulosas, descritas pelos antecedentes da
regra, nas quais as fungGes do conseqiiente sfo validas; sua base de regras ¢ descrita
pela equacio (4.28). Na parte do consegliente podemos encontrar diversas
representacBes matemdticas ndo lineares, tais como modelos de Hammerstein, de
Wiener, NARX (Nonlinear Autoregressive Model with Exogenous Variables),
NARMAX (Nonlinear Autoregressive Moving Average Model with Exogenous

Variables), fungbes de base radiais, redes neurais artificiais, NOE (Nonlinear Qutput
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Error), NFIR (Nonlinear Finite Impulse Response), NOBF (Nonlinear Orthonormal
Basis Functions), dentre outras [Ljung, 1999] [Bottura & Serra, 2004]. Um problema
comum a todas elas € a necessidade de cuidadosamente determinar a estrutura, ou seja, a
topologia de cada modelo. Sabe-se que modelos matematicos que sejam um pouco mais
complexos do que ¢ necessario podem apresentar inGmeros efeitos dindmicos gue nio
representam adequadamente o sistema. Nesta dissertagfio, utilizaremos na parte do
consequiente do modelo nebulose TS o modelo NARX; ele pode representar os modos
observaveis ¢ controldveis de uma larga classe de sistemas nio-lineares discretos. O
modelo NARX estabelece uma relagio entre a colegio de dados de entrada u e saida y
passados ¢ a saida predita, conforme descrito pela equagéo (5.43).Um dos aspectos mais
importantes na determinagio da estrutura de modelos NARX € a escolha da ordem do
modelo, que pode se tomar um probiema. A necessidade de se escolher um valor
adequado para a ordem de um sistema pode ser apreciada verificando-se que, se a ordem
usada for menor do que a ordem efetiva do sistema real, o modelo nio possuira a
complexidade estrutural necessdria para reproduzir a dindmica do sistema. Por outro lado
se a ordem do modelo for muito maior do que a necessdria, a estimagio de pardmetros
sera provavelmente mal condicionada [Aguirre, 2004]. Varios métodos podem ser
utilizados para a determinacdo das ordens dos modelos. Para o processo em estudo,
através do conhecimento a priori do sistema (verificamos no item (6.2.2), as correlagdes
entre os dados de entrada e saida do processo) realizamos algumas simulagbes a partir de
critérios de validagfo (item 6.4), de forma a obter a ordem que mais se adequava ao
modele, onde podemos verificar que a dindmica do processo de incineragio ndo depende
tanto de valores passados. Desta forma utilizando um modelo NARX de primeira ordem,

e rearranjando a equagio (5.43) para cada saida predita do processo, obtemos:

Para a Saida 1 (O,):
Vi) =7 0i(K), wi(k), 1K), ws(k), us(K)) (6.3)

onde a funcdo f representa o modelo ndo linear para este caso MISO, k é o
instante da amostragem, onde k = 1,....N, sendo N = 6000 observaces {uma por

minuto, conforme abordado no item (6.2.3)), e:
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() w, () w ) w )

|-
RO% 0@ @ w@) 1,Q)

= & o vetor de saidade O,, e u=

2N, ' ' o

Sl u Ny u,(Ny u(Ny u (N}, ,
uma matriz com o0s 4 vetores de entrada do processo de incineragdo. Conforme
abordado no item (6.2.2), o valor da varidvel O, nio depende das outras duas varidveis
de saida, sendo seu valor obtido diretamente pelo instrumento de medicio (analisador

de gases).

Para a Saida 2 (SO»):
Yolk+1) =7 (2K, r(K), ua(k), 13(k), ua(k), us(k)) (6.4

nesta equagdo foi adicionada a varidvel de entrada us(k), devido a saida 2 ser
correlacionada com a saida 1, pois o calculo da concentragio de SO, depende do valor
analisado de O,, conforme abordado no item (6.2.2). Consideramos que a entrada
us(k) = y1(k); desta forma temos 5 varidveis de entrada. Entéo:

ull)  u, (1) - w(l)

() (2 u,(2) - us(2)

y2 = : € o vetor de saida de SO, & u=
()], ' ' S
- Nl lu (V) w, (V) o us(N) ],

uma matriz com os 5 vetores de entrada do processo de incineragéo.

Para a Saida 3 (CO):

Fak+1) = f (3(k), 11(k), ua(k), us(k), ua(k), us(k)) (6.5)

nesta equacdo foi adicionada a varidvel de entrada ws(k), devido a saida 3 ser
correlacionada com a saida 1, pois o calculo da concentragdo de CO depende do valor
analisado de O,, conforme abordade no item (6.2.2). Consideramos que a entrada
us(k) = y;(k); desta forma temos 5 variaveis de entrada. Entdo:

w()  w() - wu(D)

L1
¥ () 02 w2 - s

Y3 = & g vetor de saida de CO, e u=

JNY L l I ‘ ‘
(N ]y w(N) u,(N) .. u (V)

Nxs

uma matriz com 0s 5 vetores de entrada do processo de incineragio.
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O conjunto nebuloso (funcdo de pertinéncia) da parte do antecedente do modelo
nebuloso TS descreve lingiiisticamente cada variavel de saida do processo, ou seja,
interpreta qualitativamente cada varidvel de saida do processo em estudo. Em termos de
regras 0 modelo nebulose Takagi-Sugeno MISO para cada saida do processo pode ser

representado como:

Saida 1 (O»):
R,: Se y(k)é A

entdo: V1 ' (k1) = ) pi(o+ B w, (K By w, o+ L us B+ Br u,(B)+ 7 (6.6)

Saida 2 (S0):
R.: Se ya(k) é A

entdo: §g 'kt = o, yoky+ B} u, (ky+ By u, (k)y+ B5 wy (ky+ By u, (k) B ug(k)y+ 7' (6.7)

Saida 3 (CO):
R;: Se ys(k) é A

ento: ¥ (k1) = @ ys(h+ B w,(kr+ 5w, (R By (R B uy (R L us (B 7' (6.8)

onde i = 1,....c, ¢ o nimero de regras e A, A,,e A, sdo os conjuntos nebulosos das

variaveis dos antecedentes de cada modelo TS (Figuras (6.10, 6.11 e 6.12)); a fungio
de pertinéncia gaussiana (equagfio (4.3)) ¢ utilizada para a representagio destes
conjuntos nebulosos. Os pardmetros do consegiiente com abordagem local (ou seja, os

par@metros do conseqiiente sdo estimados para cada regra i) «, ,B;e y' sdo

determinados pelo vetor de parimetros para cada saida do processo, tendo a seguinte

representagdo:
Saida 1 (O;):
_a;' -
) B!
Gik+1y=|5 (6.9)

¥ 6x1
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Saida 2 (80,):

Saida 3 {CO):

Gik+D=| .

E;;(k+1)m B

B
Bs

i

¥

= 2 Txl

(6.10)

(6.11)

Eles sdao calculados no item (6.4) pelo método dos minimos quadrados recursivo

ponderado, revisado na segdio (5.3.1.4). Nesta dissertagdo, cada modelo nebuloso TS

MISO obtido para cada uma das saidas do processo de incineragio, pode ser acoplado.

Estes 3 modelos TS MISO, constituem sem perda de generalidade, um modelo nebuloso

TS MIMO que representa o processo de incinerag3o de residuos liquidos, Figura(6.9);

(k)
(k)
1K)
u(K)

Residuo Aguoso

HResiduo Orsdnice
Oleo Combustivel
Ar de Combustio

—

> cesso de > O yi(k+)
Incineragic » SO, y2{k+1)
co ya (kt1}
50, B (ki)
O Velk+D)
b > “ Modelo n
> Nebuloso co va(k+1)
F MISE
Muodelo Nebuloso TS MIMO

Figura 6.9 — Modelo Nebuloso TS Multivaridvel
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Através deste modelo nebuloso TS MIMOQO representamos o processe de

incineracdo. Sua validacéo ¢ realizada no item (6.4).

6.4 Validacido do Modelo

Apés a identificacio, um modelo do processo em andlise é obtido e deve-se
verificar se ele é valido ou n3o. O conhecimento da finalidade do modelo se faz
necessario, para poder julgar se ele incorpora ou nfo as caracteristicas requeridas. O
modelo sera considerado valido se ele incorporar aquelas caracteristicas do sistema que
sdo fundamentais para a aplicacdo em questo.

Um modelo que representa a dindmica do processo de incineragio de residuos
liquidos foi encontrado, visando posteriormente o desenvolvimento de um controlador
para 0 processo de combustdo. Como nem sempre um determinado modelo do processo
pode ser utilizado para o controle de um sistema nfo-linear; um estudo detalhado de
técnicas de projeto para controladores multivaridaveis é necessario, contudo este nfio é
um obietivo desta tese, ficando uma sugestfo para trabalhos futuros.

A estrutura do modelo nebulosos TS MIMO € representada na Figura (6.9). Para
a etapa de validacio deste modelo, dados diferentes dos amostrados na etapa de
estimacfio foram coletados pelo Sistema Digital de Controle Distribuido (SDCD} e se
referem a 100 horas de operacfio em condigSes normais. Uma janela contendo 600
observacdes (ou seja, uma observagio a cada 10 minutos) das 4 varidveis de entrada e
das 3 variaveis de saida do processo, foi utilizada.

Dois critérios, muito comuns em anilise experimental de modelagem nebulosa,
foram utilizados com o objetivo de validagio do modelo:

» VAF: (Variance Accounted For)
A
VAF (%) =100 |1- Y& =¥ (6.12)
var(y)
onde v £ a saida nominal do processc de incinerac;ﬁo,gl ¢ a saida estimada pelo modelo

€ var ¢ a variancia do sinal. O valor ideal para o VAF € de 100%.
e EQM: (Erro Quadritico Médio)
1 & ~
EQM = D (y(#) - Y(k)* (6.13)
k=1

onde y(k) é a saida nominal do processo de incineracfio, ;(k) € a saida estimada pelo

modelo e N € o niimero de amostras. O valor ideal para o0 EQM ¢ zero.
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Realizamos uma comparacdo dos resultados obtidos pelos critérios de validacio

para os seguintes modelos:

- Modelo ARX;

- Modelo Nebuloso TS MIMO com algoritmo de agrupamento FCM;
- Modelo Nebuloso TS MIMO com algoritmo de agrupamento GK;

- Modelo Nebuloso TS MIMO com algoritmo de agrupamento GG;

- Modelo Nebuloso TS MIMO com algoritmo de agrupamento GG Modificado.

Para 0 methor modelo ARX, obtivemos os seguintes vetores de pardmetros;

Saida 1: &, (k+1) ={0,9621 -0,0121 0,0202 -0,0182 0,0314 0,0256] (6.14)

Saida2: &, (k+1) =10,9554 0,0202 0,0327 0,0196 -0,0268 0,0511 0,0189]7(6.15)

Saida 3: 8, (k+1) =[0,9645 0,0167 -0,0196 0,0364 -0,0201 0,0243 0.0380]7(6.16)

Para este caso, os valores obtidos de VAF e EQM foram de 93,96% e 0,532
respectivamente para a saida y; de O-. Para a saida y, de SO; os valores obtidos de VAF
e EQM foram 92,92% e 2,994 respectivamente e para a saida y; de CO os valores
obtidos de VAF e EQM foram 92,34% e 1,054 respectivamente. Para a modelagem
Nebulosa TS MIMO do processo de incineragfio utilizamos os diversos algoritmos de

agrupamento nebuloso revisados no item (5.2.2), para cada saida do processo.

Tabela 6.1 - Resultados de Validag3o para a Safda 1 (Oy)

,,,,,,,,,,,,,,,, Saidal1-O _____________]
Modelos
TS TS TS TS
MIMO MIMO MIMO MIMO
FCM GK GG GG Modificado
Numero | yar | eam | vAF | EQM | VAF | EQM | vaF | EQM
de Grupos

2 94,95 | 0400 § 96,13 | 0,320 | 9521 | 0379 | 98,59 | 0,261
3 9480 | 0417 | 9587 | 0347 | 9477 | 0430 | 98,56 | 0266
4 94,96 | 0409 | 9622 | 0,309 | 9529 | 0,371 | 98,90 | 0,230
5 94,90 | 0412 | 96,24 | 0,304 | 9518 | 0,392 || 98,77 | 0,245
6 95,09 | 0409 | 96,19 | 0330 | 9507 | 0398 | 98,79 | 0,242
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Tabela 6.2 — Resultados de Validacio para a Saida 2 (S05)

o eeeeo_..__Saida2-80, ]
Modelos
TS TS TS TS
MIMO MIMO MIMO MIMO

FCM GK GG GG Modificado

Namero | \ac | Eom | var | eam | var | eav | var | =am

de Grupos

2 9531 | 2624 L9774 | 2416 | 9524 | 2,645 || 9806 | 2.389

3 9496 | 2713 19722 | 2447 | 9518 | 2,653 || 97,83 | 2.406

4 9545 | 2617 § 97,81 | 2,400 [ 9533 | 2620 || 98,25 | 2,124

5 0422 | 2884 [97.34 | 2,433 | 9420 | 2887 || 97,75 | 2413

8 9571 | 2603 [ 9678 | 2510 | 9487 | 2720 || 97.88 | 2400

Tabela 6.3 — Resultados de Validagio para a Saida 3 (CO)
________________ Saida3-CO |
Modelos
TS TS T$ TS
MIMO MIMO MIMO MIMO
FCM GK GG GG Modificado
Namero | e | Eom | var | EoM | vaF | Eam | vaF | Eam
de Grupos

2 9354 1098219503 0,784 | 94,05 | 0,806 | 98,85 1 0,533

3 9332 | 1005 [ 9502 0,788 | 93,98 | 0002 || 9754 | 0612

4 9359 | 0,977 [ 9518 | 0,764 | 94,41 | 0,883 || 98,80 | 0,527

5 9338 | 0,998 § 9511 | 0,773 | 94,04 | 0,899 || 98,53 | 0,566

6 $365 | 0,971 9505 | 0,780 || 94,10 | 0,887 || 98,67 | 0,554

Plotamos as tabelas (6.1, 6.2 ¢ 6.3). O modelo nebuloso TS MIMO que apresentou
o melhor desempenho (maior VAF ¢ menor EQM), foi o que utilizou o algoritmo de
agrupamento nebuloso Gath-Geva Modificado com 4 grupos (cada grupo equivale a um
conjunto nebuloso, donde a uma regra). Os valores obtidos de VAF e EQM para este
caso foram respectivamente 98,90% e 0,230 para a saida y; de O,. Para a saida y» de
80; os valores obtidos de VAF ¢ EQM foram respectivamente 98,25% ¢ 2,124, e paraa
saida y; de CO os valores obtidos de VAF e EQM foram respectivamente 98,89% e
0,527. O modelo TS MIMO do processo de incineracdo apresenta a seguinte base de

regras, com os respectivos parimetros:
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Saida 1 (O5):

e R, Se vi(k)é A entdo: ¥i'(k+1) = 1,0962 yy(k) + 0,0202 w, (k) - 0,0098

0,0118 w, (k) +0,0409 u, (k) -0,1057;

e Ry Se yi(k) ¢ A2 entio: §,%(k+1) = 1,0564 y,(k) + 0,0121 u,(k) - 0,0087

0,0232 1, (k) - 0,0314 u, (k) + 0,4756;

R ;. Se yi(k)é 47 entdo: Vi (k+1) = 1,0698 y (k) - 0,0216 u (k) + 0,0122

0,0307 1w, (k) + 0,0120 1, (k) + 0,6178;

R, Se yi(B) é A7 entdo: §1'(k+1) = 0,9774 yy(K) + 0,0135 u,(k) - 0,0102

0,0081 1,(k) - 0,0088 u, (k) + 0,8607.

Saida 2 {SO,):

eR;: Se va(k) é A entdo: ¥o'(k+1) = 0,9935 ya(k) + 0,0094 u, (k) - 0,0165

0,0308 (k) + 0,0212 u, (k) - 0,1124 u, (k) + 0,1869;

eR;: Se yi(k) é A7 entio: Y2 (k+1) = 1,0001 yo(k) + 0,0341 u,(k) - 0,0087

0,0084 u, (k) - 0,0106 u, (k) —0,2181 u (k) + 0,5477,

eR;: Se yak) é A entdo: yoi(k+1) = 1,0012 yo(k) + 0,0149 u, (k) - 0,0128

0,0119 u,(k) - 0,0217 u, (k) + 0,0842 u (k) + 0,9413;

eR ;i Se ys(k)é A entdo: ¥, (k+1) = 0,9685 yy(k) - 0,0099 ,(k) - 0,0121

0,0107 u,(k) + 0,0310 u, (k) + 0,3231 u (k) - 0,0784.

Saida 3 (CO):

eR: Se ys(k)é A entio: ¥s'(k+1) = 0,9987 ys(k) + 0,0429 u (k) - 0,0134

0,0119 (k) - 0,0105 1, (k) + 0,0511 u, (k) + 0,9926;

eR,: Se ys(k) € 47 entdo: 35k+1) = 1,0002 y5(k) - 0,0130 (k) - 0,0086

0,0098 w, (k) + 0,0104 1, (k) +0,1092 u,(k) + 0,7904;

u, (k) +
{6.17)
i, (k) +
{6.18)
u, (k) +
{6.19)

u, (k) +
(6.20)

u, (k) +
(6.2

u, (k) +
(6.22)

u, (k) +
(6.23)

u, (k) +
(6.24)

u, (k) +

(6.25)

u, (k) +

(6.26)
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eRs: Se yi(k) & A7 entdo: Vi(k+1) = 1,0054 ys(k) + 00101 1, (k) - 0,0321 u, (k) +

0,0277 uy (k) + 0,0500 u, (k) - 0,0427 wu, (k) + 0,5180; (6.27)

e R ;i Se ys(k) é 4 entdo: V:'(k+1) = 09871 ys(k) + 0,0315 1, (k) - 0,0209 u, (k) +

3

0,0183 u,(k)-0,0420 u, (k) +0,1840 u (k) - 0,2327. (6.28)

Os conjuntos nebulosos para cada regra do modelo TS MIMO obtido s#o

representados pelas Figuras (6.10,6.11 e 6.12):

LB

o0&k ; § I . -

98 b ; § ; E 4
: i g

asp |

e : I : e

Figura 6,10 - Oxigénio (v,): Grau de pertinéncia x Teor de 0, (%)

A}, 4}, A’e A} sdo os conjuntos nebulosos para cada regra do modelo nebuloso

TS paraasaida 1 de O,.
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Figura 6.11— Diéxide de Enxofre (v,): Grau de pertinéneia x Coneentragio de SO, (nm’/h)
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o

A, A;, Ale 4 sdo os conjuntos nebulosos para cada regra do modelo nebuloso TS

para a saida 2 de SO,

e ; 4 : . -
GZO & et 44 50 e el ] g W

Figura 6.12 — Monoxido de Carbono {va): Grau de pertinéncia x Concentragio de CO (nm’/h)

A, A7, A e 4] sdo os conjuntos nebulosos para cada regra do modelo nebuloso TS

para a saida 3 de CO.

Os dados referentes ao processo de incineracfo, os pardmetros dos modelos
nebulosos TS e algumas referéncias bibliograficas utilizadas nesta dissertacfio, podem

ser encontradas no enderego:

www.dmesi.fee.unicamp. br/~felipe

Para comparagfic entre as saidas reais e as saidas estimadas pelo modelo nebuloso
TS MIMO utilizando o algoritmo de agrupamento Gath-Geva modificade com 4
grupos, apresentamos as Figuras (6.13, 6,14 ¢ 6.15):
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Figura 6.13 - Oxigénio (v, ) Teor de O, (%) x Horas

{-)dados medidos, (~-)saida do modelo nebuloso TS

1 i : L [ 1 ) 1 H
?J i1 bt} ) 48 ] &0 0 & 1 00

Figura 6.14 - Diéxido de Enxofre (v} Concentragio de SO, (mg/Nm®) x Horas

{-)dados medidos. (--}saida do modelo nebuloso TS
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44

Al i .

b
¥

€

o) ] 0 x© s & 7 0 R o

Figura 6.15 - Mondxido de Carbeono (v;): Concentragio de CO (mg/Nm?) x Horas

{-)dados medidos, {--)saida do modelo nebuieso TS

Podemos verificar que o modelo nebuloso TS MIMO obtido, representa o sistema
de incinera¢do de forma eficiente (maior VAF e menor MSE). Contudo vale salientar que
quando tratamos de eficiéncia, ¢ conveniente levar em conta outros algoritmos que nao
foram utilizados e também outros aspectos como tempo de processamento do algoritmo e
a aplicabilidade do modelo obtido. No capitulo 7, uma analise desta dissertagio ¢

realizada.

6.5 Resumo

Neste capitulo as contribui¢bes principais desta dissertagdo s@o apresentadas:

- Etapa de Aquisic@o de Dados: Nesta etapa foi realizada a coleta de dados do
processo em “operagdo normal” de forma a extrair informacgdes referentes a

dindmica do incinerador de residuos;

- Etapa de Determinac#io da Estrutura ¢ da Estimacao dos Parametros do Modelo:

Nesta etapa obtivemos o modelo nebuloso Takagi-Sugeno; nela determinamos o

algoritmo a ser utilizado para a parte do antecedente (Algoritmo de
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agrupamento nebuloso); para a parte do consegliente foi utilizado o modelo
NARX; nela os pardmetros do conseqliente foram estimados para cada regra i,
independentemente uns dos outros (abordagem local), pelo método dos Minimos
Quadrados Recursivo Ponderade. Cada modelo nebuloso TS MISO obtido para
cada uma das saidas do processo de incineracdo, pode ser acoplado. Estes 3
modelos TS MISQO, constituem sem perda de generalidade, um modelo nebuloso
TS MIMO que representou o processo de incineracfio de residuos liquidos;

- Etapa de Validacfo: Nesta etapa foi realizada a validacdo do modelo nebuloso

TS; foram abordados modelos nebulosos TS com diferentes tipos de algoritmos de
agrupamento nebulosos ¢ o modelo linear ARX. Neste caso o modelo que
apresentou melhor desempenho (maior VAF ¢ menor MSE), foi o algoritmo de

agrupamento nebuloso Gath-Geva Modificado.



Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas Para Trabalhos Futuros

Nesta dissertacfio, abordou-se o problema de identificagio de sistemas dindmicos
multivariaveis, objetivando posteriormente a sua aplicagdo em um projeto de
controlador inteligente. O caso de estudo deste trabalho foi uma unidade de incineraggo
de residuos liquidos, que faz parte do complexo da unidade de emergias da empresa
BASF S.A., e esta localizada no pélo industrial de Resende-RJ. A escolha desse
processo foi motivada pelo potencial de melhoria do sistema de controle da combustio
do processo de incineragdio, conforme discutido no Capitulo 2. Foi dado enfoque de
maneira especial aos sistemas nebulosos, por causa de sua capacidade de processar
informaciio de natureza incerta ou qualitativa com a capacidade de aproximac@o e de
aprendizagem. Os modelos nebulosos sdo ferramentas utilizadas para a identificagdo de
sisternas dindmicos nio-lineares. O modelo nebuloso Takagi-Sugeno foi utilizado para
representar o processo de incineragio de residuos liquidos. Foi desenvolvida uma
estrutura de modelo com entradas e saidas correlacionadas. A construgéo/elaboragio

deste modelo nebuloso TS foi executada em duas etapas:

1. Os conjuntos nebulosos das regras dos antecedentes foram determinados através
de algoritmos de agrupamento nebuloso (FCM, GK. GG, GG Modificado).
Estes algoritmos fornecem informagdes detalhadas sobre as estruturas de dados.
O Algoritmo GG Modificado apresentou-se eficaz na identificacdo dos
conjuntos nebulosos que representavam as variaveis de saida do processo de
incineracdo liquida, conforme abordado no Capitulo 6. Vale salientar que uma
desvantagem de se utilizar este método ¢ a necessidade de conhecer a priori 0
nlimero de grupos, o que torna inviavel para certas aplicagdes. Nesta etapa ndo
foram utilizados outros algoritmos de agrupamento nem outras técnicas, como

otimizagio nfHo linear, algoritmos genéticos, efou a combinagio
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de ambos, devido aos bons resultados obtidos (Capitulo 6), nem fol realizada
uma analise de tempo de processamento dos algoritmos abordados. Estes pontos

podem ser explorados e aperfeicocados em trabathos futuros;

2. Na segunda etapa, para a parte do conseqiiente foi utilizado o modelo NARX,

que pode representar os modos observaveis e controldveis de uma larga classe
de sisteras ndo-lineares discretos. Este modelo estabelece uma relagfo entre a
colecdo de dados de entrada u e saida y passados e a saida predita. Os
parimetros  do  consegiiente foram  estimados para  cada  regra |,
independentemente uns dos outros (abordagem local), sendo determinados pelo
método dos Minimos Quadrade Recursivo Ponderado. Nesta etapa ndo foram
utilizadas outras representagbes matematicas nfo lineares a fim de representar a
parte do conseqilente do modelo nebuloso Takagi-Sugeno, sendo um ponto a ser

explorado em trabalhos futuros.

Nesta dissertacio, cada modelo nebuloso TS MISO foi obtido para cada uma das

saidas do processo de incineracdo. Foi realizado o acoplamento destes modelos. Estes 3

modelos TS MISO, constituem sem perda de generalidade, um modelo nebuloso TS

MIMO gque representou o processo multivariavel. Este modelo nebuloso TS MIMO

abordado, representou o sistema de incineracio de forma eficiente (maior VAF e menor

MSE). Vale salientar que quando tratamos de eficiénela, ternos que levar em conta outros

algoritmos que ndo foram utilizados ¢ também outros aspectos como tempo de

processamento do algoritmo, estabilidade do modelo e a aplicabilidade do modelo obtido.

Como nem sempre um determinado modelo do processo pode ser utilizado para o

controle de um sisterna n3o-linear (combustio do processo), um estudo detalbhado de

técnicas de projeto para controladores multivaridveis € necessario, ficando uma sugestio

para trabathos futuros.
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