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Resumo

Este estudo apresenta os fundamentos tedricos para modelagem de dados multivaridveis no es-
paco de estado através de Métodos de Subespagos para Identificacdo de sistemas lineares invariantes
no tempo, discretos no tempo. O trabalho contém alguns conceitos basicos de sistemas dindmicos,
um pouco da histéria e os elementos de identificacdo de sistemas, modelos no espago de estado e
modelos estendidos no espaco de estado. Dois Métodos de Subespacos sdao analisados e tratados, o
Multivariable Output-Error State-sPace (MOESP) e o Numerical algorithm for Subspace State-Space
System IDentification (N4SID). Modificagdes nos seus algoritmos sdo propostas e implementadas.
Experimentos com benchmarks sao realizados para exemplificar o procedimento de identificacio por
subespagos e para avaliar os algoritmos modificados.

Palavras-chave: Identificacdo de Sistemas Multivaridveis, Modelos no Espaco de Estado, Méto-
dos de Subespacos, Algoritmos MOESP e N4SID.

Abstract

This study presents the theoretical foundations of multivariable data modeling in state space by
Subspace Methods for Systems Identification of linear time invariant, discrete time, systems. The
work contains some basic concepts of dynamic systems, a little of history and the elements of sys-
tems identification, state space models and extended state space models. Two Subspace Methods
are analyzed and applied, Multivariable Output-Error State-sPace (MOESP)and Numerical algorithm
for Subspace State-Space System [Dentification (N4SID). Some modifications then are proposed and
implemented. Experiments with benchmarks are realized to show the procedure of Identification by
subspace and to evaluate the modified algorithms.

Keywords: Multivariable System Identification, State Space models, Subspace Methods, MOESP
and N4SID algorithms.
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PREFACIO

Modelos matematicos que representem a realidade o mais fielmente possivel sao necessarios na
inddstria moderna. A teoria de identificacdo de sistemas prové métodos para aproximar sistemas
reais usando conjuntos de modelos baseados em dados de entrada - saida experimentais, isto com a
finalidade de entender o comportamento de sistemas, modelar matematicamente sistemas e/ou sinais,
prever, controlar, otimizar, diagnosticar, etc. A estimacdo de parametros para determinar modelos
mediante métodos classicos, por exemplo o método de erro de predi¢cdo, tem como objetivo mini-
mizar a diferenca entre a saida real e a saida estimada do processo; mas estes métodos requerem um
conhecimento do sistema a ser identificado, além de um elevado esforco computacional para sistemas
com multiplas entradas - multiplas saidas (MIMO).

O problema principal tratado na identificacio de sistemas no espacgo de estado pode ser definido
como: Dado um grande nimero de medidas de entradas, ui,us, ..., ux, € de saidas, yi,ya, ..., Yk,
geradas por um sistema desconhecido, determinar a ordem do sistema, n, e as matrizes A, B, C'e D,

a menos de uma transformacao de similaridade.

Os Métodos de Subespaco tém provado ser uma excelente alternativa aos métodos de erro de
predicdo cléssicos para a identificacdo de sistemas lineares multivaridveis de ordem elevada; estes
métodos permitem a determinacdo direta dos estados do sistema através de técnicas de dlgebra linear

numérica.

Podemos agora fazer a seguinte pergunta: por que a Identificacdo por Subespacos € requerida
se temos uma teoria de identificacdo de sistemas cldssica bem estabelecida, como os métodos de
erro de predi¢cdo? Uma das principais vantagens para Identificagao por Subespacos estd na facilidade
que estes métodos apresentam, em relacdo aos métodos tradicionais, de trabalhar com sistemas de
multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO). Além disso, os métodos de erro de predi¢do requerem
informacao a priori do sistema a ser identificado, e maior esforco computacional nas suas implemen-
tacdes. Métodos de Subespacos ndo sao métodos iterativos onde tem-se que otimizar uma funcao de
custo. Sdo métodos baseados em dlgebra linear numérica, onde nao precisamos tratar com problemas

de otimizagdo nao lineares.

Este estudo apresenta os fundamentos tedéricos para modelagem de dados multivaridveis no es-

xxi
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paco de estado através de Métodos de Subespacos para Identificacdo de sistemas lineares invariantes
no tempo, discretos no tempo. Contém alguns conceitos basicos de sistemas dindmicos, um pouco da
histéria e os elementos da Identificacdo de Sistemas, modelos no espaco de estado e modelos esten-
didos no espaco de estado. Dois Métodos de Subespacos s@o analisados e tratados, o MOESP (Mul-
tivariable Output-Error State-sPace) e 0 N4SID (Numerical algorithm for Subspace State-Space Sys-
tem [Dentification). Modificacdes nos seus algoritmos sdo propostas e implementadas. Experimentos
com benchmarks sdo realizados para avaliar tanto os algoritmos convencionais como 0S propostos.
Neste trabalho apresentamos os codigos dos algoritmos modificados aqui explicados. Espera-se que
esta tese seja util para pesquisadores em modelagem, controle e processamento de sinais de sistemas
complexos.

No Capitulo 1 introduzimos alguns conceitos basicos de Modelagem de Dados, como sistemas
dinamicos, elementos e um pouco da histéria dos periodos do desenvolvimento da identificacdo de
sistemas, e alguns dos novos métodos; aqui, nestes novos métodos aparecem os métodos de sube-
spacos no espaco de estado, tema principal desta tese. Antes de tratar em detalhe os Métodos de
Subespagos no Capitulo 2, ainda no Capitulo 1 também temos informagao sobre o modelo no espaco
de estado, e finalmente sobre o modelo estendido no espaco de estado, utilizados pelos Métodos de
Subespacos que sao tratados em detalhes ao longo desta tese.

Depois de ter apresentado toda uma base teorica dos Métodos de Subespagos no Capitulo 1,
podemos analisar o teorema principal dos Métodos de Subespacos, no Capitulo 2 . Neste Capitulo, a
importancia do estado nos métodos de subespacos € explicada e depois apresentada uma forma para
obter este estado, para em seguida mostrar uma maneira de obter as matrizes do sistema. Finalmente
os métodos MOESP, N4SID, sdo tratados; modificagdes para implementagcdes destes algoritmos sao
apresentadas. Assim concluimos o Capitulo 2 que trata dos Métodos de Subespacos.

O Capitulo 3 tem como objetivo mostrar, com base no Capitulo 2, a parte de experimentos re-
alizados com os diversos algoritmos MOESP (referéncia, baseado no Katayama e Modificado) e
N4SID (referéncia e modificado). Vdrios exemplos foram experimentados, testados e os resultados
dos experimentos realizados sdo apresentados e analisados. Os modelos utilizados para realizagdo
dos experimentos, benchmarks, sdo também apresentados.

Esta tese € finalizada com nossas conclusdes e consideracdes sobre os algoritmos tratados e pro-
postas para continuacdo deste estudo. As referéncias bibliogréificas apresentadas ddo um panorama

do estado da arte em Métodos de Subespacos.



Capitulo 1

MODELAGEM DE DADOS

1.1 Sistemas Dinamicos

Vamos comec¢ar com uma definicdo da palavra sistema; o diciondrio Merriam-Webster define um

sistema como:

* Um sistema é um grupo de elementos interdependentes ou que interatuam regularmente, e que

formam um todo.

Assim, um sistema € uma combina¢do de componentes que atuam juntos e realizam um objetivo
determinado; um sistema nao necessariamente tem que ser fisico. Temos diferentes tipos de sis-
temas, e, de fato, quase tudo com o que temos contato em nossa vida € um sistema ou forma parte
de um sistema. Um sistema pode ser qualquer objeto no qual varidveis de diferentes tipos interagem
e produzem sinais observaveis. Estes sinais observdveis sdo conhecidos como saidas; os estimulos
externos que afetam o sistema, e que podem ser controlados, sdo chamados de entradas. Outros
estimulos que afetam o sistema sdo as perturbagoes, que se apresentam de forma aleatéria e incontro-
lada. Agora, adicionando a palavra dindmico, temos que um sistema dinamico é aquele cujo modelo
matematico € constituido por equacdes diferenciais ou a diferencas, onde o tempo € uma varidvel

independente; ou seja, € aquele em que alguns dos seus aspectos variam com o tempo; [4], [31], [34].

A Figura 1.1 mostra um diagrama esquemdtico de um sistema dindmico com varidveis uy, Y € U,
que representam a entrada, saida e perturbacdo para um instante &, respectivamente. O sistema €
acionado por varidveis de entrada e perturbacdes. O usudrio pode observar as entradas e saidas, uy e
Yk, respectivamente, mas nao as perturbagdes, vy; € pode manipular diretamente as entradas, mas nao
as saidas nem as perturbacdes. Os dados de entrada e de saida sdo varidveis que fornecem uma in-

formacao util sob o comportamento do sistema tratado, mesmo nao se conhecendo a estrutura interna



2 MODELAGEM DE DADOS

v | Perturbagio

Entrada Sistema Saida
B —————— —_———

_ Dinamico i

U, Y,

Fig. 1.1: Modelo de um Sistema Dinamico deterministico

do sistema. Assim, podem-se construir modelos que descrevem as dindmicas do sistema de interesse
com ajuda dos dados de entrada - saida observados; [24].

Os modelos dos sistemas dindmicos podem ser de diversos tipos, incluindo os seguintes:
¢ Modelos mentais, intuitivos ou verbais

* Grificos ou tabelas

* Modelos matematicos

Podemos ter assim, modelos mentais, intuitivos, verbais, ou aproximagdes graficamente orien-
tadas como gréficos e tabelas, mas neste trabalho estamos interessados nos ultimos, nos modelos
matematicos. Um modelo matematico pode ser visto como um algoritmo ou conjunto de equacdes
que juntamente com um grupo de valores dados, representa o comportamento de um sistema, pro-
cesso ou fenomeno. Tais modelos sdo dados por equagdes que descrevem o comportamento dinamico
de um sistema em funcao do tempo; estas equacdes podem ser diferencias (para o caso de tempo con-
tinuo) ou em diferencas (para tempo discreto). Modelos matemaéticos de sistemas dindmicos existem
em todas as disciplinas cientificas, e sdo usados para simulacdes, treinamento de operador, andlise,
monitoracao, deteccao de falhas, predi¢do, otimizagdo, projeto de sistemas de controle, controle de
qualidade, etc. O desenvolvimento de um modelo matematico para um sistema do mundo real pode
ser uma tarefa muito complexa; em casos em que a dinamica do sistema ndo € bem entendida, uma
série de experimentos tem que ser realizados para coletar dados que serdo processados usando vérias
técnicas. Podemos falar, em geral, de sistemas com entradas e saidas, mas t€ém-se sistemas onde os

sinais de entrada podem nao existir; este conjunto de dados de saida ordenado no tempo é conhecido
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como série temporal, e podem ser, dependendo do tipo de amostragem, continuas ou discretas. [10];
[3]. Para nosso trabalho apenas consideraremos os sistemas com conjuntos de dados de entradas e

saidas discretas.

Modelos dinamicos para predi¢do e controle incluem funcdes de transferéncia, modelos no es-
paco de estado, modelos de séries temporais, etc, que sdo parametrizados em termos de um ndmero
finito de parametros. Assim, estes modelos dindmicos sdo conhecidos como modelos paramétricos,
e requerem a escolha de uma possivel estrutura de modelo, de um critério de ajuste de parametros,
e da estimac¢do dos parametros que melhor ajustem o modelo aos dados experimentais. Também sao
usados modelos ndo paramétricos como curvas de respostas ao impulso, respostas em freqii€ncia,
andlise de correlagdo, funcao densidade espectral, etc. Neste tipo de modelos ndo existe um nimero

finito de pardmetros; [17]. Nosso trabalho limita-se a modelos paramétricos.

Existem diversas aproximacdes para gerar um modelo de um sistema. Uma delas, por exemplo,
pode ser comecgando pelos principios basicos (como leis fisicas) que expliquem detalhadamente os
mecanismos essenciais subjacentes do fendmeno observado; isto é, dividir o sistema em subsistemas,
os quais t€m propriedades bem conhecidas de experiéncia previa. Esta € uma aproximacgao analitica,
conhecida como modelos "caixa branca"; neste tipo de modelo tem-se conhecimento necessario a
priori do sistema, baseado em leis fisicas que representam o comportamento do sistema dinamico. Por
exemplo, um processo que € projetado por um operador, onde ele sabe como se efetua a transformagao
de entradas em saidas; [33]. Para os engenheiros, no entanto, este tipo de tratamento ndo € realmente
util. A razdo é que os engenheiros nao estdo realmente interessados no modelo exato como tal,
mas sim nas aplicagdes potenciais dele na engenharia. Nesta perspectiva, um modelo matemético
€ s6 um passo no projeto global de um sistema. A qualidade de um modelo € ditada pelo objetivo
final para o qual ele serve. A incerteza de um modelo € permitida sempre que a robustez total do
sistema seja assegurada. Assim, utilizando identificagcdo de sistemas, pode-se obter uma aproximac¢do
experimental. Para isto, experimentos sdo executados no sistema; medidas e observacdes do sistema
sdo coletadas, e depois o sistema ¢ modelado usando um modelo conhecido como modelo "caixa
preta”; [5],[20]. Neste tipo de modelos nenhum conhecimento prévio (a priori) do sistema dindmico
€ conhecido. Ou seja, ndo sabemos os elementos que compdem o sistema ou processo, s 0s sinais
de entrada e saida. O problema consiste em escolher uma estrutura adequada para o modelo, e com
isto obter a maior informagdo possivel do sistema. Depois de escolher a estrutura, o passo a seguir
¢ a estimacgdo dos parametros do modelo a partir dos dados medidos do sistema dinamico; e assim,
obter um modelo paramétrico; [24]; [10]; [9]. Nos vamos trabalhar com este tipo de modelos caixa
preta, onde ndo precisamos conhecer o comportamento interno do sistema, s6 um conjunto de dados
de entrada e saida. Tem-se casos nos quais as equagdes do sistema sdo conhecidas, mas alguns

parametros ndo, e tem-se que estimar usando algum método de estimacdo de parametros; é uma
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mistura entre os modelos de caixa branca e preta, chamados modelos "caixa cinza".

Um modelo complexo vai levar a um projeto sofisticado, no entanto um modelo simples vai de-
teriorar o desempenho (performance) e robustez global da implementacgdo final. Assim, engenheiros
tipicamente usam técnicas de identificacio de sistemas para construir seus modelos. Este é o campo
de modelagem de sistemas dindmicos de dados experimentais: experimentos sdo executados em um
sistema, certa classe de modelos parametrizados € predefinida pelo usudrio e valores numéricos apro-
priados sdo associados aos parametros para representar o mais préximo possivel os dados gravados.
Finalmente tem-se um passo de valida¢do, no qual o modelo € testado com dados experimentais que
nao foram usados no experimento de identificagdo do sistema, para analisar se a representacao obtida
€ apropriada. Se nao é o caso, pode-se considerar uma estrutura de modelo mais complexa, ou estimar

Seus parémetros novamente, etc.

1.2 Identificacao de Sistemas

O termo Identificacdo de Sistemas foi inventado por Lotfi Zadeh em 1962. Ele definiu a Identifi-

cagdo de Sistemas como; [23]:

"Identificacdo é a determinagdo, baseado nas entradas e nas saidas, de um sistema den-

tro de uma classe especifica de sistemas, o qual é equivalente ao sistema sob o teste"”

Isto vai ser, para nosso caso, construir modelos mateméticos de sistemas dinamicos baseados
nos dados de entrada e saida observados. Esta definicdo € altamente orientada aos sistemas, € nao
reflete as fortes caracteristicas estatisticas das técnicas cldssicas de identificacdo de sistemas. Nao
obstante, o termo foi adotado e tornou-se terminologia padrao no ambito de controle. A identificacdao
de sistemas representa a interface entre o mundo dos modelos matemaéticos e o0 mundo real. Qualquer
aplicacao de teoria de controle ao mundo real tem que, de uma ou outra forma, tratar com problemas

de identificagcdo de sistemas.

1.2.1 Elementos da Identificacao de Sistemas

Identificacdo de sistemas ¢ uma metodologia desenvolvida principalmente na drea do controle
automatico, pela qual podemos escolher o melhor modelo (ou melhores modelos) de um conjunto
de modelos candidatos, baseados nos dados observados de entrada - saida do sistema. Daqui, e da
defini¢do do Zadeh, temos que o problema de identificacao de sistemas pode ser especificado por trés
elementos principais; [17]; [25]; [24]; [1]:

* Um conjunto de dados D obtido com medidas das entradas - saidas.
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* Um conjunto, classe, ou estrutura de modelos M, que contém os modelos candidatos.

* Uma equivaléncia que é frequentemente definida em termos de um critério, ou func¢io objetivo,
L para a selecdo do melhor modelo (ou melhores modelos), ou uma regra para avaliar os mod-
elos candidatos, baseados nos dados. Este critério € funcdo da saida do processo e da saida do

modelo.

Quando a equivaléncia € definida em termos da funcao objetivo, o problema de identificagao fica
como um simples problema de otimizac¢do: encontrar um modelo M, pertencente ao conjunto de

modelos M, tal que a funcdo objetivo seja minimizada. Mas na identificacdo ficam perguntas como:
* Tem uma unica solu¢do?

* Como evitar parametros redundantes?

Que tipo de andlise deve ser feita aos resultados do experimento para obter o desejado?
* A solucdo obtida € devido a influéncia dos sinais de entrada escolhidos?

* Qual é complexidade apropriada para descrever o comportamento do sistema observado?

Para o primeiro elemento da identificacao de sistemas, os dados de entrada - saida D, temos que
estes sdo coletados mediante experimentos. Neste caso, precisa-se projetar o experimento decidindo
quais sinais de entrada (ou sinais de prova), e quais sinais de saida devem ser medidos, o intervalo
de amostragem, etc, para que desse modo as caracteristicas do sistema sejam refletidas nos dados
observados. E sabido que simplificacdes significativas nos cdlculos podem ser conseguidas escol-
hendo sinais de entrada de um tipo especial, por exemplo, fun¢des impulso, degrau, ruido branco, etc.
Além disso, para obter dados uteis para a identificacdo do sistema, precisa-se de alguma informacgao
a priori, ou algum conhecimento fisico, sobre o sistema. Por exemplo, t€m casos onde nio se po-
dem realizar experimentos em malha aberta (open loop) devido a diversas razdes, como seguranga,
algumas causas técnicas e / ou econdmicas, etc, entdo s6 podem ser utilizados dados medidos sob
condig¢des de operagdo normal; [1].

Modelos e sistemas podem ser divididos em muitas classes, como lineares ou ndo lineares, vari-
antes ou invariantes no tempo, de tempo continuo ou discreto, etc. A escolha da classe de modelos
M a utilizar é um problema dificil em identificacdo de sistemas, mas usualmente uma variedade de
classes de sistemas discretos no tempo lineares invariantes no tempo (LTI) s@o utilizados. Um dos
problemas mais dificeis € encontrar uma boa estrutura de modelos, ou ajustar a ordem dos modelos,
baseado nos dados de entrada - saida disponiveis; [24]; [9]. Neste documento vamos trabalhar com
modelos LTI.
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E bem conhecido que sistemas reais de interesse sdo nio lineares, variantes no tempo, e podem
conter atraso, e algumas varidveis ou sinais de grande importancia podem ndo ser mesuraveis. Tam-
bém € certo que os sistemas LTI s@o os mais simples e importantes na classe de sistemas dindmicos
usados na prética e na literatura. Com eles t€ém-se modelos ideais, € as experi€éncias mostram que
eles podem aproximar muito bem os processos industriais. Adicionalmente, os projetos de controle
baseados em modelos LTI geralmente levam a bons resultados. Além, deve-se enfatizar que a iden-
tificacdo de sistemas € uma técnica de aproximagdo de sistemas reais por meio de modelos, pois ndo
existe um sistema "ideal "nas aplicacdes praticas [17]; [1].

O préximo passo € obter um modelo no conjunto de modelos M, pelo qual os dados experimentais
sejam explicados da melhor maneira. Para isto, precisamos um critério para medir a diferenca entre
o modelo e o sistema real, assim o critério deve ter significado fisico e ser simples para manejar
matematicamente.

Para obter o melhor modelo M, € M, precisamos de:

* Uma condig¢do para a existéncia de um modelo que minimize o critério.
* Um algoritmo para computar o modelo.

* Um método para validar o modelo.

O modelo estimado deve ser avaliado a partir de um novo conjunto de dados e analisado se con-
segue atingir o objetivo desejado; em sintese, a validacdo do modelo € para determinar se o modelo
identificado deve, ou ndo, ser aceito como descri¢do apropriada que expresse as dindmicas do sis-
tema. Assim, a validacdo de modelo depende da forma como o modelo vai ser usado, em informagao
a priori do sistema, aptiddo do modelo aos dados reais, etc. Tém-se diversos testes de validacdo
de modelos como andlise estatistica de residuos, simples inspecdo, por meio de simulagdes, entre
outros; [1]. Além disso, quando se projeta um sistema de controle, deve-se ter em consideracao o
desempenho do sistema obtido pela identificacio; se este nao € satisfatdrio, temos que voltar alguns
passos na identificag¢do, e procurar outro modelo, outra classe de modelos, ou fazer um reprojeto do

experimento, etc. Na figura 1.2 temos um fluxograma do procedimento de identificacdo.

1.2.2 Historia

Uma notavel quantidade de técnicas e teorias de identificacio de sistemas tém bases em funda-
mentos estatisticos. Pessoas como K. F. Gauss (1809) e R. A. Fisher (1912) e muitos outros famosos
matematicos e estatisticos tém implantado os fundamentos para a identificagdo de sistemas. Uma
das primeiras perspectivas estatisticas no campo da identificacdo de sistemas € possivelmente o ar-

tigo de Astrom e Bohlin, que desenvolveram um método de méxima verossimilhanca para modelos
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Fig. 1.2: Um diagrama de fluxo da identificacdo de sistemas.
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ARMAX (no ano 1965). A Identificacdo de Sistemas € uma técnica bem conhecida para desenvolver
modelos mateméticos baseados nas seqiiéncias de dados de entrada e saida. Estas técnicas tém sido
aplicadas desde que tem-se controle por realimentacdo. Antes, existiam métodos como a andlise de
resposta transitdria para ajustar controladores PID, andlise de freqii€éncia junto com sinteses classi-
cas de Bode-Nichols, etc; mas foi s6 com a teoria de controle moderno, em torno de 1960, com o
uso explicito de modelos paramétricos, que comecaram atividades mais substanciais em estimagao
de sistemas. Uma variedade de aproximagdes para estimacdo de parametros em modelos de sistemas
dindmicos e sistemas lineares em geral, teve lugar no comeco dos anos 60. Pode-se dizer que a
identificac@o de sistemas foi estabelecida como um campo de pesquisa certificado dentro da drea de
controle automdtico em meados dos anos 60: com um artigo de Eykhoff, em 1966, no terceiro con-
gresso da IFAC (International Federation of Automatic Control), em Londres. Um ano depois, 1967,
o primeiro simpdsio IFAC em identifica¢do de sistemas foi organizado em Praga. Este € na atualidade
o simpdsio mais antigo das séries de simpdsios IFAC. Desde entdo, a identificacdo de sistemas tem
sido estabelecida como um campo do controle automético com sessdes regulares nas reunides gerais
de controle como os congressos da IFAC e CDC (Conference on Decision and Control), com edi¢des
especiais em jornais de controle, etc. O nimero de artigos em identificacdo de sistemas relacionado

a problemas de controle em jornais, conferéncias e palestras, no ano 1996 era da ordem de 10° [23].

Por outro lado, raramente a identificacdo de sistemas tem apresentado algo bem definido, um
problema aberto, que tenha reunido muitos pesquisadores com um interesse comum como o chamado
problema de erro na varidvel que foi tratado e estudado por Kalman (1983) (o problema de erro na
varidvel é um problema onde tanto os sinais de entrada como de saida sdo medidos com erros de
carater desconhecido). A primeira década de identificacdo de sistemas como campo estabelecido,
que pode-se tomar desde meados dos 1960:s até meados dos 1970:s, consistiu em um periodo de
intenso desenvolvimento e de grande interesse geral na drea. Nao obstante, incluso no simpdsio em
identificagdo de 1970, também em Praga, Astrom e Eykhoff acabaram seu artigo com a frase: "Apds
o IFAC em Praga, 1970, ainda hd muito trabalho por ser feito", [23], o que incitava a continuar

pesquisas na drea.

No entanto, durante os anos 1980:s, teve-se pouco interesse em identificagdo de sistemas; isto
pode-se notar no nimero de sessdes de simpdsios internacionais € no nimero de artigos (papers) pub-
licados nos jornais. Pode-se exemplificar mais claramente pelo fato que a IFAC’s Technical Board,
queria mudar os simpdsios, tanto criando novos, como interrompendo alguns. E neste ponto, o sim-
p6sio de identificagcdo de sistemas foi um dos indicados para ser suprimido, pois o interesse tinha-se
movido para o controle adaptativo; [23]. Depois, no fim dos anos 1980 e no comego dos 1990, ocorreu
um renascimento aprecidvel no desenvolvimento de técnicas para identificacio de sistemas. Tem-se

na tabela 1.1 algumas das conferéncias IFAC, pesquisadores destacados e temas principais; observa-
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Lugar Ano | Autor destacado Tema principal

Prague 1967 | Strejc e Peterka Novos métodos

Prague 1970 | Strejc e Peterka Novos métodos e necessidade de unificacao

The Hague | 1973 | Eykhoff Comparagdes de métodos

Tiblisi 1976 | Rajbmann Identificacdo em malha fechada (closed loop)
Darmstadt 1979 | Isermann Uso pretendido do modelo (intended use of the model)
Washington | 1982 | Bekey e Saridis Aplicagdes nao técnicas

York 1985 | Barker e Young Adaptacdo, identificabilidade (identifiability)

Beijing 1988 | Chen e Liu Adaptacdo, aplicagdes em processamento de sinais
Budapest 1991 | Banydsz e Keviczky | Identificagdo para controle, novos modelos de ruido
Copenhagen | 1994 | Blanke e Soderstrom | Técnicas de subespagos, novos modelos tipo ndo linear

Tab. 1.1: Conferencias IFAC, com os pesquisadores mais destacados e temas principais de cada uma.

se que a Europa tem uma dominéncia no tema da identificacdo; isto pelo fato que os pesquisadores

europeus t€m sido mais ativos na drea de identificacio de sistemas.

1.2.3 Periodos no desenvolvimento da Identificacao de Sistemas

Assim, fazendo uma grande simplificagdo podemos ter os seguintes periodos no desenvolvimento

da identificacdo de sistemas:

... - 1960: desenvolvimento das raizes estatisticas

1960 - 1970: propagacdo dos métodos de identificagao

1970 - 1985: consolidagdo da teoria e pratica da identificacdo de sistemas

1985 - ...: surgimento de novas idéias sem fundamentos (raizes) estatisticos

O primeiro periodo pode-se tomar desde Gauss (1809) e vai até 1960, quando os modelos paramétri-
cos explicitos tornaram-se de principal interesse na comunidade de controle; durante este tempo a
identificacdo de sistemas receveu alguns conceitos essenciais de estatistica. Em particular, a aplicacao
de regressoes lineares e do método dos minimos quadrados nos modelos AR. Além disso, também
formam base da identificacdo de sistemas os conceitos, ferramentas e andlise para regressoes nao
lineares e o método da méxima verossimilhancga (Fisher 1912, Wald 1949, Cramér 1946). A aprox-
imacdo estocdstica foi desenvolvida no comego dos anos 1950 (Robbins e Monro 1951) e depois
tornou-se uma importante fonte de inspiracdo para as técnicas de identificacdo on-line (recursivas).

Virios aspectos da identificagdo de sistemas sio na realidade variacdes da andlise de séries tem-

porais; os desenvolvimentos tanto de métodos espectrais como de métodos paramétricos para séries
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temporais comec¢aram com Yule (1927), e tiveram um impacto profundo no campo da identificagdao
de sistemas. No fim deste periodo foram publicados livros como os de Grenander e Rosenblatt (1957)
e Blackman e Tukey (1959), mais tarde vieram notdveis pesquisadores na drea de identificacdo, como
Whittle (1963), Hannan (1970), Box e Jenkins (1970) e Jenkins e Watts (1968); [23].

Para o segundo periodo, o status no campo da identificacdo no ano 1970 foi descrito por Astrém

e Eykhoff (1971) com a seguinte frase:

"O campo da identificacdo neste momento é algo desconcertante, inclusive para os
chamados especialistas. Muitos métodos tém sido analisados e tratados. Novos métodos
sdo propostos em grande quantidade, e 0 campo vé-se mais como uma caixa com vdrios

truques do que como uma questdo unificada."

Neste periodo surgiram uma grande quantidade de métodos de identificacdo, devido a aspectos

tais como:

* A equacdo linear a diferencas com relacdes entrada - saida podia ser escrita como uma re-
gressdo linear e assim o método dos minimos quadrados podia ser aplicado; mas isto lev-
ava a estimagdes com desvio, exceto sob situagcdes de ruido especificas. Isso abriu tanto uma
area para aproximagdes sistemdticas, como uma quantidade de truques para tratar este desvio
(bias). Assim surgiram métodos como "o método da matriz estendida", "minimos quadrados
generalizados", "método da varidvel instrumental”, "minimos quadrados recursivos", "minimos
quadrados estendidos", "o método da maxima verossimilhanga"(o qual por muito tempo foi

reservado essencialmente para modelos ARMAX), etc.

» Técnicas de espectro e correlagdo para séries temporais foram bem desenvolvidas e adaptadas

para estimacdo de sistemas de controle.

* Em adigdo a estas aproximacdes orientadas a estatistica, foi natural pegar um ponto de vista
orientado a sistemas, e comecar com a relagdo basica de convolucao entre a entrada e a saida.
Muitas técnicas de deconvolugdo, realizacdo, e expansdo da funcdo para a resposta ao impulso

foram desenvolvidas.

Existem alguns livros como Lee (1964); Mendel (1973), e Eykhoff (1974), que t€ém informacao
muito boa do desenvolvimento da identificacdo de sistemas neste periodo.

Para o seguinte periodo, o artigo de Astrém e Eykhoff (1971) mostra um desejo de ter um trabalho
na unificagdo e em comparagdes entre as diferentes aproximagdes. Duas linhas principais podem ser

distinguidas:

¢ tentativas de encontrar conexdes entre os diferentes métodos
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* trabalho em programas computacionais

Assim, no comeco deste periodo (final dos anos 1960 e comego dos 1970), falou-se muito da
necessidade de comparagdes entre os diferentes métodos, mas quase nada foi feito nesse aspecto.
Como conclusdo pode-se dizer que uma razdo importante para ter acontecido isto foi a dificuldade
para trocar programas € dados; como um exemplo, Ljung passou 4 meses em 1971, tentando con-
verter um conjunto de cartdes perfurados - de dados do alternador da turbina de Stanton - em uma fita
entendivel; [23]. O desenvolvimento do computador e do software permitiu e levou a pacotes de soft-
ware de identificacdo com ambientes amigaveis para o usudrio. Um dos primeiros € mais conhecidos
pacotes interativos deste periodo foi o IDPAC, de Astrom (1983), desenvolvido em Lund, mas muitos
similares e relacionados foram desenvolvidos em universidades com drea de pesquisa em identifi-
cacdo. Deve-se ressaltar que este desenvolvimento teve o efeito de que pesquisadores comecaram
a entender os métodos dos outros. Uma das conclusdes neste periodo foi que a grande quantidade
de métodos existentes correspondia a suposicdes diferentes de ruidos e variagdes das estruturas dos
modelos, mais do que ser “modelos diferentes”. Isto permitiu uma simplificagdo substancial e con-
tracdo na descricdo do campo. Também deu luz para as comparacdes: quando € possivel, e quando
nao tem sentido perguntar "qual € o melhor método"?

Outro tépico importante neste periodo foi o projeto experimental e a influéncia das condigdes ex-
perimentais no resultado da identificacdo (incluindo identificagdo em malha fechada). Ambos podiam
ser tratados com estrutura estatistica: € uma questdo de computar e analisar a matriz de informacado
de Fisher. Um livro influente neste periodo, com €nfase particular no projeto experimental € o de
Goodwin e Payne (1977).

Finalmente, em meados dos 1980:s, a visdo estatistica da identificacdo de sistemas tinha amadure-
cido e se estabelecido. As estruturas tradicional e cldssica para estimacado de pardmetros tinham sido
acertadas e coerentemente escolhidas para o mundo dos sistemas dindmicos. Os métodos correspon-
dentes t€ém se mostrado como poderosas e praticas ferramentas, e pacotes de soffware comerciais

comegaram a aparecer.

1.2.4 Novos métodos

Com todos os métodos e teorias desenvolvidas em meados dos 1980:s, algumas pessoas pensaram
que tinha-se acabado o interesse de pesquisa na drea. Mas que surgiram um ndmero de diferentes

tépicos que pouco ou nada tinham de fundamentos estatisticos. Alguns dos mais importantes sdo:
* M¢étodos de subespacos para modelagem de dados no espacgo de estado

* Identificacdo para controle
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* Propriedades do ruido com rejeicdo de média
* Modelos caixa preta nao lineares

No comeco dos anos 1990:s, os métodos baseados na teoria de realizagdo para estimacao de
modelos no espaco de estado (por exemplo, primeiro encontrar os estados a partir dos dados, e depois
estimar o sistema), conhecidos geralmente como método de subespacos, tornaram-se os métodos mais
efetivos e usados, em particular para sistemas multivaridveis. Estes, os Métodos de Subespacos para
modelagem no espago de estado, sdo o tema principal de nosso trabalho, e, segundo Ljung: "Este é

na minha opinido, o desenvolvimento mais interessante na ultima década"; [23].

1.3 Modelo no Espaco de estado

Modelos matematicos existem de todas as formas e tamanhos. Em nosso trabalho, vamos nés
restringir aos modelos no espaco de estado, discretos no tempo, lineares, invariantes no tempo. Esta
"limita¢do"pode-se ver como uma restricdo ampla nas classes de modelos, especialmente a parte de
que sao lineares, mas, como falamos anteriormente: "os modelos LTI sdo os mais simples e impor-
tantes na classe de sistemas dindmicos usados na prdtica e na literatura. Com eles tém-se modelos
ideais, e as experiéncias mostram que eles podem aproximar bem muitos dos processos industriais".
Além disso, o nimero de ferramentas para o projeto de sistemas de controle disponiveis para este tipo
de modelos € vasto. Especialmente por esta razdo, esta classe de modelos é de muito interesse. Um
dos objetivos da teoria de sistemas € a determinagdo da dinamica de um sistema através dos dados de
entrada - saida medidos; isto pode ser feito por meio de modelos no espago de estado. Se pelo menos
n varidveis sdo necessdrias para descrever completamente o comportamento do sistema dinamico,
entdo tais n varidveis sdo o conjunto chamado de varidveis de estado. [3], [10]. Quando ordenamos
esta colecdo de varidveis em um vetor, este € chamado de vetor de estado. Assim, o vetor de estado
de um sistema deterministico constitui a minima colecdo de conhecimento necessario para obter o
comportamento de um sistema dindmico. Os modelos no espaco de estado oferecem vantagens como
a baixa sensibilidade dos parametros com respeito a perturbagdes para sistemas de ordem elevada, e
tem mostrado sua capacidade para identificar sistemas de multiplas entradas e multiplas saidas com
dimensdes de estado minimas; [28]. O espaco de estado é n-dimensional, e qualquer estado do sis-
tema pode ser representado pelos vetores de estado. Quando um espaco de estado de dimensdo finita
nao for suficiente para capturar o comportamento do sistema, entdo a dindmica deste terd dimensao
infinita. Nesta tese apenas a dimensao finita e modelos discretos no espaco de estado sdo tratados.

Matematicamente, os modelos multivaridveis discretos no tempo, no espago de estado sdo de-
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scritos pelo seguinte conjunto de equagdes, [3], [10], [21], [19]:

X1 = Ax; +Buy

(1.1)
Yi Cx; + Du,,

Neste modelo temos os seguintes elementos:

* Os vetores u, € R™ ey, € R! sdo medidas no instante k das m entradas e [ saidas, respecti-
vamente, do processo. O vetor X, € R" é o vetor de estado do processo no tempo discreto k
e contém os valores numéricos das n varidveis de estado. Este estado pode ndo ter significado
fisico, correspondendo a varidveis internas do modelo, e € muito importante nos Métodos de

Subespagos como veremos no capitulo seguinte.

7z

e A € ™" ¢é chamada a matriz do sistema dinAmico, ou a matriz de estado; ela, como seu nome
diz, descreve a dindmica do sistema. B € R € a matriz de entrada que representa uma
transformacio linear pela qual as entradas influenciam no préximo estado. C € R*" é a matriz
de saida que descreve como o estado interno € transferido ao mundo exterior nas medidas de
y,. D € R*™ ¢ a matriz de realimentagdo. O par de matrizes A, C é suposto ser observavel, o
que implica que uma matriz chamada de observabilidade tem posto n. O par de matrizes A, B
€ suposto ser atingivel, o que implica que uma matriz chamada de atingibilidade tem posto
n. As matrizes de atingibilidade e observabilidade sdo de muita importincia nos Métodos de

subespagos como observaremos mais para a frente.

Com as equacdes que definem o modelo no espaco de estado, equacgdo (1.1), em resposta a se-

qiiéncia de entrada {uy }, obtemos o seguinte conjunto de vetores de estado:

X7 = AX() + Bllo
X9 = AX1 + Bu1 = A2X0 + ABuo + Bu1

(1.2)
X, = AFx, + Zf:ol A" 1By,

E a resposta do sistema a seqiiéncia de entrada {u;}, fazendo uso dos vetores de estado, equagdes
(1.2), é dada por:

Yo = Cx¢+Duy

y;, = Cx;1+Du; = CAx; + CBug + Du, (1.3)

y, = CAfxy + YFMICA""'Bu + Dy
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Supondo o sistema com entrada nula, u; = 0, chamado sistema livre, temos que as equacdes do

modelo no espaco de estado podem ser reescritas como:

= A
Xk+1 Xk (1.4)
Ve = Cxi
Por itera¢des sucessivas a partir do estado inicial dado x para o sistema livre, obtemos:
X = AXO
Xo = AX1 = AQXQ
X3 = AX2 = A3X0 (15)
X, = AkXO
E das equacdes (1.4) e (1.5), a resposta do sistema livre ou resposta a entrada zero € dada por:
y, = CAFxg (1.6)

Se definimos uma matriz de transi¢do de estados P, 1), desde o instante ky at€ o instante £ como:

X = Q(k,ko)xko (17)

do conjunto de equacdes (1.5), temos que a matriz de transi¢do do estado inicial 0, até o estado k

pode ser definida como:
Do) = P = A" (1.8)

Analogamente, tomando as equacdes do modelo no espaco de estado, equagdes (1.1), mas supondo

agora o estado inicial zero, Xy = 0, temos o seguinte conjunto de vetores de estado:

X; = AXO + Buyg = Bu,

X.Q = AXl + Bu1 = ABuO + Bu1 (19)

k—1 A k—i—1
X = Y0 A Bu;
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Assim, temos que a resposta do sistema a seqiiéncia de entrada {uy} e estado inicial zero, é dada por:

Yo = Cxy + Du, = Du,

= Cx; +Du = CBuy + Du
y,l ! ! 0 ! (1.10)

y, = YFICAM By, + Du,

que € chamada de resposta ao estado zero.

Analisando a equacgdo (1.3) temos que a resposta de um sistema linear é a soma da resposta a en-
trada zero (equacdo (1.6)) com a resposta ao estado inicial zero (equagdo (1.10)). Estes resultados sdo
muito importantes para o operador de Hankel, e um pouco para frente veremos mais detalhadamente

a obtencao deste.

1.3.1 Resposta ao impulso de sistema monovariavel

Se temos um sistema discreto monovaridvel representado no espago de estado, e na sua entrada

aplicamos um impulso discreto unitario; [3]; [17]; [11]:

e com o estado 1inicial sendo nulo, Xy = 0, a partir do instante em que ocorre o impulso temos:

¢ Instante O:

X = AXO + Bug = B
Yo = CX()+Dll() DUO:D:GO

poisxg =0euyg =1

¢ Instante 1:

Xo = AX1+BU1 = AB
Yy = CX1—|—DU1 = CBuO:CB:G1

poisx; = Beu; =0

¢ Instante 2:

x3; = Axy,+Bu, = A’B
Y. = CX2+DUQ = CABUO = CAB = GQ
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poisxos = ABeu;, =0
E assim sucessivamente; por tanto a resposta ao impulso do sistema monovaridvel é dada por:

D se k=0

G. =
g CA* B se k>1

(1.11)

Tais termos sdo chamados de pardmetros de Markov do sistema LTI definido pela quidrupla

(A, B, C,D), e expressam os efeitos das entradas passadas na saida atual y,.

1.3.2 Resposta ao impulso de sistema multivariavel

Um sistema discreto multivaridvel representado no espaco de estado, com m entradas, pode ser

representado como a entrada uy, constituida de uma combinagio linear de impulsosd; =[ ... 0 0 1 0 0

com apenas | na i-ésima componente, um para cada i-ésima componente da entrada, ponderado por:

)1 ose k=1
ki = 0 se k#i
- o] o
uy, :ium’& =uy | O | +uwe | O | +.. . 4w, | O (1.12)
i=1 ) ) )
| 0 ] | 0] 1]

A resposta ao impulso do sistema multivaridvel € entdo a combinagdo linear das respostas aos im-
pulsos ¢; ponderadas por uy;, onde i € o contador dos experimentos, e a resposta final serd a sequéncia

ordenada de todas as respostas, obtidas da seguinte maneira:

* O impulso para a primeira entrada € aplicado e observada a resposta deste impulso para o

experimento, Gy;.

* O impulso ¢ aplicado na segunda entrada e observada a resposta deste impulso para o experi-

mento, Gpo.

* Repetimos este procedimento para as m entradas do experimento.

Este procedimento € idealizado considerando que todas as respostas sdo obtidas no mesmo in-

stante k. Assim, a resposta ao impulso unitdrio nesse instante k ¢ dada por:

G.=[Gu Giz Gis ... Gy | (1.13)

Bt
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onde Gy; corresponde a resposta ao impulso no k-ésimo instante de tempo da entrada :.

Com a equagdo (1.12) como entrada, e supondo xy = 0, a resposta ao impulso vai ter uma estrutura
da forma; [3]; [11]:
0 se k<0
G, = D se k=0 (1.14)
CA*'B se k>1

1.3.3 Operador de Hankel

As equacdes que definem o modelo em espaco de estado, equacao (1.1), podem ser reescritas em

Xe+1 | _
Yi

Podemos dizer que o problema de realizacdo é obter uma realizacdo no espago de estado, tal

forma matricial como:
A B

CD ug

Xk ] (1.15)

que para um dado operador de transferéncia T tenhamos uma equivaléncia da equacgdo (1.15), com a
relacdo:

y="Tu
onde u e y representam respectivamente as seqiiéncias de vetores de entrada e saida.

Na andlise de sistemas tem-se um operador muito importante e util, o operador de Hankel; este
pode ser obtido desenvolvendo a equacdo em espago de estado do sistema desde o instante de tempo
inicial £ = 0; [3]; [17]:

= A B
X Xo + Bug (1.16)
Yo = Cx¢+Dug
= A B
X9 X; + buy (1.17)
y;, = Cx;+Duyy
Substituindo o estado x; da equacdo (1.16) na equagdo (1.17), temos:
Xy = A (AXO + Bllo) + Bll1 = A2X0 + ABllo + Blll (1 18)
y; = C(Axg+Buy)+Du; = CAxy+ CBuy + Duy '
Para o instante seguinte temos:
3 = A B
X3 Xo + buy (119)
y, = Cxs+ Duy
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E substituindo x5, obtemos:

Yo CA*x, + CABu, + CBu, + Du,

{ x; = A’x,+ A’Buy + ABu; + Bu,

E assim sucessivamente, até obter uma expressao geral dada por:

B Cxy + Dug para k=70
Yo = CA*x, + Z?;é CAk_j_lBuj +Du, para k>1

(1.20)

(1.21)

Daqui, temos que, uma colecdo de saidas y, de uma cole¢ao de entradas u, desde um instante 0

até um instante &, pode ser escrita como:

Yo C D 0 0
Y. CA CB 0
y, | = | CA? |x,+ | CAB CB D

v, | [ CA" ] | CA*'B CA*?B CA*B --- D ||

Up
[15]

Uy

Uy

(1.22)

Supondo um estado inicial x, = 0, e com a equacdo (1.11) podemos reescrever esta equagao

como: - i o
Yo G, 0 0 O 0 ug
yl G1 GQ 0 0 0 {15}
Yo | =] G2 G1 Gy O 0 uy (1.23)
Y3 G; G2 G; G 0 u3
pois os termos da matriz correspondem as respostas ao impulso do sistema.
Agora, supondo que aplicamos entradas ndo nulas somente até o instante £ = —1, que vamos

chamar de entradas passadas (com respeito ao instante presente, k& = 0), ou seja, entradas nulas para

k =0,1,2,...; e que medimos as saidas para os instantes £ > 0, que chamamos de saidas futuras,
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Fig. 1.3: Resposta a entrada zero de um sistema LTI

ver figura 1.3, podemos escrever a representacdo no espago de estado como:

X 1
Yo |= | - G3 G2 Gy x ... 0 (1.24)
y. G4 G3 G2 G1 0

Yy G5 G4 G3 GQ 0

Ou seja, a saida para a seqiiéncia de entrada aplicada ao sistema LTI discreto no tempo pode ser

expressa como:
Vi = 2icoGiug—; para k=0,1,2,.. (1.25)

e definindo as seqiiéncias de entradas passadas:

u = (1.26)
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e saidas futuras:
Yo
Y1

y, = (1.27)
* Yo

respectivamente, podemos reescrever a relacdo das seqii€ncias de entrada e saida como:

y, = Hu_ (1.28)

com o operador H, que recebe o nome de operador de Hankel, e € definido como:

G Gy Gs3 Gy
G, Gz Gs G;
H=|G:s Gy G5 G --- | =0C (1.29)
G: G5 Gg Gy

C
(@) A 1.30
e:
C:=[B AB A’B ... (1.31)
respectivamente.

A matriz de Hankel apresenta vdrias propriedades interessantes e que sdo requeridas para o de-
senvolvimento dos métodos de identificacao por subespagos, e que vamos realizar nos préximos capi-
tulos; [3]; [11]; [17], [13], [34].

Os Métodos de Subespacos, tema principal deste trabalho, consideram os modelos no espaco de
estado. Mas por que € uma boa idéia tentar encaixar dados de processos (industriais) experimentais
ao modelo no espaco de estado descrito? A razdo principal € que para sistemas de multiplas entradas -
multiplas saidas (MIMO), a representacdo no espaco de estado é o modelo mais conveniente para tra-
balhar com por exemplo, o projeto de sistemas de controle assistido por computador (computer aided

control system design) (CACSD). A maioria dos controladores pode ser computada efetivamente em
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termos do modelo no espago de estado, quando em outras representacdes (como por exemplo formas

fracionais matriciais) os célculos, a andlise e o projeto sao mais complicados.

1.4 Modelo Estendido no Espaco de Estado

Definamos as matrizes bloco de Hankel, de dimensdes km x N e ki x N como, [3], [19]:

Ugj—1

que vamos chamar de entradas passadas, Upjy—1 = U, ; €:

Yoju—1

Ug
[L51

|15}

Ui—1

Yo
Y:
Yo

Yi1

L 1
Uy U3
Uz Uy
Up Upy

Y1
Yo
Y3

Y

de saidas passadas, Yo;—1 = Y, respectivamente.

Yo
Ys
Y4

Y1

Uy-—1
uy

Uy41

Uiy N—2

Yn-1
YN

YN+

Yirn—2

(1.32)

(1.33)

Os Métodos de Subespacos fazem uso da estrutura presente nas matrizes de observabilidade,

equacgao (1.30), e atingibilidade, equagao (1.31); a matriz de observabilidade estendida (k > n) é

definida como:

tal que posto(Oy) = n , e a matriz de atingibilidade estendida (k > n) por:

C
CA
CA?

CA.k—l

Cp = ( B AB A’B

AF1B > c Jenxkm

c §Rkl><n

(1.34)

(1.35)

Além das matrizes de observabilidade e atingibilidade, precisamos de uma matriz bloco, triangular
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inferior de Toeplitz, definida por:

D 0
CB D 0
T, = CAB CB D ... 0 | e Rkixkm (1.36)
CAF'B CA*2 CA¥2 ... D

e o vetor de estado inicial definido como:

X() ::(XO X1 Xo ... XN_1) GERWN (137)

que podemos chamar de vetor de estados passados, Xy = X, .

Das equacdes (1.1) que representam o sistema, e com as defini¢des (1.32), (1.33), (1.34), (1.36),
e (1.37), podemos reescrever a seguinte equacdo matricial de entradas-saidas com estado inicial X,
dado por (1.37), como o modelo estendido no espacgo de estado; [3], [17], [26], [7]:

Y, = OX,+7TU, (1.38)

que € similar a equagdo (1.22), mas com as entradas, saidas e estados em forma matricial.

De forma andloga para instantes posteriores, definimos:

Uy Ugr1 Ugy2 ... UpgnN—1
Uiy Upyo Upys3 ... UpgnN
. kmx N
Ugjor—1 = | Wrp2 Wigs Wegq ... Upyng e R (1.39)
Uop—1 WU Uggqr ... UgpgN-—2

que vamos chamar de entradas futuras, Uo,— = Uy ; e:

Yo Yer1 Yer2 o0 Yeinaa
Yir1 Yiro Yigs - Yiin
Yipe-1 = | Yire Yees Yiea - Yiens € RN (1.40)

Yor—1 Yo Yor+1 oo Yoran—2
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de saidas futuras, Yy ox—1 = Y ; e definimos:

Xy ::(X;C Xp+1 Xg4+2 - Xk+N—1) e RN (141

como o vetor de estados futuros, X;, = Xy .
De forma andloga como para o passado, mas com as definicoes (1.39), (1.40), e (1.41), temos a

equagao matricial de entradas-saidas com estado inicial X, dado por (1.41), como:
Y, = 00X+ 7,Uy (1.42)
Definindo a matriz de atingibilidade reordenada como:
Ci=(A"'B A*?B ... AB B) (1.43)
para os estados, podemos escrever a equacao matricial:
X; = A"X,+CU, (1.44)

Também precisamos referir-nos as seguintes matrizes:

Uojr—
W()Ug—l = ( 0k—1 ) c §R(/€m+k‘l)><N (145)
Yor-1

como matriz de dados passados, Wy, = W, , e:

Uson
Wiy = (Yz:z: 1 ) € RUbmrki)xN (1.46)

como matriz de dados futuros, Wyo,—1 = Wy .
Para todas as defini¢des anteriores, devem ser satisfeitos os critérios de £ > n e o valor de N

suficientemente grande.

O problema da identificagdo de sistemas por Métodos de Subespacos pode-se escrever finalmente

como.

Dados um grande nimero de medidas (V') de entradas, u;, uo, . . ., ug, € saidas, y,, ¥o, - - - , ¥,
de um sistema desconhecido, determinar a ordem n do sistema, e as matrizes A, B, C, D,

a menos de uma transformacdo de similaridade.



Capitulo 2

METODOS DE SUBESPACOS

2.1 Introducao

A automacdo dos processos industriais nas ultimas décadas levou a um aumento de produtividade
em alguns setores, obrigando a industria a adaptar-se as demandas do mercado e a aumentar sua com-
petitividade. Para aumentar dita competitividade € necessario maximizar a eficiéncia dos processos
e, conseqiientemente, implantar controladores mais eficientes e confidveis. Para isso é imprescindivel
conhecer o comportamento dindmico do processo. Na atualidade, cada vez mais, o trabalho de um
engenheiro consiste na obten¢do de modelos matemadticos destes processos; [24]. Os modelos sao
utilizados em dreas tdo distintas como: economia, bioengenharia, meteorologia, engenharia, etc. O
campo de utilizacdo desses modelos € muito amplo, destacando-se aplicagcdes como: controle, super-
visado, predicao, simulagdo, otimizagdo, etc. As técnicas de identificacdo de sistemas t€m evoluido
bastante, procurando atender essa demanda com modelos cada vez mais rapidos e precisos. Enfatiza-
se ainda que os processos industriais estdo sujeitos a severos requisitos de eficiéncia, disponibilidade
e seguranca. A complexidade dos mesmos aumenta constantemente e isso torna necessario o desen-
volvimento de ferramentas automaticas de auxilio ao operador humano: os sistemas de supervisao.
Em termos de disponibilidade e seguranca, € necessdrio destacar as dreas destinadas a detec¢do e
diagnostico de falhas. Com uma ripida deteccdo das falhas pode-se evitar desde uma perda de pro-
ducdo até uma deterioracdo do sistema com conseqiiéncias que podem ser catastréficas para o proprio
sistema e, pior ainda, para o pessoal da planta. Um dos métodos utilizados para isso € a comparacao
de algumas varidveis do processo com as saidas equivalentes de um modelo da planta. Tais métodos
sdo denominados de diagnostico de falhas baseado em modelo. E para isto, é necessario dispor de um
modelo matematico que ajuste-se bem ao comportamento do sistema estudado. Nesse sentido, grande
parte da literatura referente a identificagdo de sistemas trata como achar modelos polinomiais, como

os métodos de erro de predi¢cdo (PEM) e os métodos de varidveis instrumentais (IVM). No entanto,

25
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o uso destes métodos acarreta varios problemas que precisam ser resolvidos. Os métodos PEM, por
exemplo, tém excelentes propriedades estatisticas desde que o modelo seja bem encontrado, o que
pode ser as vezes dificil. Por outro lado, os métodos IVM tentam dar uma estimagdo dos parametros
solucionando um sistema de equacdes lineares. De qualquer forma, a obtencdo dos modelos PEM
e IVM ¢ muito dificil para o caso de sistemas multivaridveis, e a confiabilidade numérica pode ser
inaceitdvel em problemas complexos, incluindo sistemas de grandes dimensdes, com grande nimero
de entradas - saidas. No caso de sistemas complexos, os Métodos de Subespacos surgem como uma
alternativa aos métodos PEM e IVM. Para sistemas multivaridveis estes métodos provéem modelos
confidveis no espago de estado diretamente a partir dos dados de entrada e saida. Os algoritmos en-
volvidos sdo numericamente robustos € ndo usam técnicas de otimizac¢ao nio lineares, o que significa
que os algoritmos sdo rapidos (ndo iterativos) e precisos (ndo existem problemas de minimos locais).
A complexidade computacional destes métodos € menor quando comparada ao método PEM, espe-
cialmente quando o ndmero de entradas e saidas € grande; [39]. Eles ndo requerem uma representacao
candnica do modelo no espaco de estado e nao precisam de muitos parametros de inicializacdo, como
€ o caso do método PEM. Dado que sistemas de grandes dimensdes sdo comumente encontrados na
industria, a aplicacao dos algoritmos de identificacdo por subespacos neste campo € bastante promis-
sora.

Os Métodos de Subespacos para modelagem no espago de estado t€m suas origens na teoria de re-
alizac@o no espaco de estado devido a Ho e Kalman (1966). Estas técnicas determinam um modelo
no espaco de estado para uma resposta ao impulso dada, o qual gerou muita aten¢do nos anos 1970.
Na édrea de identificacio, geralmente tem-se dados de entrada - saida, e ndo medidas da resposta ao
impulso. Assim, os Métodos de Subespacos foram desenvolvidos a finais dos anos 1980. O termo
"Método de Subespaco para Identificacdo"” foi introduzido por Verhaegen e Deprettere (1991). Na
atualidade existem muitas versoes de Métodos de Subespacos: Canonical Variate Analysis (CVA)
devido a Larimore (1990), Multivariable Output-Error State-Space (MOESP) devido a Verhaegen e
Dewilde (1992), Numerical algorithm for Subspace State-Space System Identification (N4SID) dev-
ido a Van Overschee e De Moor (1994), entre outros.

Os Métodos de identificagdo por Subespacos em tempo discreto referem-se a uma classe de algorit-
mos cuja principal caracteristica é trabalhar com os subespagos gerados pelas linhas ou colunas das
matrizes bloco de Hankel formadas pelos dados de entrada - saida, para calcular um modelo confidvel

no espaco de estado. Os modelos no espago de estado sdo descritos matematicamente pelas equacoes:

Xpr1 = Axp + Bug
Yi Cx; + Du,, 2.1
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Os modelos no espago de estado, como jd citamos no capitulo 1, apresentam vantagens sobre tudo

na parte de aplicagao a sistemas de multiplas entradas - multiplas saidas (MIMO), ficando tao simples

manejar-los como se fosse um sistema de uma entrada - uma saida (SISO), [24], [10], [11], [26]. Os

sistemas no espaco de estado t€m os seguintes elementos:

7z

A € R"*" é chamada a matriz do sistema.

B € R™*™ € chamada a matriz de entrada.

C € R*" é chamada a matriz de saida.

D € R*™ é chamada a matriz de realimentacdo direta.

u; € N™ que sdo as entradas do sistema; sinais controlaveis.
y,, € R que sdo as saidas do sistema; sinais observaveis.

X, € RN" que é o vetor de estados do sistema.

Os estados do sistema sdo muito importantes nos métodos de subespacos, € sua importancia é
uma das maiores diferencas com os métodos cléssicos de erro de predicao (PEM).

Qual a diferenca entre estes dois métodos?

Ao contrario dos métodos cldssicos onde primeiro as matrizes do sistema sao obtidas, e depois,
se necessdrios, os estados, nos métodos de subespacos computam-se primeiro os estados (im-
plicita ou explicitamente), e depois obtem-se o modelo do sistema; ver figura 2.1.

Qual € a vantagem deste fato?

E que com o modelo no espaco de estado, equacio (2.1), se tem-se as entradas uy, e as saidas Vi
e se conhecermos os estados X, as matrizes A, B, C e D podem ser obtidas por meio do método
dos minimos quadrados, pois o sistema vai ficar como um problema linear, com estas matrizes
como incdgnitas. Isto, em contraste com os métodos classicos de erro de predicao (PEM), onde
tem-se que lidar com problemas de otimizag@o ndo lineares; esta é a vantagem dos métodos de
subespacos; [10], [17], [26], [45], [37].

Entdo, o problema central vai ser determinar a ordem n e as matrizes A, B, C e D do sistema, 2 menos

de uma transformacao de similaridade, utilizando Métodos de Subespacos para identificacdo. Com as

defini¢des apresentadas no capitulo 1, todas as condi¢des necessdrias para obter o0 modelo estendido

no espaco de estado foram tratadas e estamos prontos para analisar o seguinte teorema, que constitui

a base dos Métodos de Subespacos.
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Entradas - saidas

Métodos
Cldssicos

Meétodos de
Subespacos

AB C.D

Filtro de
Kalman

Minimos
quadrados

ABED

Fig. 2.1: Diferentes caminhos que seguem os Métodos Cldssicos e os Métodos de Subespacos.
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Teorema 2.1 (Teorema Principal dos Métodos de Subespacos) Considerando que; [10], [32], [17]:
i) A entrada é persistentemente excitante de ordem k, isto é que:
posto(U,) = km

onde m corresponde ao niimero de entradas, k é a dimensdo das matrizes bloco de Hankel, e

se satisfaz o critério de k > n.

ii) A intersegdo do espago linha das entradas futuras, Uy, e do espago linha dos estados passados,
X,, évazia:

RUF)NRX,) =0

iii) As matrizes W, € RFK e W, € RN sdo tais que: o posto da matriz Wy, é completo; e a

matriz W é tal que:

U
onde sz(yp) ,
p

e definindo Py, como a projecdo obliqua (para algumas nogées de projecées ortogonal e obliqua, ver

posto(W,,) = posto(W,W,)

apéndice B):
Pk = Yf/Upr (22)

e a decomposicdo em valores singulares (SVD: Singular Value Decomposition):

_ 3 0\ (Vi
W\PW, = (U, U, )( N 0) (V;> (2.3)
2

= U3, V] (2.4)

temos o seguinte:

a) A projecdo obliqua das saidas futuras, Y, no subespaco das entradas e saidas passadas, W, na
dire¢do das entradas futuras, Uy, é igual ao produto da matriz de observabilidade estendida

pela matriz de estados futuros:

P.=Y;/y W, = O:X; 2.5)

b) A ordem do sistema (2.1), é igual ao niimero de valores singulares na equacdo (2.3).
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¢) A matriz de observabilidade estendida é dada pela expressdo:
O, = WU, BV2T (2.6)
e os estados contidos no subespaco coluna de Wy podem ser obtidos de:
X;W, =T '21?VE 2.7)
onde T € R™*™ é uma transformagdo de similaridade, ndo singular.

d) A seqiiéncia de estados é dada pela equacdo:

X;=OjP, (2.8)

Prova:
a) Podemos reescrever a equacdo do modelo estendido no espago de estado, (1.38):
Y, = 0X,+7.U,

COmo.
X, = OlY,-0OlT.U,

Substituindo na equacdo (1.44):
X; = A"X,+C0,
o valor de X,,, obtemos:

X; = A" (0lY, - O[T.U,) + GV,

= (cr - A*OlT) U, + (A*O]) Y,

e fazendo:
L, = (¢ —AOlT, ArO])
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podemos reescrever os estados futuros, X, como uma combinacdo linear das entradas e saidas
passadas, W,
X;=L,W, (2.9)

Substituindo na equagao (1.42):
Y f = ka f + %U f
a equacdo de estados futuros, (2.9), temos:

Y, = OLW,+TU;

Agora, trabalhando nesta equacdo, fazendo uma projecao no subespaco linha do complemento
ortogonal das entradas futuras, U]%:

YU = OL,W,|Us + T,U;|Uy
como U f’ch_ = 0, obtemos a equacao:
YUy = O,L,W,|Us (2.10)
e aceitando que (prova no apéndice da referéncia [10]):
W, U] [W,1uf]' W, =W, 2.11)
entdo, multiplicando a equacao (2.10) a direita por [Wp\Uﬂ ! W,

Y, |UF] [W,UF]' W, = O.L, [W, Ut [W,|Uf]' W,

Lembrando uma das equagdes de projecao obliqua:
1 1t
A/rG = A[F'][GIF'] G (2.12)
e com as equagdes (2.5), (2.9) e (2.11) vamos finalmente obter:
Yf/Upr = O,L,W,
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b) Da equacdo (2.5):
Fk = Oka

W P.W, = W,0,X; W,

Lembrando as dimensOes das matrizes:
W, € RFxH

W, € RNXN,

Ok c §Rkl><”

Xf - %nXN

temos que o produto W10, € R**" ¢ o produto X; Wy € RV t&m posto = n, pela consid-
eracdo iii) no enunciado do teorema (W; O}, tem n colunas, e X W, tem 7 linhas); e o produto

de duas matrizes de posto = n € uma matriz de posto = n.

¢) Da decomposi¢cdo em valores singulares (SVD), equacdo (2.4), temos:
W.P,W, = W,0,X;W, = U, VT
que, por propriedades da SVD pode ser decomposta em:
W.0, = U, =V°T

X;W, = T '5}?VE

assim obtemos:
Op = WU BT

onde T € uma matriz arbitrdria ndo singular de dimensdo n X n.

d) Da equacdo (2.5), temos:
Fk = Oka

cuja solucdo pode ser obtida como:
X; = OjP,

C.Q.D.

Os Métodos de Subespagos em esséncia sdo constituidos por trés passos principais: O primeiro,

onde fazemos uma projecao (ortogonal ou obliqua) das matrizes de dados, o segundo onde obtemos os



2.1 Introducao 33

estados (implicita ou explicitamente) a partir do subespaco gerado pela projecao anterior, e finalmente
no terceiro obtém-se as matrizes do sistema para o modelo no espaco de estado. Cada Método de
Subespacgos parece completamente diferente dos outros em conceito, ferramentas computacionais e
interpretacdo, mas no fundo, todos correspondem a estes trés passos principais; [14], [38].

Do anterior teorema temos que a equagdo (2.9) € muito importante, pois ela expressa-nos que os
estados futuros estdo no subespaco linha das entradas e saidas passadas, ou seja, podemos obter os

estados futuros como uma combinacao linear dos dados passados:
X;=L,W,
Além deste resultado, podemos resumir o teorema anterior nos seguintes itens:
s posto(P) =n

=T
-« R(P,) =R (X])
Isto é, o espaco linha gerado pela projecdo obliqua das saidas futuras no subespacgo das entradas

e saidas passadas, na dire¢do das entradas futuras € igual ao espaco linha dos estados futuros.

O que significa que o espago coluna gerado pela projecdo obliqua das saidas futuras no sube-
spaco das entradas e saidas passadas, na direcao das entradas futuras € igual ao espago coluna

da matriz de observabilidade.

Isto explica o nome de subespagos dado a estes algoritmos, pois eles obtém matrizes relativas ao
sistema (matriz de observabilidade, matriz de atingibilidade, matriz de Toeplitz) dos subespacos de
matrizes de dados projetadas.

Agora, no caso especial quando temos uma entrada do tipo impulso unitdrio deslocado:

1 se 1=1
Ui—; = .
0 se i#1

eoestadox; = Oparai = 0,1,..., kK — 1, vamos obter uma saida resposta ao impulso. Nesse caso, o

vetor de estados serd dado por (prova das equacdes (1.9), (1.41)):
X; =(B AB A’B ... AV'B)

e da equacdo (2.5):
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C
CA
=| CA? (B AB A’B ... AV'B )

CA.kfl
=H

O que indica que neste caso o problema de identificagao deterministica é equivalente ao problema de

realizacdo deterministica.

2.2 Seqiiéncia de Estados X/

Como falamos anteriormente, os estados sdo muito importantes, pois ja temos as seqiiéncias de
entrada e saida, e se conhecermos a seqiiéncia de estados, podemos obter as matrizes do sistema
por meio do método dos minimos quadrados; a obtengdo destes estados pode ser dividida em duas
classes, os chamados algoritmos de intersec¢ao e os chamados algoritmos de projecdo. Estes nomes
vém dos métodos utilizados para conseguir as matrizes do sistema desde os dados de entrada - saida

arrumados em matrizes bloco de Hankel.

2.2.1 Algoritmos de interseccao

A seqiiéncia de estados futuros estd no espaco linha das entradas - saidas passadas e no espaco

linha das entradas - saidas futuras, ou seja:
R (X]) =R (W])nR(W])

Para provar isto, por um lado, temos da equacdo (2.9), que foi uma das conclusdes importantes do

teorema, que:
X f= Lpr

Esta equacdo indica que a seqiiéncia de estados € formada como uma combinagdo linear das linhas

dos dados (entradas - saidas) passados, ou seja:

R(X]) c R (W;)
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Por outro lado, temos que a equagdo do modelo no espago de estado, (1.42):
Y = 0.X F+ 7.U f

pode ser reescrita como:
X; = 0}Y; — OJT,U;

= (-0l7) U; + (0]) Yy

onde:

indicando que a seqii€ncia de estados futuros, X; € formado como uma combinacdo linear das linhas

dos dados (entradas - saidas) futuros, ou seja:
T T
R(X]) c R (WF)

Logo o espaco linha da seqiiéncia de estados futuros, X, estd contido na intersec¢do dos espacos
linha dos dados passados, e linha dos dados futuros. Esta intersec¢do pode ser obtida por meio

da decomposi¢do em valores singulares (SVD) da matriz concatenada de dados de entrada - saida

Upjor—
W o— 0]2k—1
Yoj2r-1

passados e futuros:

2.2.2 Algoritmos de projecao

No fundo, a idéia destes algoritmos de projecdo € simples, a partir da equacdo do modelo no
espaco de estado, (1.42):
Y f= OkX f + %U f

fazendo a projegdo ortogonal no subespaco linha do complemento ortogonal das entradas futuras, U7,
obtemos:
Y;|Uy = 0,X;|Us + T,Uy U5

= 0;X;|U5 (2.13)
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Esta equacdo (2.13) constitui o primeiro passo do algoritmo MOESP como veremos mais para
frente; daqui temos que pode-se obter a matriz de observabilidade estendida, O, com técnicas de
decomposicao matricial, por exemplo, com decomposi¢cdo em valores singulares (SVD); o posto da
matriz de observabilidade vai dar a ordem do sistema, n. Conhecendo a matriz de observabilidade e
a ordem, podemos obter as matrizes do sistema.

Agora vamos analisar o seguinte, utilizando o teorema, e com a matriz W, igual a matriz identidade,

e Wj igual a projegdo ortogonal no subespago linha do complemento ortogonal das entradas futuras:

W1 = I S %lmk
W, = P, € Ri#k
2 U?

e com as equacdes (2.3) e (2.12):

WiPW, =T [Y;/y, W, | Py:

Podemos mostrar que (ver apéndice B):

WPW, = [Y,|Uy] P[ (2.14)

W,Uj]
das equacdes (2.9) e (2.13) tem-se:
Y/ Uy = 0:X;|Uy
= O,L,W,|U;s

entdo, na equacdo (2.14) tem-se:
W.P,W, = Y,|U;

pois vamos ter que a projecdo do subespago linha de [Wp|Uﬂ ocorre nele mesmo.

Esta deducdo nos indica que o teorema teo:subespacos no fundo é baseado nestes algoritmos de
projec¢ao.
Aqui apresentamos 0 caso para:

W, P,W, = Y;|U;

devido as matrizes W1 e W, definidas acima. Este caso corresponde ao algoritmo MOESP. Quando

W; e W, tomam o valor da matriz identidade:

W, =W, =1¢ Rk
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temos o caso do algoritmo N4SID, onde:
WlﬁkWQ = Fk - Yf/Upr

como veremos mais para frente.

2.3 Matrizes do Sistema

Até agora temos, do teorema anterior, a matriz de observabilidade estendida e/ou os estados;
podemos assim obter as matrizes do sistema por dois métodos: com algoritmos que utilizam os

estados, ou com algoritmos que utilizam a matriz de observabilidade estendida.

2.3.1 Algoritmos que usam os estados

Do teorema (2.1), temos a ordem do sistema, equacao (2.3), a matriz de observabilidade estendida,
equacdo (2.6), e a seqiiéncia de estados Xy, equagio (2.8).

Agora, definimos as seguintes matrizes de dados:

Uy uy s R uy_1
uq U9 us ce uy
k+1)mzN
Upp == | W2 w3  wy ... Uy € Ri+Hme (2.15)
Ug Ugyr UWeyo ... UpgenN—1

que podemos escrever como Ug, = U; ,

e para instantes seguintes:

g1 Upy2 Uy .. Upq N
Upyo Upy3 Upya ... Upyngg
k—1)maN
Upprjoe—1 = [ W3 Wega Wpgs oo Upgngo e Rlk—me (2.16)

Ugrp—1 U2 Wop41 ... U N-—2



38

METODOS DE SUBESPACOS

que podemos escrever como Uy qj2x—1 = Uy .

Analogamente para as saidas, definimos:

Yo W1 Yo
Y1 YQ Y3

Yor = ¥2 ¥3 Y4

Yo Yer1 Ye+2

que podemos escrever como Yo, = Y; ,

e para instantes seguintes:

Yietr1 Yigo

Yitro Yiss
Yitigk—1 = | Yr3 Yia

Yor—1 Yok

que podemos escrever como Yy 1j2x-1 = YJ? .

Referimo-nos a seguinte matriz:

Yiqis
Yiia

Yias

Yort1

3
+

i
0~
SE
N——————

como matriz de dados W;{.

Como fizemos no teorema, podemos mostrar que:

YN
YN

Yvi

Yein—1

Yern
Yien

Yiint

Yoren—2

Fk_]_ = Y;/U;W;

= 0,1 Xpp1

onde:

CA
CA?

CAA./C—Q

C

c %(k-‘rl)lxN

c %(k—l)lmN

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

(2.22)
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Podemos obter os estados Xj.; da equacdo (2.21), como:

X1 = O Ppy (2.23)

Xi |\ _ (A B X 224
Yo CD Ugx '

conhecemos as entradas, as saidas e os estados (X da equagdo (2.8) e X1 da equacdo (2.23)), e

Do sistema (2.1):

podemos resolver este problema pelo método dos minimos quadrados e assim obter as matrizes do
sistema, A, B, C e D.

2.3.2 Algoritmos que usam a matriz de observabilidade estendida

Do teorema teo:subespacos, para comecar este tipo de algoritmos conhecemos a ordem do sis-
tema, equagdo (2.3), e a matriz de observabilidade estendida, equacgdo (2.6). A diferenca com os
algoritmos que usam os estados para resolver o problema de identificacdo, onde obtemos os estados
X e Xj11 para construir um problema linear que resolvemos aplicando minimos quadrados para
assim obter as matrizes A, B, C e D, é que aqui primeiro obtemos as matrizes A e C da matriz de
observabilidade estendida, e depois B e D de uma equacio linear.

Para atingir as duas primeiras matrizes do sistema, temos que a matriz de observabilidade estendida

satisfaz a seguinte identidade; [36]:

C CA
CA CA?
CA? [A=| caA?3
CA/G—Q CA‘k—l
Op_1A = O) (2.25)

onde (’),TC ¢ a matriz de observabilidade estendida deslocada para acima, ou seja, sem o primeiro bloco
nxl.

A matriz A pode ser obtida da equagdo (2.25) pelo método dos minimos quadrados como:

A=0!_ 0] (2.26)
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e a matriz C diretamente do primeiro bloco (nzl) da matriz de observabilidade estendida Oy:
C=0,(1:0;1:n) (2.27)
Agora, para as duas matrizes restantes, B e D, podemos trabalhar a equagdo (1.42) assim:

Yf = Oka—l-%Uf

Y, - OX; = T

YUl - OX,U} = T, (2.28)
Analisando as dimensdes destas matrizes:
Uf c %kmmN ,
Yf c %klmN ,
Ok c %klxn,
Xf c %nmN ,

os produtos da equacao anterior t€m dimensao:
YfUTf c %klwkm
OkaUTf € Rhktzkm

que € igual a dimensdo da matriz de Toeplitz, definida na equacdo (1.36) como:

D 0 0 .0
CB D 0 .0

T, = CAB CB D .0 | e phlakm
CA*'B CA* 2B CA* B ... D

Assim, da equagdo (2.28) podemos obter as matrizes B e D do sistema.

2.4 Método MOESP

Um dos principais Métodos de Subespacos para identificacdo de sistemas ¢ o MOESP (Multivariable
Output Error State sPace), desenvolvido por Verhaegen e Dewilde [45], [43], [44]; graficamente, este
algoritmo segue o procedimento mostrado na figura 2.2. Este método comec¢a com a projecao ortogo-

nal das saidas passadas, Y, no subespaco do complemento ortogonal das entradas passadas, U}f; [32],
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[18]. [16]. [7]:
Y,|U, (2.29)

Mas, neste documento vamos apresentar o algoritmo MOESP baseado no livro de Katayama
"Subspace Methods for System Identification"; [17], onde supomos a seguinte decomposicao LQ:
Ly 0 ||Qf
L21 L22

U,
Y

= (2.30)
Q)

p

temos que esta projecao ortogonal, equacao (2.29), em termos da decomposi¢do LQ, € dada por (ver
apéndice B):
Y,|U; = L»Qj (2.31)

Da equacgao do modelo estendido no espacgo de estado, equagao (1.38), temos que, [10]:
Y, = 0:X, +7,U,
e da equacdo (2.30):
Y, =L2Q +L2Q,

a seguir podemos escrever:
Ly Q] + L»Qj = 00X, + 71U, (2.32)

Aqui podemos observar que os termos do lado esquerdo da equacdo sdo ortogonais, ¢ do lado
direito temos uma soma direta dos subespacos linha dos estados e das entradas, isto pela suposi¢do
i1) do teorema (2.1).

Pés-multiplicando a equagdo (2.32) por Q, obtemos:

L21Q{Q2 + L22Q§Q2 = 0:X,Q, + 7,U,Q,

Ly = 0,X,Q, (2.33)

pois Q; e Q, sdo ortogonais, e de (2.30), temos U, = LHQf.
Agora, usando a decomposi¢do em valores singulares (SVD) desta equagdo (2.33):

1 0
0 0

Vi

Ly = 0kX,Q, = { U U, } V7T
2

= U, 2, VT (2.34)
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'."f ’ }} L'Tf ’ }:f
Y| Uy
Y b_lrj
SVD >
2, Uy, 2,
1 O k iy
MINIMOS
| QUADRADOS
A, C
B, D

Fig. 2.2: Método MOESP referéncia.
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onde, por meio da decomposi¢do em valores singulares (SVD) obtemos:
O = U, x7/? (2.35)
e a dimensdo do sistema € obtida fazendo uma inspecao aos valores singulares:

n =dim Xy (2.36)

Com a matriz de observabilidade estendida, O, as primeiras duas matrizes do sistema, A e C
podem ser obtidas da equacdo (2.26):
A= 01171011

e da equacgao (2.27):
C=0:1:15;1:n)

Para computar as outras matrizes do sistema, B e D, temos, por outro lado, que pés-multiplicando
a equacio (2.32) por Q, obtemos, [10]:

L21Q1TQ1 + L22Q2TQ1 = 0:X,Q, +7,U,Q,

Ly = OkXle + ﬂUle (2.37)

e pré-multiplicando por U? :
U, Ly = U, 0:X,Q, + U, U, Q,

ULy = UL T,Ly, (2.38)

pois Oy, = UlE}/z, mas UZ O, = 0 devido a que U; e U, sdo ortogonais, e de (2.30) temos que
U, = Li1Q7.

Reordenando esta equacio, pois os termos Li;, Lo; e Uy sdo conhecidos, e o termo 7, matriz de
Toeplitz, ¢ uma matriz linear em fun¢@o dos termos faltantes, B e D, (pois A e C foram dados pela

matriz de observabilidade estendida); portanto:
UlT, = Ul Ly L} (2.39)

Se definimos:
UZT::[Ll L, --- L
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ULyLi = [ M; M, - M |

onde:
L, € RE=IXI 5 —1 2 ...k,

M; € RFL=xm G — 1 2 ...k,

Podemos reescrever a equacao linear com respeito a B e D como:

L, L0 | M,
L2 fg@k_g D M2
: : = 2.40
B B : ( )
L1 L0, 1\ P
i L, 0 | i M, |
onde:
Li=[Li Ly - Ly | €@ REXE0005 — 93 )

Podemos estimar as matrizes B e D da equacdo (2.40) pelo método dos minimos quadrados. Este
Método de Subespagos MOESP, mostrado na figura 2.3, segue a logica apresentada anteriormente
como os algoritmos que usam a matriz de observabilidade estendida, na se¢do 2.3.2. O cédigo em

Matlab deste algoritmo esta no apéndice A.

Uma alteracdo do algoritmo anterior (baseado em Katayama), que vamos chamar de algoritmo
MOESP modificado, é apresentado a seguir. As matrizes A e C do sistema, como ja dito, podem ser
obtidas fazendo uso da matriz de observabilidade estendida, Oy, com as equagdes (2.26) e (2.27).
Agora, podemos ter um procedimento alternativo para calcular as matrizes do sistema B e D. A

equacao (2.39) pode ser expressa como:
U; 7, = Uy Ly Ly

T = Lo Ly (2.41)
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Upen > Vi
U:u ; };J
) I’ff 1 Lff
LO i
L,
¥ L:,.2
SVD i
E o, Z,
n Ok -
MINIMOS
| QUADRADOS
A C
B, D

Fig. 2.3: Método MOESP baseado em Katayama.
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O termo a esquerda corresponde a matriz de Toeplitz, dada pela equacdo (1.36):

D 0 0 .0
CB D 0 .0

T, = CAB CB D .0 | e piixkm
CA*'B CA* 2B CA*™B ... D

Fazendo um analise observamos que nesta matriz, o primeiro bloco coluna € composto pelas

respostas ao impulso, equacao (1.11):

G, — D se k=0
") CAF'B se k> 1

ou seja:
D Gy
O primeiro bloco coluna de CB G,
1 = . = . (2.42)
L21L11 . :
CA*'B Gy

Podemos fazer uso das respostas ao impulso e, com elas, construir a matriz bloco de Hankel,

equacdo (1.29), de dimensao kI x pm:

(G, G, G; -~ G, |
G, G3 Gy - Gy
H,,=|Gs Gy G5 - Gy (2.43)
| Gr Gir1r Gryo 0 Grypor |
e como esta matriz satisfaz a equagao:
H,, = OC, (2.44)

onde a matriz bloco de Hankel e a matriz de observabilidade estendida sd@o conhecidas; entdo podemos

computar a matriz de atingibilidade estendida como:

¢, = OfH,, (245)
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¥ p’ p
LQ 5 Ly
LEQ v
¥ [}?—2 |
SVD Y g
G}(:Tk(’l)
EJF L:l} ’ Ej ¥ v
H, D
n Ok . Ci
h B
A, C

Fig. 2.4: Método MOESP modificado.
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Assim, com esta matriz de atingibilidade, equagao (1.35)dada como:
Co=(B AB A’B ... A"B ) e R

a matriz faltante do sistema, B, pode ser obtida do primeiro n x m bloco, ja que a matriz D foi dada

pela resposta ao impulso no instante k£ = 0:

B=C,(1:n,1:m)
D =Gy

(2.46)

Este algoritmo modificado € mostrado na figura 2.4, e o seu c6digo em Matlab estd no apéndice
A.

2.5 Método N4SID

Um segundo método de subespacos conhecido como N4SID (Numerical algorithm for Subspace
State Space System IDentification) foi desenvolvido por Van Overschee e De Moor, [37]; grafica-
mente, este algoritmo segue o procedimento mostrado na figura 2.5. Este algoritmo € iniciado com a
proje¢do obliqua das saidas futuras, Y ¢, no subespago das entradas e saidas passadas, W, na dire¢do
das entradas futuras, Uy; [18], [16], [30],[7], [15]:

Y;/uy,W, (2.47)

Mas, neste documento vamos apresentar o algoritmo N4SID também baseado no livro de Katayama

"Subspace Methods for System Identification"; [17], onde supomos a seguinte decomposi¢do LQ:

U, L, 0 0 0 Q/
U Ly Ly 0 0 7
I 2 (2.48)
Y, Lsi Lix Lz 0 Q;
Yf L41 L42 L43 L44 Z

onde Ly, = 0, [18],[30], entdo podemos, por simplicidade, reescrever a equacio (2.48) como, [10]:

U, R, 0 0][Q
W, |=| Ry Ry 0| Q, (2.49)
Yy Rs; Rs 0 63T

onde:
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Upn » Vi
Up: L, Up, I
= +
v W, 0 W,
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SVD L
Ui » Yok
z U, X,
1Ok ]
H Ok_ > L4
Xk—h’
Xk_ :-'"'
MINIMOS
QUADRADOS
A, B,C,D

Fig. 2.5: Método N4SID referéncia.
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L L 0
R, = L], Ry =| * ] : Ry = | *
Ls; L3, Lss
Ry = [ Ly Ly |,
e:
=T T =T g =T T
Q; :[Ql}’ Q, = T |° ng{Q4].
3
Da equagdo (2.49) temos que:
U = R11GT1F
—T _
Q1 = R111Uf
além disso, temos que:
—T —T
W, =Ry Q; + Rx»Q,
—T —T
R22Q2 = Wp - R21Q1
—T —T
Q2 = REQ (Wp - R21Q1)
e finalmente:
—T —T
Y; = R3Q; +R3Q,

Substituindo QlT e GQT, equagdes (2.50) e (2.51) respectivamente, em (2.52) obtemos:
Y; = RyR;' Uy + RoRY, (W, — RyR,'Uy)
= RyRLW, + (Rs; — RoRLRy, ) RU;
Lembrando o modelo estendido no espacgo de estado, equacdo (1.42):
Y; = O Xy + T, Uy
e comparando-o com a udltima expressao temos que:

Ry:RLW, = O.X;

Ti = (Rs1 — RyoRRo ) Ry

Assim, da equacdo (2.5):
Fk = Yf/Upr = Oka

s R3l = [L41}’

(2.50)

2.51)

(2.52)

(2.53)

(2.54)

(2.55)
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e com a equacdo (2.54), tem-se que esta projecdo obliqua, equacgdo (2.47), em termos da decom-

posicao LQ, é dada por:
Y;/y,W, = RRLW,

Usando a seguinte decomposi¢dao em valores singulares (SVD):

00 (| V]
t _ 1 1 _ T
Ry:RLW, = [ U U | 0 o vr| UV
podemos obter as equagdes:
Ok = UlE}/z

X; = 212V

e a dimensao do sistema dada por:

n = dim X1

(2.56)

(2.57)

(2.58)

(2.59)

(2.60)

Este método segue a 16gica apresentada na parte dos algoritmos que usam os estados; [19]; mas

para evitar o procedimento mostrado anteriormente para obter os estados X1, ou seja, as equagdes

(2.20) a (2.23), podemos manipular os dados ja conhecidos da seguinte forma; com o vetor de estados,

equagdo (2.59), dado como:

Xk:Xf:[Xk Xpr1 - X(k+ N —2) X(/f"‘N—l)}

como definido anteriormente, equagdo (1.41), definimos as seguintes matrizes:

Xie1 = | Xep1 Xpoz o X(E+N—1) |
Xpi=| %, Xpp1 o x(k+N-2) |
Ui = | w, wegy - u(k+ N —2) |
Vir =y Yo - Ykt N -2) |

(2.61)

(2.62)

(2.63)

(2.64)

(2.65)

Ou seja, com o vetor de estados obtido Xy, equacdo (2.61), de dimensdo n X N, temos a possibili-

dade de rearranjar as matrizes para deixd-las com dimensdes n x (N — 1) e assim ter X 1; € com isto
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o que queremos finalmente € obter o sistema no espaco de estado, equagdo (2.24), expresso como:

A B
CD

Xp41

Yk“c

Xit1

o (2.66)
Uk

Este € um sistema linear que tem como incégnitas as matrizes A, B, C, e D, as quais podem ser
estimadas aplicando, como ja dito, 0 método dos minimos quadrados:
_ T
Xy 41

ng

Xt
Uk\k

A B
S (2.67)
CD

Na figura 2.6 € apresentado o algoritmo N4SID explicado.

Uma forma alternativa de obter as matrizes do sistema € apresentada a seguir:
Como no método MOESP, fazendo uso da matriz de observabilidade estendida, equacdo (2.58), pode-
mos obter as matrizes A e C, equagdes (2.26) e (2.27), respectivamente. Agora, para computar as
matrizes B e D, podemos ter o procedimento dado a seguir:

Na comparacdo dos termos, equagdo (2.55), temos que:
T, = (R31 — R32R£2R21) R}

Esta é a matriz de Toeplitz, dada pela equagado (1.36):

D 0 0 .0
CB D 0 .0

Ti = CAB CB D .0 | e pRxkm
CA*'B CA* 2B CA*™B ... D

Analisando esta matriz, vemos que o primeiro bloco coluna é composto pelas respostas ao im-

G, — D se k=0
") CAF'B se k> 1

pulso, equacgdo (1.11):

ou seja:
D Gy
O primeiro bloco coluna de CB G
t 1 = = ] (2.68)
(R31 — R32R22R21) Ry, : :
CA*'B G
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Upen » Viey
s B W . W
LQ 7
R, Ry
SVD
Zj E}, Vj
¥ h ‘Yk+jj ‘?—k
j‘? Xk A
MINIMOS
QUADRADOS
A,B,C,D

Fig. 2.6: Método N4SID baseado em Katayama.
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Podemos fazer uso das respostas ao impulso e, com elas, construir a matriz bloco de Hankel,

equacao (1.29), de dimensao kI x pm:

G G G; - G,
G, G3 Gy - Gy
H,, =| G3 Gy G; - Gy (2.69)
L Gy Gry1 Gz 0 Gryp |
e como esta matriz satisfaz a equagao:
H]w, = Oka (270)

onde a matriz bloco de Hankel e a matriz de observabilidade estendida sd@o conhecidas; entdo podemos

computar a matriz de atingibilidade estendida como:
C,— O'Hy, 2.71)
Assim, com esta matriz de atingibilidade, dada como, equagao (1.35):
Coo=(B AB A’B ... A"'B ) e Rt

a ultima incégnita do sistema, a matriz B, pode ser obtida do primeiro n X m bloco, pois a matriz D

¢ dada pela resposta ao impulso no instante k£ = 0:

B=C,(1:n,1:m)

2.72
D—G, (2.72)

Vamos chamar esta forma alternativa do algoritmo N4SID implementado por Katayama, apresen-
tado na figura 2.7, de algoritmo N4SID modificado; o c6digo em Matlab deste algoritmo pode ser
encontrado no apéndice A.

2.6 Conclusoes

Fazendo uma comparacdo dos Métodos de Subespagcos com os Métodos Classicos de Erro de
Predi¢dao (PEM) temos como uma das principais diferencas a importancia dos estados para o pro-
cedimento de identificagcdo, além de outras diferengas ou vantagens como no chamado problema de

parametrizagdo, que € particularmente nao trivial para sistemas de multiplas saidas; o modelo nos
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B 2§
LO R B R By B
RE:’ RL
SVD (5
yV r 3 G}(:Tk(’l)
_fj LJ’ ‘_'j Y Y
Hk’ ] D
n Ok . Ci
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A4, C

Fig. 2.7: Método N4SID modificado.
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Métodos de Subespagos é parametrizado pelo modelo no espago de estado, e a ordem € decidida no
procedimento de identificacdo (comumente utilizando a decomposicao em valores singulares). Estd
pode ser considerada como uma das grandes vantagens dos métodos MOESP e N4SID quando com-
parados com os PEM, pois o uso da decomposicdo em valores singulares (SVD) permite analisar e
obter mais facilmente uma estimativa da ordem do sistema. Além disso, ndo ha muita complicacdo
nos algoritmos de Subespacos para passar de sistemas SISO a sistemas MIMO. O estado inicial com
valor diferente de zero ndo apresenta problemas adicionais em termos de parametrizacdo, tipicos em
alguns Métodos Classicos (PEM). Os Métodos de Subespacos sao rapidos e apresentam boa exatidao
em diversas aplicacdes praticas, pois ndo contém técnicas de otimizacdo ndo linear, o que leva a mel-
horas nas propriedades numéricas de velocidade e exatiddo; por outra parte, os Métodos Cléssicos
de Erro de Predicdo (PEM) sdo mais exatos do que os Métodos de Subespacos, mas se nao tem-se
uma boa estimativa inicial dos parametros do modelo, a solucdo obtida pode diferir da solu¢do 6tima.
Assim, pode-se obter um bom modelo inicial com Métodos de Subespacos de maneira répida, e se
precisa-se de exatiddo, utilizar a seguir métodos de erro de predicdo. Isto indica que os Métodos Clas-
sicos e os Métodos de Subespacos sdo, na realidade, complementares. Deixando de lado os Métodos
Classicos (PEM), os Métodos de Subespacos tém a vantagem que eles s6 requerem dados de entrada
- saida e nenhum conhecimento a priori. Adicionalmente, estes métodos sdo baseados em algoritmos
de dlgebra linear numérica, estaveis e nao iterativos como por exemplo a decomposicao QR (ou QL),
e SVD. Um problema da identificacdo por subespagos é que se pode perder uma interpretacdo fisica
do modelo; ou seja, ainda que o estado seja uma varidvel fisica, nem sempre € possivel associd-lo
diretamente como uma varidvel do processo. Além disso, precisa-se de grandes quantidades de dados
para obter modelos exatos. As modifica¢des feitas nos algoritmos MOESP e N4SID permitem obter
as matrizes B e D por meio das respostas ao impulso, fazendo uso das matrizes de Toeplitz, de Hankel

e de atingibilidade.



Capitulo 3

METODOS DE SUBESPACOS:
EXPERIMENTACOES

3.1 Introducao

Existem diversas implementa¢cdes de Métodos de Subespacos para Identificacdo de Sistemas; es-
tas apresentam muitas diferencas, significativamente na implementagdo pratica; por exemplo, nas
referéncias [27], [8], [39], tém-se estudos comparativos entre os Métodos Clédssicos de Erro de
Predicao (PEM) e os Métodos de Subespacos; nestas sdo apresentadas as vantagens de uns frente
aos outros, comparagdes de complexidade computacional para cada algoritmo, informacao a priori
requerida do sistema do qual quer-se fazer a identificacdo, etc; um pouco mais enfocadas para nosso
trabalho, tém-se as referéncias [14], [27], [19], [16], [6], aonde estudos comparativos entre os algorit-
mos de subespagos mais comuns, MOESP, N4SID, CVA, sao feitos; estes algoritmos sao comparados
nos aspectos de complexidade computacional, erro de predicdo e erro de simulagdo. Uma das con-
clusdes gerais destes estudos é que os trés algoritmos diferem muito na complexidade computacional;
por exemplo, a conclusdo de um dos trabalhos é que o método CVA apresenta um nimero significa-
tivamente menor de operagdes em ponto flutuante (Floating point Operations Per Second, FLOPS)
comparado com os outros dois métodos. Outros estudos foram propostos para procurar a causa desta
diferenca, e examinar as possiveis redugdes computacionais necessarias para os algoritmos MOESP
e N4SID.

Em nosso trabalho queremos analisar estes ultimos dois algoritmos de Subespacos: o MOESP e
0 N4SID, cujas bases foram apresentadas no capitulo 2; mostrar algumas variacdes nas suas imple-
mentacdes, € fazer uma anélise do seu comportamento com os conjuntos de dados que aqui vao ser
tratados.

Na hora de procurar estes dados para fazer os experimentos apresentam-se diversos problemas;

57
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por exemplo, no comego nds queriamos trabalhar com dados de algum tipo de aeronave: um avido,
helicoptero ou nave espacial, mas ndo conseguimos um conjunto de dados de entrada - saida deste
tipo, sO algumas series temporais; [29], [12]. Encontramos uma livraria on line chamada DAISY
(DAtabase for Identification of SYstems), da Katholieke Universiteit Leuven, implementada pelo
Professor Bart De Moor, [2], que contém conjuntos de dados em diversas areas: processos industriais,
sistemas mecanicos, sistemas biomédicos, series temporais, etc. Mas a idéia de trabalhar com estes

dados foi abandonada devido a que existem documentos que tratam com estes dados; [14], [16], [27].

Com o propésito de que as pessoas que peguem este trabalho como referéncia consigam refazer
os experimentos e entender melhor o tema aqui tratado, escolhemos dois benchmarks, de igual or-
dem, de duas referéncias diferentes; [10], [3]. A idéia de trabalhar com estes conjuntos € permitir a
reprodutibilidade, pois nas dreas de andlise de dados, identificacdo de sistemas e processamento de
sinais, este aspecto é geralmente ignorado, ja que, freqiientemente, apresentam-se artigos ou docu-
mentos onde algum algoritmo € aplicado, e conclui-se que esse é melhor que tal outro algoritmo para
determinado conjunto de dados. Mas, comumente, o conjunto de dados usado no documento nao é
accessivel ou ndo estd facilmente disponivel. Assim, se nds queremos reproduzir um experimento
de determinado artigo, vamos encontrar muitas dificuldades, ou simplesmente ndo vamos conseguir

fazé-lo.

Os algoritmos apresentados neste trabalho foram implementados em Matlab, num computador
Intel Core 2 de 1.86 GHz, e 1 GB de RAM, sempre tentando manter o uso da CPU e o uso do
arquivo de paginacdo em valores constantes durante os experimentos. Os c6digos em Matlab destes

algoritmos estdo disponiveis no Apéndice A.

3.2 Benchmark 1

3.2.1 Introducao

Para realizar esta andlise dos algoritmos, primeiro tomamos um benchmark, de ordem 4, de 2 en-
tradas e 2 saidas, utilizado em um trabalho de comparacdo de Métodos de Subespacgos e de Métodos
Classicos de De Moor e Van Overschee, referéncia [10]. Um conjunto de 6000 dados de entradas -
saidas foi gerado usando o modelo (benchmark); estes conjuntos foram divididos em dois subconjun-
tos: um primeiro usado para o procedimento de identificacdo (que corresponde aos primeiros 5000

dados, N), e o subconjunto restante para o procedimento de validacdo (os outros 1000 dados). O
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benchmark € dado pelas seguintes matrizes:

0.6030  0.6030 0 0

A —0.6030 0.6030 0 0
0 0 —0.6030 —0.6030
0 0 0.6030  —0.6030

1.1650 —0.6965
0.6268 1.6961
0.0751  0.0591
0.3516 1.7971

0.2641 —1.4462 1.2460 0.5774
0.8717 —0.7012 —-0.6390 —0.3600

b | ~01356 —1.2704
| —1.3493  0.9846

Nas figuras 3.1 e 3.2 temos o conjunto de dados de entrada - saida usandos no procedimento de

identificac@o (onde u; e us correspondem as entradas, e ¥, € Yy as saidas).

3.2.2 Algoritmos

No comeco, a nossa idéia era comparar os Métodos Cldssicos (de erro de predicdo, PEM) com
os Métodos de Subespacos; das referéncias [39], [40], [41], temos que, na realidade, estes métodos
nao devem ser confrontados, pois eles, além de serem muito diferentes, sio complementares. Como
dito no final do capitulo 2, cada um dos métodos apresenta suas vantagens e desvantagens, € um bom
caminho para identificar o modelo de um sistema, pode ser comecar aplicando Métodos de Sube-
spacos, para obter uma boa estimativa inicial do modelo de forma rdpida, e utilizar a seguir Métodos
Cléssicos que sdao mais exatos. Assim, a nossa idéia mudou para a de comparar uns algoritmos de
referéncia (algoritmos base) com os algoritmos implementados via decomposicao LQ, apresentados
por Katayama, [17]. Mas na hora de implementar a versao do algoritmo N4SID baseado no Katayama,
os resultados ndo deram certo. Comecamos a analisar detalhadamente o procedimento, fazendo passo
a passo o algoritmo, comparamos resultados intermédios (como, por exemplo, as matrizes de observ-
abilidade e de atingibilidade), e observamos que até certo ponto dava tudo correto. Desse ponto para
frente, e fazendo uso dos resultados obtidos na anélise detalhada, implementamos outra forma para
acabar o algoritmo, e assim obter as matrizes do sistema. Deste modo, tentando implementar o al-

goritmo N4SID via decomposi¢do LQ, conseguimos uma forma alternativa para obter as matrizes do
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i 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

~o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
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Fig. 3.1: Seqiiéncia de dados de entrada.
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Fig. 3.2: Seqiiéncia de dados de saida.
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sistema, fazendo uso da matriz de Toeplitz, respostas ao impulso, matriz de Hankel e matrizes de ob-
servabilidade e atingibilidade, forma que foi apresentada no capitulo 2. Depois de implementar esta
modificacdo no algoritmo N4SID, implementamo-la também para o outro algoritmo aqui tratado, o
MOESP. Temos como algoritmos de referéncia para fazer as comparacdes, os algoritmos mostrados
nos trabalhos [10], e [22], implementados nas fun¢des subid e n4sid do Matlab versao 7.0 (esta dltima
funcdo com valor MOESP na opc¢do N4Weight); a idéia € tomar uns algoritmos que tém sido usados
em documentos anteriores, em nosso caso, os algoritmos que chamamos de referéncia, e compara-los
com os apresentados neste trabalho, no capitulo 2, que tém diferencas como a implementacao via de-
composi¢cdo LQ (baseados em Katayama) e exibem algumas modificacdes na obtencdo das matrizes

do sistema (algoritmos que chamamos de modificados).

3.2.3 Parametros de identificacao

Os parametros necessarios nos Métodos de Subespagos, k e n, que sdo a dimensao das matrizes
bloco de Hankel, e a ordem do sistema a identificar, foram ajustados nos valores de £ = 10en = 4
respectivamente; este ultimo valor € a ordem real do sistema original (benchmark). Esta ordem
pode ser obtida no passo da decomposi¢ao em valores singulares, como consegue-se observar nas
figuras 3.3 a 3.7. Estes gréaficos apresentam os valores singulares para os algoritmos MOESP baseado
em Katayama, MOESP modificado, N4SID referéncia, e N4SID modificado, respectivamente. O
algoritmo MOESP referéncia no nos entrega um grafico para escolher a ordem analisando os valores
singulares, pois ele tem a op¢ao de obter o modelo para cada uma das ordens de 0 até 10, e escolher
o melhor deles, ou a op¢do de introduzirmos o valor do modelo desejado. Na figura 3.3 temos os
valores singulares do algoritmo MOESP baseado em Katayama graficados com a funcdo de Matlab
plot; mas na figura 3.4 observa-se mais claramente a diferenca entre os valores singulares, graficados
com a fun¢do de Matlab bar, onde a ordem escolha para o sistema € n = 4. Devido a isto, os
algoritmos implementados foram trabalhados com este dltimo tipo de graficos, chamados graficos de
barras. Por parte dos algoritmos N4SID, o algoritmo referéncia apresenta os valores singulares em
uma escala logaritmica como pode-se observar na figura 3.6, e o algoritmo N4SID modificado que nés
implementamos foi trabalhado nesta parte de obtencdo da ordem do sistema, também com graficos
de barras, onde a ordem escolhida para o sistema também tem valor n = 4. Os valores selecionados
de k = 10 e n = 4 satisfazem o critério dos Métodos de Subespacos, kIl > n. Aqui observa-se uma
das vantagens que apresentam os Métodos de Subespacos, pois eles requerem minima informagao
a priori, k e n (n é obtido em um passo intermedio do algoritmo), e isto indica que o usudrio ndo

precisa conhecer muita informacao sobre o sistema a ser identificado.



62

METODOS DE SUBESPACOS: EXPERIMENTACOES

400
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Fig. 3.3: Valores singulares para 0o MOESP de Katayama.

Ordem (n)

Fig. 3.4: Gréfico de barras dos valores singulares para o MOESP de Katayama.
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Drdem (n)

Fig. 3.5: Gréfico de barras dos valores singulares para o MOESP modificado.
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| 1 L |
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QOrdem (n)

Fig. 3.6: Valores singulares para o N4SID referéncia.
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Fig. 3.7: Gréfico de barras dos valores singulares para o N4SID modificado.

3.2.4 Resultados

Os modelos obtidos aplicando cada um dos métodos sdo os seguintes:
MOESP referéncia

0.5243 —0.6445 0.3839 —0.1818
0.5615  0.1800 —0.7789 0.1056
0.0094 —0.4853 —0.2026 0.7998
—0.1637 —0.1862 —0.4124 —0.5018

0.0423 —4.9269
—1.9177  1.0220
1.8091  2.0966
—0.0354 —0.7512

~ 1 05430 0.4990  0.3518  0.1302
| 04163 —0.3224 —0.1343 —0.2411
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b | ~01356 —1.2704
| —1.3493  0.9846
MOESP Katayama:
0.4789  0.5542  0.3520  0.1717
| —0.6669 0.3538  0.5167 —0.0316
| 0.1839 05034 —0.3203 —0.6275
0.1980 —0.2336 0.5680 —0.5124
—0.0100 0.2294
| —0.1066 0.0105
| —0.0902 —0.1139
—0.0019 —0.0487
o ~10.8002 10.8901 —8.3741 2.3866
© | —10.1480 —4.8917 2.5310 —3.8284
| —0.1356 —1.2704
| —1.3493  0.9846
MOESP modificado:
0.4789  0.5542  0.3520  0.1717
| —0.6669 0.3538  0.5167 —0.0316
| 01839 05034 —0.3203 —0.6275
0.1980 —0.2336 0.5680 —0.5124
—0.0172  0.2279
| —0.1089  0.0116
| —0.0989 —0.1151
—0.0024 —0.0458
| —10.8002 10.8901 —8.3741 2.3866
| —10.1480 —4.8917 2.5310 —3.8284
p_ | 02094 -1.3143
| —1.2804 1.0238
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N4SID referéncia:
0.4406  0.5006  0.4245  0.2098
| —0.7059  0.2423  0.5504  0.0145
| 01579 0.5843  —0.1772 —0.6217
0.1984 —0.2889 0.5512 —0.5058
—0.0417 19911
| —0.8256  0.1843
~0.8526 —0.8093
~0.0085 —0.3718
o | T1:2295 13948 —0.9386 0.2536
| —1.1931 —0.6287 02009 —0.4645
| —0.1356 —1.2704
| —1.3493  0.9846
N4SID modificado:
0.1380 —0.5142 0.3381  0.1539
| —0.3897 0.1524 —0.3397 0.4456
| —1.0519 —0.5530 —0.0562 —0.1067
0.8631 —0.6541 —0.7111 —0.2343
0.0071  2.4884
| 13268 0.4074
| —0.9632 —0.0111
0.7578  0.4696
o _ | 06956 0.6269 11092 —0.0802
| —0.9739 0.1151 —0.4488 —0.2331
b | 013356 —1.2704
| —1.3493  0.9846

Com cada algoritmo obtemos um modelo, ou seja, a quadrupla de matrizes A, B, C, e D que vai-
nos representar o sistema no espaco de estado; podemos observar que os modelos entregados pelos
métodos MOESP baseado em Katayama e MOESP modificado t€ém as matrizes A e C idénticas, pois

o procedimento para obte-las corresponde ao mesmo (usando a matriz de observabilidade); mas para
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| Algoritmo | Média | Varincia |
MOESP 1 | 0.6802 0.0073
MOESP 2 | 0.2635 0.0010
MOESP 3 | 0.2101 0.0015

Tab. 3.1: Tempos (em segundos) para os algoritmos MOESP com dados sem ruido.

as matrizes B e D temos umas variagdes, devido as modificagdes feitas no algoritmo. Nos modelos
obtidos pelos métodos N4SID, s6 a matriz D € igual, matriz que corresponde ao parametro de Markov
no instante k£ = 0.

Baseados nas referéncias [19], [16], [27], consideramos, a primeira vista, medir a complexidade
computacional calculando o ndmero de operacdes em ponto flutuante (Floating point Operations Per
Second, FLOPS) requeridas por cada algoritmo implementado, sendo esta fungdo uma das mais co-
muns na hora de comparar algoritmos em testes computacionais; mas desde o Matlab versdo 6.0, a
funcdo usada para dito objetivo, flops, tem sido desativada devido as novas arquiteturas dos com-
putadores modernos (arquiteturas paralelas). Existem algumas formas de contar estas operagdes, por
exemplo, o projeto ATLAS (Automatically Tuned Linear Algebra Software) da Universidade de Ten-
nessee, dirigido pelo professor Dongarra, que tem um método para obter o ndmero de flops, mas que
€ ndo trivial, pois utiliza instru¢des de hardware disponiveis s6 em alguns chips. Esta ainda ndo € uma
boa estimativa, por ser uma funcdo degradada da antiga funcao flops. Assim contar estas operacdes
nao é hoje uma boa predi¢ao do tempo de execugdo; [35], [42], [46]. Devido a estes inconvenientes,
decidimos tomar a quantidade de tempo de CPU, em segundos, requerida por cada algoritmo como
uma das varidveis para as comparacoes dos algoritmos. Para isto usamos a funcao cputime de Matlab,
que entrega o tempo em segundos desde que inicializamos Matlab; para obter o tempo de execugao,
armazenamos o tempo antes de comecar o algoritmo, executamos ele, e tomamos de novo o tempo.
A diferenca entre os dois tempos corresponde ao tempo de nosso algoritmo.

Na tabela 3.1 temos os valores de média e varidncia dos tempos de execucdo para cada um dos
algoritmos, para 24 horas de experimentos. A idéia de fazer os experimentos durante este periodo
€ para cobrir o tempo todo em que o sistema operacional Windows realiza suas diversas tarefas, e
com isto tentar minimizar o efeito no tempo de execu¢do produzido por diferentes processos que se
executam ao longo do dia. Nesta tabela, MOESP 1 que corresponde ao algoritmo referéncia, [22],
MOESP 2 ao algoritmo baseado em Katayama, [17], e MOESP 3 ao algoritmo modificado, capitulo 2.
Aqui tem-se os tempos de processamento requeridos por cada um dos algoritmos. Podemos observar
uma diferenca notdria nos tempos do algoritmo de referéncia e os outros dois algoritmos MOESP:
o algoritmo baseado em Katayama, implementado via decomposicdo LQ, é mais rapido do que o

algoritmo de referéncia; e o algoritmo MOESP modificado € ainda mais rapido do que o algoritmo de
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| Algoritmo | Média | Varincia |
N4SID 1 | 0.5832 0.0025
N4SID 2 | 0.3594 0.0020

Tab. 3.2: Tempos (em segundos) para os algoritmos N4SID com dados sem ruido.

referéncia.

Para os algoritmos N4SID temos dois: N4SID 1 que corresponde ao algoritmo referéncia, [10],
e N4SID 2 ao algoritmo modificado, capitulo 2. Na tabela 3.2 apresentamos esta outra comparagao
dos tempos de execucgdo requeridos para cada um dos algoritmos, onde observa-se que o algoritmo
modificado € mais rdpido que o algoritmo referéncia. Cabe lembrar que como ndo conseguimos
implementar o algoritmo N4SID baseado em Katayama, ndo podemos fazer comparacdes entre ele, o

algoritmo de referéncia, e o algoritmo modificado.

3.2.5 Validacao do modelo

Outra caracteristica que vamos a utilizar para examinar o desempenho (performance) dos algo-
ritmos, além do tempo requerido para sua execucao, € a qualidade da identificagcdo realizada. Neste
caso, onde trabalhamos com o modelo real do sistema (benchmark) para gerar dados que vamos uti-
lizar depois nos algoritmos, podemos tomar os parametros de Markov do benchmark e do sistema
identificado, e compara-los.

Olhando os modelos obtidos com cada um dos algoritmos, ou seja, as quadruplas de matrizes A,
B, C e D, temos que estas matrizes obtidas sdo diferentes das matrizes do benchmark, mas fazendo
uma comparacao dos parametros de Markov, temos que estes para o caso do algoritmo MOESP refer-
éncia e MOESP baseado em Katayama sdo iguais, € que variam levemente para o algoritmo MOESP
modificado. Isto indica que os modelos obtidos sao uma transformacdo de similaridade do modelo
benchmark, e podem representar adequadamente os conjuntos de dados de entrada - saida com ele
gerados. E para o caso dos algoritmos N4SID, tanto para o algoritmo referéncia como para o algo-
ritmo modificado, os valores dos parametros de Markov sdo idénticos. A seguir sdo apresentados os

parametros de Markov do benchmark e de cada um dos algoritmos:

Benchmark:
D { ~0.1356 —1.2704]

—1.3493  0.9846

—0.3022 —1.5256
0.4015 —2.4812
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0.3378 —3.9271
CAB =
1.3938  0.6063
1.6327 1.1968
CA’B =
0.8477 —0.0996
MOESP referéncia:
| —0.1356 —1.2704
| —1.3493  0.9846
5 | 03022 —1.5256 |
| 04015 —2.4812
0.3378 —3.9271 |
CAB =
1.3938  0.6063
16327 1.1
cap _ | 16327 968
0.8477 —0.0996
MOESP Katayama:
| —0.1356 —1.2704
| —1.3493  0.9846
| —0.3022 —1.5256 |
| 04015 —2.4812
0.3378 —3.9271 |
CAB =
1.3938  0.6063
1.6327 1.1
CAp — | 10327 968
0.8477 —0.0996
MOESP modificado:
p_ | 02094 -13143
| —1.2804 1.0238
g | 01783 —1.4797 |
| 0.4659 —2.4852 |

CAB = [

0.3994 —3.9159 |
1.4992

0.6104
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1.7359 1.1804
CA’B =
0.8666 —0.0898
N4SID referéncia:
D— —0.1356 —1.2704
| —1.3493  0.9846
~0.3022 —1.5256 |
CB — 0.30 5256
0.4015 —2.4812
. ~3.9271 |
CAB — 0.3378 —3.927
1.3938 0.6063 |
1.632 1.1
CAZ 6327 968
0.8477 —0.0996
N4SID modificado:

p_ | ~01356 —12704
| —1.3493  0.9846

| —0.3022 —1.5256
| 04015 —2.4812

. —3.9271 |
CAB — 0.3378 —3.927
1.3938  0.6063 |
1.6327 1.1968
CA’B =
0.8477 —0.0996

Com o subconjunto de dados de validagdo podemos obter um erro que vamos chamar erro de
validacdo, que € outro fator também importante, e que indica quao bom é o modelo ao aplicé-lo a
uma parte dos dados que nao foi utilizada no procedimento de identificacao; este erro de validacao

estd definido como:

1 [ - @)
lzd iy | (3.

onde (y;), denota a c-ésima saida no instante de tempo k do conjunto de dados de validagdo, e (v})_ a
c-ésima saida, também no instante k, mas do conjunto de dados simulados. Nas tabelas apresentadas

a seguir temos o valor como a média das saidas (no caso deste benchmark, das duas saidas).
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| Algoritmo | y; | o |
MOESP 1 | 4.06 | 3.55
MOESP 2 | 4.06 | 3.55
MOESP 3 | 6.05 | 5.29

Tab. 3.3: Erro de validag@o (em porcentagem) para os algoritmos MOESP com dados sem ruido.

| Algoritmo | y; | 1o |
N4SID1 | 3.68 | 2.35
N4SID 2 | 3.68 | 2.35

Tab. 3.4: Erro de validagdo (em porcentagem) para os algoritmos N4SID com dados sem ruido.

Na tabela 3.3 para os trés algoritmos MOESP: o algoritmo referéncia, o algoritmo baseado em
Katayama, e o algoritmo modificado, apresentamos os erros de validacdo resultantes. Podemos ob-
servar que os valores para o algoritmo referéncia e para o algoritmo baseado em Katayama sao iguais;
e para o ultimo algoritmo, o modificado, temos um erro de validacio um pouco maior. Estes valores
de erros podem ser considerados aceitdveis, pois sdo similares e ndo muito grandes.

Na tabela 3.4 apresentamos os erros de validacdo para os dois algoritmos N4SID: o algoritmo refer-
éncia, e o algoritmo modificado. Aqui a diferenca entre os dois algoritmos estd na velocidade de cada

um, pois os erros de validacao sdo idénticos para as duas implementacdes.

Usamos a funcido compare do System Identification Toolbox de Matlab, fun¢do que tem como
entradas o conjunto de dados de validaciao e o modelo no espago de estado (a quadrupla de matrizes),
e que entrega um gréfico da saida real do modelo (conjunto de dados de validacdo) versus a saida
experimental, e além disso entrega o valor de encaixe do modelo (fitness), como pode-se observar nas
figuras 3.8, 3.10, 3.12, 3.14 e 3.16. Nestas figuras temos saida real versus saida experimental para
cada uma das saidas do modelo (neste caso, para y; € y»), para cada um dos trés algoritmos MOESP e
dois N4SID. O encaixe do modelo obtido com o algoritmo MOESP referéncia € igual ao obtido com
0 MOESP baseado em Katayama, com valor de 91.75% para a saida y; e de 94.53% para a saida y,;
e para o MOESP modificado temos os valores de 90.53% e 93.06% para as saidas y; e y», respectiva-
mente. Estes valores, ainda que sejam menores (isto €, que 0 modelo obtido com este método encaixa
um pouco menos que com os outros dois), indicam que o modelo € uma boa estimativa. Agora, temos
para os dois algoritmos N4SID: o algoritmo referéncia, e o algoritmo modificado, que os valores de
encaixe dos modelos sdo idénticos para as duas implementagdes, 92.84% para a saida y; e de 93.96%
para a saida ys.

Como no caso do erro de validacao, estes valores indicam que todos os métodos aqui tratados podem
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Encaixe do modelo: 95.94%

i

o
I
i ——

e ———

500 900 1000

Saida real

... Saida experimental
Encaixe do modelo: 96 45%

i f

-15
0 100 200 300 400 500 600 oo 800 900 1000

Fig. 3.8: Grafico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 1.

obter um modelo que represente adequadamente o conjunto de dados de entrada - saida. Nas figuras
3.9, 3.11, 3.13, 3.15 e 3.17 temos um zoom dos gréficos da saida real versus a saida experimental,

para tentar observar mais detalhadamente a diferenca entre as duas saidas.

3.2.6 Conclusoes

Fazendo uso dos dados gerados utilizando o benchmark, obtemos as matrizes do sistema, A, B, C
e D, com os métodos MOESP e N4SID (trés algoritmos diferentes para o MOESP: referéncia, baseado
em Katayama e modificado, e dois para o N4SID: referéncia e modificado); estas matrizes obtidas
sdo diferentes das matrizes do benchmark, mas fazendo uma comparagao dos parametros de Markov,
temos que estes Ultimos sdo similares. Isto indica que os modelos obtidos sdo uma transformacao de
similaridade do modelo benchmark, e podem representar adequadamente os conjuntos de dados de
entrada - saida com ele gerados.

Os Métodos de Subespacos requerem um parametro, k, que indica a dimensao das matrizes bloco
de Hankel; esta ¢ uma das vantagens destes métodos, pois a informac¢ao a priori necessdria € minima,
s6 dois valores: a ordem das matrizes bloco de Hankel, e a ordem do sistema a identificar. Esta ultima

ordem, n, pode-se observar nos algoritmos de subespacos no passo onde se faz a decomposi¢ao em
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Fig. 3.9: Zoom no grafico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 1.
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Fig. 3.10: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 2.
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Fig. 3.11: Zoom no grafico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 2.
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Fig. 3.12: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 3.
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Fig. 3.13: Zoom no grafico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 3.
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3.15: Zoom no gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo N4SID 1.
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Fig. 3.16: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo N4SID 2.
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20

Saida real

Saida experimental
|

Fig. 3.17: Zoom no gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo N4SID 2.

valores singulares. Estes valores selecionados tém que satisfazer o critério £l > n. Os Métodos de
Subespacos trabalham com modelos no espago de estado, os quais requerem cdlculos com matrizes,
célculos que podem ser bem manipulados usando Matlab.

Medir a complexidade computacional calculando o nimero de operagdes em ponto flutuante,
flops, ndo € tdo trivial devido as novas arquiteturas dos computadores modernos, por isso optamos
por tomar o tempo de processamento como uma das varidveis de interesse para a comparagao entre
os algoritmos. Por este ponto de vista, o algoritmo MOESP modificado é mais rdpido do que o
algoritmo referéncia. E o algoritmo N4SID modificado é mais rdpido do que o algoritmo referéncia.
Para ter uma boa estimativa destes tempos de execu¢do fizemos 24 horas de experimentacdo para
cada algoritmo. A idéia de fazer os experimentos durante este periodo € para tentar minimizar os
efeitos produzidos por diferentes processos que sao executados ao longo do dia no sistema operacional
Windows. A outra varidvel que foi tomada para fazer as comparacdes entre os algoritmos foi o erro de
validacao, que indica quao bom é o modelo obtido quando aplicado a uma parte dos dados que nao foi
utilizada no procedimento de identificagdo (os chamados dados de validac¢do). O algoritmo MOESP
modificado apresenta um erro de validagdo um pouco maior, mas tomando em conta que este erro
ndo € tdo grande, e que este algoritmo € mais rdpido que os outros dois (0s quais apresentam igual

erro de validacdo), podemos considerar esta velocidade como uma vantagem. Ou seja, dependendo
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do caso, se precisa-se de velocidade este algoritmo modificado é melhor que os outros dois MOESP
aqui tratados. Para o algoritmo N4SID, o algoritmo modificado apresenta o mesmo erro de validacao
que o algoritmo N4SID referéncia, mas € mais rapido.

Usando a funcdo compare do System Identification Toolbox de Matlab, podemos obter uma idéia
de qudo boa € a identificacdo feita com cada algoritmo, mediante um grafico que compara a saida ex-
perimental (ou seja, a saida do modelo obtido) com a saida real (do conjunto de dados de valida¢do).
Para o caso dos algoritmos N4SID, estes apresentam valores iguais, donde o algoritmo modificado
pode ser considerado melhor que o algoritmo de referéncia, pois s@o idénticos em exatidao, mas o al-
goritmo modificado é mais rapido em quanto a tempo de processamento. Para os algoritmos MOESP,
o algoritmo modificado apresenta menor exatiddo que os outros dois algoritmos, desvantagem que
pode ser compensada pela sua velocidade de execucao.

Cabe ressaltar que em todos os casos, os erros de validacdo tem valores aceitdveis, mesmo que

seja maior (para o algoritmo modificado), pois a sua diferenca entre os métodos ndo € consideravel.

3.3 Benchmark 1 com ruido

3.3.1 Introducao

Os testes anteriores sdao para o modelo ideal, sem ruido; mas como na pratica € comum ter sinais
que afetam o sistema de forma incontroldvel, para analisar o comportamento dos algoritmos vamos
aplicar a estes dados um ruido branco gaussiano. Para este caso do sistema com ruido, o conjunto de
dados de entrada - saida usandos no procedimento de identificacdo sdo apresentados nas figuras 3.18

e 3.19 (onde u; e us correspondem as entradas, e y; € y» as saidas).

3.3.2 Algoritmos

Temos, de novo, os algoritmos de referéncia MOESP e N4SID, o algoritmo MOESP baseado em
Katayama e os algoritmos modificados MOESP e N4SID, para serem aplicados aos dados de entradas

- saidas e estimar em um modelo no espaco de estado.

3.3.3 Parametros de identificacao

Os valores dos parametros para realizar a identificacdo por meio de Métodos de Subespacos, de
novo foram £ = 10 e n = 4; este ultimo valor é a ordem real do sistema original (benchmark).
Esta ordem pode-se observar na figura 3.20, que corresponde ao gréfico de barras obtido no passo da

decomposicao em valores singulares do algoritmo MOESP baseado em Katayama.
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Fig. 3.19: Seqiiéncia de dados de saida.
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Fig. 3.20: Gréfico de barras dos valores singulares para 0o MOESP de Katayama.

3.3.4 Resultados

Os modelos obtidos para o sistema com ruido sdo dados pelas matrizes:
MOESP referéncia

0.5099 —0.6403 0.3751  0.1980
—0.5551 0.1155  0.8088  0.1511
—0.0272 0.5181 —0.1316 —0.7897

0.1776  —0.1909 0.4150 —0.4939

0.1153  4.9027
—1.8315 1.4213
—1.9069 —-1.9514
—0.0194 —-0.6539

—0.5707 04797 —0.3323 0.1287
—-0.3912 —0.3525 0.1051 —0.2526
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—0.1424

D=

[—1.3668
MOESP Katayama:

0.4631  0.5353
| —0.6785 0.2984
| 0.1400  0.5636

02111 —0.2355

—0.0017

| —0.1024

| —0.0946

—0.0004

o ~11.5919 10.7598
| —9.7274 —5.6753
| —0.1390

| —1.3633

MOESP modificado:

0.4631  0.5353
| —0.6785  0.2984
| 0.1400 0.5636

0.2111 —0.2355

—0.0086

| —0.0963

| —0.0949
—0.0011

| —11.5919 10.7598
| —9.7274 —5.6753
~0.0162

D =

[—1.2324

81
—1.2642
0.9867
0.3548  0.1973
0.5609  0.0051
—0.2564 —0.6340
0.5631 —0.5031
0.2291
0.0312
—0.1055
—0.0402
—8.1028  2.4641
2.0636 —4.1776
—1.2670
0.9754
0.3548  0.1973
0.5609  0.0051
—0.2564 —0.6340
0.5631 —0.5031
0.2342
0.0268
—0.1036
—0.0424
—8.1028  2.4641
2.0636 —4.1776
—1.2459
0.8683
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N4SID referéncia:
0.4532  0.5103  0.3852  0.2056
| —0.6925 0.2553  0.5674  0.0199
| 01323 05883 —0.2044 —0.6232
0.2101 —0.2607 0.5607 —0.5045
~0.0245  1.9495
| —0.8374  0.2566
| —0.8534 —0.8758
—0.0256 —0.3507
o —1.3250 1.3214 —0.9243 0.2816
| 11724 —0.6595 02196 —0.4629
| —0.1626 —1.2786
| —1.3546  0.9925
N4SID modificado:
0.4151  0.5038  0.3964  0.2255
| 07157 0.2486 05411  —0.0043
| 01844 06152 —0.1875 —0.5975
0.2297 —0.2770 0.5866 —0.4847
—0.0030 2.0777
| —0.8629 0.2883
| —0.8896 —0.8312
—0.0506 —0.3098
o —1.2341 1.2673 —0.9065 0.2586
| —1.1183 —0.6184 0.1491 —0.4423
b | 01605 —1.2747
| —1.3546  0.9879

Como observado anteriormente, as matrizes A, C para os algoritmos MOESP baseado em Katayama
e modificado sdo iguais pelo procedimento. Neste caso ndo nos interessa analisar os tempos de exe-
cucdo para o sistema com ruido, pois isso foi feito de forma rigorosa com o benchmark 1 sem ruido,

onde observamos que, para 24 horas de experimentos, o algoritmo MOESP modificado é mais rapido
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que os outros dois algoritmos MOESP, e o N4SID modificado também € mais rapido que o N4SID

referéncia.

3.3.5 Validacao do modelo

Para o caso do sistema com ruido, os parametros de Markov sdo dados pelas matrizes:

Benchmark:
| —0.1356 —1.2704
| —1.3493  0.9846
5 | 03022 —1.5256 |
| 04015 —2.4812
0.3378 —3.9271 |
CAB =
1.3938  0.6063
1.6327 1.1968
CA’B =
0.8477 —0.0996
MOESP referéncia:
p_ | 01424 —1.2642
| —1.3668 0.9867
[ 03132 —1.5519 ]
| 04050 —2.4587
0.3477 —3.9289 |
CAB =
1.3908  0.6121
1.6348  1.1978
CA’B =
0.8517 —0.1007
MOESP Katayama:
p_ | 01390 —1.2670
| —1.3633  0.9754
g | 03168 —1.5538 |
| 0.4050 —2.4552 |

CAB

1.3894 0.6159

[ 0.3471 —3.9327 |
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1.62 1.1
CAZE — | 16279 980
0.8554 —0.0947
MOESP modificado:
| —0.0162 —1.2459
| —1.2324 0.8683
[ -0.1696 —1.6909 |
| 04390 —2.4670 |
0.3853 —3.9583 |
CAB =
1.3724  0.6156 |
1.5808  1.2281
CA’B =
0.7997 —0.0736
N4SID referéncia:
| —0.1626 —1.2786
| —1.3546  0.9925
[ —0.2925 —1.5333 |
| 04053  —2.4849
3340 —3.9020 |
CAR _ | 0-3340 —3.9020
1.4049  0.6340
1.6444 1.2328
CA’B =
0.8477 —0.0781
N4SID modificado:
| —0.1605 —1.2747
| —1.3546  0.9879
[ —0.2966 —1.525 |
| 04257 —2.4949

CAB =
1.3831
1.6633
CA’B =
0.8125

0.3446 —3.9144 |

0.5813

|

1.2905
—0.0658
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| Algoritmo | y1 | o |
MOESP 1 | 20.14 | 25.19
MOESP 2 | 20.13 | 25.18
MOESP 3 | 20.34 | 25.74

Tab. 3.5: Erro de validag@o (em porcentagem) para os algoritmos MOESP com dados com ruido.

| Algoritmo | 41 | o |
N4SID 1 | 20.08 | 27.14
N4SID 2 | 20.22 | 27.20

Tab. 3.6: Erro de validagdo (em porcentagem) para os algoritmos N4SID com dados com ruido.

Neste caso os parametros de Markov variam um pouco, dependendo do método, mas os valores
ficam ainda similares.

Na tabela 3.5, temos que analisando os valores de erro de validacdo para os algoritmos aplica-
dos aos dados com ruido, estes variam levemente entre os algoritmos MOESP referéncia e MOESP
baseado em Katayama (que para o caso sem ruido eram iguais), e para o caso do algoritmo modifi-
cado a diferenca € um pouco maior, mas pode ser considerado como um erro aceitavel, dependendo
da exatiddo requerida.

Na tabela 3.6 temos os dois algoritmos N4SID: o algoritmo referéncia, [10], e o algoritmo modi-
ficado, capitulo 2. Neste caso o algoritmo baseado em Katayama € um pouco melhor, pois apresenta
uma sutil direfenca no erro de validagdao (um pouco menor), mas os valores sao proximos; para o caso
com ruido, os algoritmos apresentam erros de validacao diferentes, contrario ao que aconteceu para o
sistema sem ruido.

Usando a funcdo compare do System Identification Toolbox de Matlab, obtemos o encaixe do
modelo (fitness), como pode-se observar nas figuras C.1 a C.5 do apéndice C. Nestas figuras temos
saida real versus saida experimental para as duas saidas do modelo (y; e ¥»), para cada um dos trés
algoritmos MOESP e dois N4SID.

3.3.6 Conclusoes

A diferenca com o sistema sem ruido, aqui temos que os algoritmos MOESP referéncia e MOESP
baseado em Katayama por um lado, e N4SID referéncia e N4SID modificado por outro t€ém uma
variacdo no erro de validacdo (erro que para o caso sem ruido era igual; erro de validacio MOESP
referéncia igual ao erro do MOESP baseado em Katayama, e erro do N4SID referéncia igual ao erro

do N4SID modificado). Para este caso particular, os algoritmos MOESP basedo em Katayama e
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N4SID referéncia sdo melhores para trabalhar com seqiiéncia de dados afeitados por ruido. De novo,
podemos ressaltar que os valores dos erros de validagdo para todos os casos, podem ser aceitados,
pois a sua diferenca ndo € significativa. Nao tomamos tempos de execuc¢do, pois isso foi feito no
experimento anterior. Aqui a idéia era observar o comportamento dos algoritmos para conjuntos de

dados perturbados.

3.4 Benchmark 2

3.4.1 Introducao

Para um segundo caso, outro benchmark, utilizando a referéncia [3], da mesma ordem, 4, mas
para um sistema um pouco mais complexo, de 3 entradas, 2 saidas, é usado para realizar experimentos
neste trabalho. De novo, os dois conjuntos (para identificacdo e para validacdo) sdo gerados. Este
segundo benchmark € dado pelas matrizes:

0.2128  0.1360  0.1979 —0.0836
0.1808  0.4420 —0.3279 0.2344
—0.5182 0.1728 —0.5448 —0.3083
0.2252 —0.0541 —-0.4679 0.8290

—0.0101  0.0317 —0.9347
—0.0600 0.5621  0.1657
—0.3310 —0.3712 —0.5846
—0.2655 0.4255  0.2204

C 0.6557 —0.2502 —0.5188 —0.1229
1 06532 —0.1583 —0.0550 —0.2497

D —0.4326 0.1253 —1.1465
| —1.6656 0.2877 1.1906

3.4.2 Algoritmos

Ao conjunto de dados de entrada - saida dedicados para o procedimento de identificacdo (seqiién-
cia de dados de entrada, figura 3.21, e seqiiéncia de dados de saida, figura 3.22) vamos aplicar os
algoritmos MOESP referéncia, MOESP baseado em Katayama, MOESP modificado, N4SID refer-
éncia e N4SID modificado.
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Fig. 3.21: Seqiiéncia de dados de entrada.
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Fig. 3.22: Seqiiéncia de dados de saida.
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3.4.3 Parametros de identificacao

Como o sistema € de igual ordem ao trabalhado nos experimentos anteriores, n = 4, vamos tomar
também o pardmetro k de igual valor k£ = 10. A figura C.6 do apéndice C, corresponde ao grafico dos

valores singulares, obtido pelo algoritmo MOESP baseado em Katayama.

3.4.4 Resultados

As matrizes obtidas com cada um dos algoritmos sdo mostradas no apéndice C. De novo, estas
matrizes variam do modelo original (benchmark), mas podem se analisar os parametros de Markov e
os erros de validacdo para observar se as quiadruplas de matrizes podem representar bem o conjunto

de entradas - saidas.

3.4.5 Validacao do modelo

Além dos parametros de Markov do benchmark e do sistema identificado por cada algoritmo, os
erros de validacdo (tabelas C.1 e C.2) e graficos de encaixe sdo mostrados no apéndice C (figuras C.7
aC.11).

3.4.6 Conclusoes

Estes experimentos foram feitos de maneira menos rigorosa do que os experimentos correspon-
dentes ao benchmark 1 sem perturbagdes; a idéia de realizar os experimentos com este outro bench-
mark é exemplificar o procedimento de identificacdo por Métodos de Subespacgos para outro bench-
mark, e avaliar os algoritmos modificados apresentados neste trabalho. Como para o caso do bench-
mark 1 sem perturbacdes, os parametros de Markov ficam similares, e os erros de validacdo sao
pequenos; em geral, todos os algoritmos tratados permitem obter um modelo no espago de estado que

representa bem os conjuntos de dados de entrada - saida.



Capitulo 4

COMENTARIOS E CONCLUSOES

Tratamos trés itens principais nesta tese: teoria, implementagado e aplicacao de métodos de sube-

spacos para identificacao de sistemas lineares invariantes no tempo.

* A teoria para identificacdo baseada em métodos de subespacos foi apresentada, detalhando
aspectos importantes como o teorema principal dos métodos de subespacos e suas caracteris-
ticas para cada um dos algoritmos tratados. Como analisado, estes métodos requerem minima
informacdo a priori do sistema em questdo, além de ser métodos baseados em algebra linear
numérica, em algoritmos como a decomposicao LQ, e a decomposi¢do em valores singulares
(SVD). Sao métodos nao iterativos, pelo qual sdo réapidos e precisam pouco esforco computa-

cional, pois ndo contém técnicas de otimizacio ndo linear.

* As implementacgdes dos algoritmos fazendo uso da decomposi¢cdo LQ usada para obter uma
projecdo ortogonal (como observamos para o algoritmo MOESP), ou projecdo obliqua (como
observamos para o algoritmo N4SID), e decomposi¢ao SVD utilizada para obter uma estimativa
da ordem do sistema. Algumas modificacdes sdo propostas para os algoritmos, modificagdes
que logo avaliadas. No apéndice podem-se encontrar os M - files, arquivos de Matlab com os

algoritmos implementados.

* As aplicagdes dos algoritmos a diferentes benchmarks (conhecidos da literatura) sdo apresen-
tados. Estes experimentos permitem ilustrar o procedimento de identificagdo via métodos de
subespacos, e também realizar comparagdes entre os diferentes algoritmos aqui tratados. Os
métodos de subespacos sdo excelentes para trabalhar com sistemas de multiplas entradas -
multiplas saidas (MIMO); estes métodos requerem cédlculos matriciais que podem ser bem ma-

nipulados usando ferramentas mateméaticas como Matlab.

Outro importante resultado que cabe ressaltar da elaboracdo deste estudo € que pode ser uma

referéncia util para pesquisadores na drea de modelagem, controle e processamento de sinais, de

89
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sistemas complexos.

A continuacao deste trabalho deve envolver a aplica¢do dos algoritmos propostos em dados reais,
em conjuntos de dados entrada - saida obtidos de um processo industrial, por exemplo da industria
aerondutica.

Como sugestao para trabalhos futuros sugerimos:

* detalhar os efeitos produzidos pelo ruido em cada algoritmo,

 procurar alternativas para a medicdo da complexidade computacional, por exemplo, fazer a
conta manual do nimero de operacdes em ponto flutuante, para corroborar os resultados aqui
obtidos.



Apéndice A

PROGRAMAS COMPUTACIONAIS

A.1 Algoritmo MOESP baseado em Katayama:

% Algoritmo do metodo MOESP baseado em Katayama, com dados de entrada u,

% saida y, e k a ordem das bloco de Hankel, no grafico dos valores

% singulares se pode obter a ordem do sistema
function [A,B,C,D] = moespkata(u,y,k)

[

% Numero de entradas, m, e saidas, 1

[m,nu] = size(u);if (nu < m);u = u'; [m,nu] = size(u);end

[1,ny] = size(y);if (ny < 1);vy

y';[1,ny] = size(y);end

o\

Determinar o numero de columns para as matrizes de Hankel

=4

= ny-2xk+1;

o\

Constroir as matrizes de dados, bloco de Hankel
U = blkhank (u,k,N);
Y = blkhank(y,k,N);

o~
3
Il

size (U, 1);

o~
—
Il

size(Y,1);

S xkkxxxkxkk**x ALGORITMO ***********
% Passo 1

% decomposicao LQ

[(Q,L] = gr([U;Y]"',0);

0=0'; L=L';
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L11 = L(l:km,1:km);
L21 = L(km+1l:km+kl,1:km);
L22 = L(km+1l:km+kl, km+1:km+kl);

[

% Passo 2

[)

% decomposicao SVD

[UU,SS,VV] = svd(L22);
ss = diag(SS);

hold off

figure (1)

title('Valores singulares');
xlabel ('Ordem') ;
plot (ss)
pause;
figure (2)
title('Valores singulares');
xlabel ('Ordem') ;
bar (ss)
n = input (' Ordem do sistema ? ');
while isempty (n)
n = input (' Ordem do sistema ? ');
end
Ul = UU(:,1:n);
S1=SS(l:n,1l:n);

On = Ulxsgrtm(S1);

o\

Passo 3

o\

Obter as matrizes A e C do sistema

C =0n(l:1,1:n);
A = pinv(On(l:1x(k-1),1:n))+«0On(1l+1l:1xk,1:n);
% Passo 4
% Obter as matrizes B e D do sistema
U2 = UU(:,n+l:size(UU',1));
7Z = U2'«L21/L11;
XX = [1;
RR = [];
for j=1:k
XX = [XX; Z(:,mx(J-1)+1:mx7)];
Onj = On(l:1x(k=73),:);
Rj = [zeros(l*x(j-1),1) zeros(l*(j-1),n);

eye(l) zeros(l,n); zeros(lx(k—-3j),1)

Onjl;
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RR = [RR; U2'xR7jl;
end
DB = pinv (RR) *XX;
D =DB(1l:1,:);
B = DB(1l+1l:size (DB, 1), :);

A.2  Algoritmo MOESP modificado:

[)

% Algoritmo do metodo MOESP modificado, com dados de entrada u,

[

% saida y, e k a ordem das bloco de Hankel, no grafico dos valores

[)

% singulares se pode obter a ordem do sistema

function [A,B,C,D] = moespkatamod (u,y,k)
[1,ny] = size(y);if (ny < 1);y = v';I[1l,ny] = size(y);end
[m,nu] = size(u);if (nu < m);u = u'; [m,nu] = size(u);end

[

% Determinar o numero de columns para as matrizes de Hankel

N = ny-2+xk+1;

%$Constroir as matrizes de dados, bloco de Hankel
U = blkhank(u,k,N);
Y = blkhank(y,k,N);

km = size(U,1);
k1l

size(Y,1);

S kxxxkkkkkkrkx ALGORITMO # % %k k% % % % % %
%$Passo 1

%$decomposicao LQ

[Q,L] = gr([U;Y]"',0);

0=Q'; L=L"';

L1l = L(l:km,1:km);

L21 = L(km+1l:km+kl,1:km);

L22 = L(km+1:km+kl,km+1:km+kl);
%$Passo 2

[UU, SS,VV] = svd(L22);

ss = diag(SS);

hold off

figure (1)
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title('Valores singulares');
xlabel ('Ordem');
plot (ss)
pause;
figure (2)
title('Valores singulares');
xlabel ('Ordem') ;
bar (ss)
n = input (' Ordem do sistema ? ');
while isempty (n)
n = input (' Ordem do sistema ? ');
end
Ul = UU(:,1:n);
S1=SS(l:n,1:n);
On = Ulxsqgrtm(S1);

%$Passo 3

%$Matrizes A e C

C =0n(l:1,1:n);

A = pinv(On(l:1%(k-1),1:n))*On(l+1l:1xk,1:n);

%$Passo 4

%$Matrizes B e D
TOEP = L21/L11;
G = TOEP(: l:m);

GO = G(1:1,:);

Gl = G(1+1:2%1,:);

G2 = G(2+1+1:3%1,:);

G3 = G(3x1+1:4%1,:);

G4 = G(4x1+1:5%1,:);

D = GO;

Hk = [Gl G2;G2 G3;G3 G4];

Onl = On(1:3%x1,:);
Ck = pinv (Onl) xHk;
B =Ck(:,1:m);

A.3 Algoritmo N4SID modificado:

% Algoritmo do metodo N4SID modificado, com dados de entrada u,

[

% saida y, e k a ordem das bloco de Hankel, no grafico dos valores



A.3 Algoritmo N4SID modificado:

[)

% singulares se pode obter a ordem do sistema

function [A,B,C,D,n] = ndsidkatamod(u,y, k)
[1,ny] = size(y);1if (ny < 1);y = v';I[1l,ny] = size(y);end
[m,nu] = size(u);if (nu < m);u = u'; [m,nu] = size(u);end

[

% Determinar o numero de columns para as matrizes de Hankel

N = ny-2+xk+1;

$constroir as matrizes de dados, bloco de Hankel
U blkhank (u, 2«k,N) ;

Y = blkhank(y,2xk,N);

Up=U(l:k+*m, :);

Uf=U (k*m+1:2+xk+m, :);

Yp=Y (1:k*x1,:);

YE=Y (kx1+1:2+xkx1, :);

km
k1l = size(Yp,1);

size (Up,1);

Wp [Up;Ypl;

S xkkrkkkkkkxk ALGORITMO H* %K% %K% %K%
%$Passo 1

%decomposicao LQ

[Q,L] = gr([UL;Up;Yp;YE]",0);

0=Q'; L=L';

L1l = L(1l:km,1:km);

(
L21 = L(km+1:2%xkm,1:km);
L22 = L(km+1l:2%km,km+1:2xkm) ;
L31 = L(2+*km+1:2%km+k1l,1:km);
L32 = L(2+*km+1:2*xkm+kl, km+1:2+km);
L33 = L(2*km+1:2+xkm+kl, 2+ km+1:2+xkm+kl) ;
L41 = L(2+*km+k1+1:2xkm+2%kl,1:km);
L42 = L(2+xkm+k1l+1:2+xkm+2+kl, km+1:2xkm);
L43 = L(2+xkm+kl1+1:2xkm+2+kl, 2+«km+1:2+xkm+kl) ;

L44 = L(2+«km+k1+1:2+xkm+2%kl, 2+ km+kl+1:2+xkm+2+kl);

R11 = L11;

R21 = [L21;L31];

R22 = [L22 zeros(km,kl); L32 L33];
R31 = L41;

R32 = [L42 L43];
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xi = R32xpinv (R22);

%$Passo 2
[UU, SS,VV] = svd(xi);
ss = diag(SS);
hold off
figure (1)
title('Valores singulares');
xlabel ('Ordem') ;
plot (ss)
pause;
figure(2)
title('Valores singulares');
xlabel ('Ordem') ;
bar (ss)
n = input (' Ordem do sistema ? ');
while isempty (n)
n = input (' Ordem do sistema ? ');
end
Ul = UU(:,1:n);
S1 = SS(1l:n,1:n);
V1l = VW (l:n, :);

$Matrizes A e C
Ok = Ulxsgrtm(S1l);
C =0k(1:1,1:n);

%$Passo 3

$Matrizes B e D

TOEP = (R31 - R32xpinv(R22)*R21)*inv (R11);
G = TOEP (:,1:m);

GO = G(1:1,:);

Gl = G(1+1:2%1,:);

G2 = G(2x1+1:3%1,:);

G3 = G(3x1+1:4%1,:);

G4 = G(4*1+1:5%1,:);

D = GO;

Hk = [Gl G2;G2 G3;G3 G41];

Okl = Ok (1:3%x1,:);
Ck = pinv (0Okl) xHk;
B =Ck(:,1:m);

pinv(Ok(l:1%(k-1),1:n))*0k(1l+1:1%k,1:n);



Apéndice B

ALGEBRA LINEAR

B.1 Projecoes ortogonais:

Se P denota o operador que projeta o espago linha de uma matriz no espago linha da matriz B,
definido como:
P, = F'(FF")'F (B.1)

onde { denota a pseudo-inversa.

A expressdo A|F indica a projegdo ortogonal do espago linha da matriz A no espago linha da
matriz F, dada por:
A[F := AP, = AF" (FF")'F (B.2)

E wa denota o operador que projeta o espaco linha de uma matriz no complemento ortogonal do
espaco linha da matriz F, tal que:
Pr =1-P, (B.3)

A projecdo ortogonal do espaco linha da matriz A no complemento ortogonal do espaco linha da
matriz F, é dada por:
A[F' = AP- (B.4)

A combinagio destes dois operadores, A|F e A|F+, decompde uma matriz A em duas matrizes

que t€m espacos linha ortogonais, figura B.1, assim:

A =AP; + AP} = A|[F + A|F* (B.5)
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A‘ FLJL ______________________________

Z v

A

Fig. B.1: Projecdo ortogonal.

B.2 Projecoes obliquas:

Se A/¢F denota a projegdo obliqua do espaco linha de A sobre o espago linha de F ao longo do

espaco linha de G, e A/rG denota a projecio obliqua do espago linha de A sobre o espaco linha de

G ao longo do espaco linha de F, figura B.2, tem-se:
A=A/cF+A/rG
Se P¢ r denota o projetor obliquo sobre G ao longo de F, tem-se:

APG,F = A/FG

Para a projecdo obliqua de A sobre F ao longo de G, tem-se a seguinte expressao:

A/cF = [A|GT][FIG]'F

B.3 Prova equacao 2.14:

Wi [V Py

(B.6)

(B.7)

(B.8)

(B.9)



B.3 Prova equacao 2.14:
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Fig. B.2: Proje¢ao obliqua.

Tomando a seguinte notacao por simplicidade:

A=Y,
F=W,
G=U,

podemos reescrever a equagdo (B.9) como:
W, P,W, = [A/cFIP5
Com a equacdo (B.8) temos:
W.P,W, = [A|GH][F|G']'F P;
Da definicdo de matriz pseudo-inversa, B = B”(BB")~", segue que:
Wi P.W. = [A|G][F|G]" ([FIGT][FIG]")'F Pg
Fazendo, I = ([F|G*][F|G*]")([F|G*][F|G*]")~", e rearrumando, segue que:

W.iPW, = [A|G][F|G™]" I([FIG'][FIG']")"'F Pg
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= [AIG][FIG-]"([FIG™][FIG]")([FIG][FIG"]") " ([F|GT][FIG"]")~'F Pg

= [AIG][FIG]"[F|G~][F|G]" ([F|G~][F|G™]"[FIG™][FIG]")"'F Pg
Agora, fazendo B = [F|G*][F|G*]”, e como:
B" = ([FIGT][FIG]")" = ([FIG™]")"[FIG"]" = [FIGT][FIG"]" =B

pelas propriedades da transposicio (A”7)” = A, e (AB)” = A"B”. Voltando para a equagio princi-

pal, e substituindo nesta a nomenclatura de B obtemos:

W, P.W, = [A|GH][F|G*]"B" (BB")"'F P;

= [A|G'][FIG']"BF P
Substituindo B:
WP, W, = [A|GT][FIG™]"([FIG'][FIG']")'F P
e da equacdo (B.2) finalmente temos:

W.P,W, = [A|G][F|G]"([FIG][FIG™]")'FIG™

- [A|GL] P[F\GJ-]
Que corresponde, pela notagdo tomada, a:

W.P,W, = [Yf|UJﬂ P[WpIU,H
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B.4 Prova equacao 2.31:

Yp\U; = Ly, QF

Supondo a decomposi¢do LQ dada por:

U,
Y

Loi Loy

Q7
Ql

p

temos, da equagdo (B.2), que:
Yp|Up = YPUZ(UPUZ)TUP

Da definicdo de matriz pseudo-inversa, B = BY (BB”)~!, segue que:
Y,|U, = YPUZ(UPUZ)T((UPUZ)(U,,UZ)T)_IU,,
e como (UpUg)T = (UpUZ), e simplificando obtemos que:
Y, [0, = YpUg<UpUZ)_1Up
Agora, substituindo os valores de Y, e U, da equagdo (B.11), obtemos:

Y, U, = (Lx1Q] +L»Q3)Q,L], (L11Qf (L11Q7)") 'L, Q]
= L»Q{ QL] (L;;Q{ Q,L}}) 'L11Q] +L2»Q;Q,L{, (L;;Q{ QL)) 'Ly;Qf

= Ly, Lj; (L L) 'L Q.
pois Q1 Q, = I e Q1 Q, = 0. Da definicdo de matriz pseudo-inversa tem-se:
Yp‘Up = L21LI1L11Q1T = Lle{
Lembrando a equagdo (B.5) da projecdo ortogonal, temos:

Y, =Y,[U,+Y,|U,

(B.10)

(B.11)

(B.12)

(B.13)
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comparando-a com a equacao (B.11):
Y, =L2Q; +L»Q;
finalmente, com as equacdes (B.5) e (B.13), concluimos que:

Y,|U; =Ly»Qj (B.14)



Apéndice C

EXPERIMENTOS

C.1 Benchmark 1 com ruido

C.1.1 Validacao do modelo

I
— Saida real

Saida experimental H
Encaixe do modelo: 74.81%

Tempa (k)

Fig. C.1: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 1.
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20 T - I : | r
— Saida real

i ... Saida expenimental

“r Encaixe do modelo: 79.87%

100

200

300

400

To0 s00

400 1000

y2

— Saida real

Saida expenmental 4
Encaixe do modelo: 74.82%

100

200

300

400

500 0]
Tempa (k)

Ton &00

400 1000

Fig. C.2: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 2.

¥l
)
=

I
Saida Ireal

Saida expenimental
Encaixe do modelo: 79.66% | |

Saida real
Saida expenmental 3
Encaixe do modelo: 74.26%

500 600
Tempo (k)

500 1000

Fig. C.3: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 3.
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y2

¥2

T I

— Saida real
Saida experimental i
Encaixe do modelo: 79.92%

100 200 300 400 500 600 700

BOD 900 1000

—— Saida real

..... Saida experimental
Encaixe do modelo: 72.86%

100 200 300 400 500 EOD 70D
Tempa (k)

8O0 900 1000

Fig. C.4: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo N4SID 1.

I
Saida real

Saida experimental M
Encaixe do modelo: 79.78%

100 200 300 400 500 600 T00

I
— Saida real
... Encaixe do modelo H
Encaixe do modelo: 72.8%

100 200 300 400 500 600 700
Tempa (k)

500 900 1000

Fig. C.5: Grdéfico de encaixe do modelo para o algoritmo N4SID 2.
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C.2 Benchmark 2

C.2.1 Parametros de identificacao

600

500

Ordem (n)

Fig. C.6: Gréfico de barras dos valores singulares para 0o MOESP de Katayama.

C.2.2 Resultados

MODELO OBTIDO POR MOESP 1

A =
0.3665 0.3933 -0.5739 0.1109
-0.3749 -0.6793 -0.4147 0.4063
-0.0753 0.0212 0.7710 0.5434
0.0001 -0.0048 -0.0097 0.4809
B =
-0.0852 0.2928 1.0418
0.3031 0.2542 0.3479

0.1121 -0.2118 0.2297
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-0.0096
C =
-0.5395
-0.6574
D =
-0.4326
-1.6656

.0124

0.6125
0.0981

0.1253
0.2877

MODELO OBTIDO POR MOESP 2

A =
0.3767
-0.4208
-0.1349
0.0016

-0.0094
0.0356
0.0191

-0.0089

-5.0811
-6.2405

-0.4326
-1.6656

.3445
.6756
.0214
.0373

0.0326
0.0304

.0366
.0114

5.2334
0.8830

.1253

0.2877

o O o O

MODELO OBTIDO POR MOESP 3

A =
0.3767
-0.4208
-0.1349
0.0016

B =
-0.0078

0.0333

.3445
.6756
.0214
.0373

0.0337
0.0296

.0029

L1322
.0317

.1465
.1906

.3600
.3200
.7540
.0526

.1082
.0397
.0423
.0026

.8790
L4174

.1465
.1906

.3600
.3200
.7540
.0526

0.1068
0.0415

0.
-0.

o O O O

0.
-0.

o O O O

4265
5421

.0315
.0635
.0849
.4839

4915
6101

.0315
.0635
.0849
.4839
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-1

.0186
.0091

.0811
.2405

L4253
.6715

.0372
-0.

0113

.2334

0.8830

0.
0.

1015
2637

MODELO OBTIDO POR N4SID 1

A =

.3991
.3937
.1579
.0021

.0850

0.2972
0.1568

.0717

.6147
.7502

.4326
.6656

.3549
.6706
.0172
.0388

L2752
.2629
.2825
.0987

.6163
.0981

.1253
L2877

-0.
-0.
.7255
.0514

o o O O

MODELO OBTIDO POR N4SID 2

. 7565
.0973
.1448
.0122

.1319

0.3442
0.1293

.2993
.6146
.0961
.0524

.3535

0.3134

0.0080

.0429
.0027

.8790
L4174

.1570
.1925

3664
3578

.8851
.3430
.3987
.0269

.1180
.0685

.1465
.1906

.3183
.6236
.3023
.0575

.6506
L2781
.0769

0.
-0.

o O O O

0.
-0.

4915
6101

.0282
.0633
.0858
.4851

0586
0728

.0069
.0614

0.1104
0.4947
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-0.0491 -0.1063 0.0877
C =
-0.4230 0.5562 -0.2440 0.0592
-0.5799 0.1300 -0.2897 -0.0740
D =
-0.4326 0.1253 -1.1465
-1.6656 0.2877 1.19006

C.2.3 Validacao do modelo

PARAMETROS DE MARKOV DO BENCHMARK

d =
-0.4326
-1.6656

cb =

0.2127
0.0874
cab =
-0.1651
-0.0360
cazb =
0.12506
0.0984

PARAMETROS

D =
-0.4326
-1.6656

CB =

0.2127

0.0874

0.1253
0.2877

0.0204
-0.1541

-0.2765
-0.2262

-0.0024

-0.0833

DE MARKOV

0.1253

0.2877

0.0204
-0.1541

-1.1465
1.1906

-0.3781
-0.6597

-0.6657
-0.3273

0.2887

0.1614

DO MOESP 1

-1.1465

1.1906

-0.3781
-0.6597
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CAB =
-0.1651 -0.2765 -0.6657
-0.0360 -0.2262 -0.3273
CA2B =
0.1256 -0.0024 0.2887
0.0984 -0.0833 0.1614
PARAMETROS DE MARKOV DO MOESP 2
D =
-0.4326 0.1253 -1.1465
-1.6656 0.2877 1.1906
CB =
0.2127 0.0204 -0.3781
0.0874 -0.1541 -0.6597
CAB =
-0.1651 -0.2765 -0.6657
-0.0360 -0.2262 -0.3273
CA2B =
0.1256 -0.0024 0.2887
0.0984 -0.0833 0.1614
PARAMETROS DE MARKOV DO MOESP 3
D =
-0.4253 0.1015 -1.1570
-1.6715 0.2637 1.1925
CB =
0.1929 0.0108 -0.3618
0.0758 -0.1616 -0.6493
CAB =
-0.1590 -0.2759 -0.6699
-0.0346 -0.2277 -0.3274
CA2B =
0.1206 -0.0051 0.2933
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0.0946
PARAMETROS
D =

-0.4326

-1.6656
CB =

0.2127

0.0874
CAB =

-0.1651

-0.0360
CA2B =

0.1256

0.0984
PARAMETROS
D =

-0.4326

-1.6656
CB =

0.2127

0.0874
CAB =

-0.1651

-0.0360
CA2B =

0.1256

0.0984

-0.0861

DE MARKOV

0.1253
0.2877

0.0204
-0.1541

-0.2765
-0.2262

-0.0024
-0.0833

DE MARKOV

0.1253

0.2877

0.0204
-0.1541

-0.2765
-0.2262

-0.0024
-0.0833

0.1653

DO N4SID 1

-1.1465
1.1906

-0.3781
-0.6597

-0.6657
-0.3273

0.2887
0.1614

DO N4SID 2

-1.1465

1.1906

-0.3781
-0.6597

-0.6657
-0.3273

0.2887
0.1614
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| Algoritmo | y; | yo |

MOESP1 | 0.68 | 0.59
MOESP 2 | 0.68 | 0.59
MOESP 3 | 2.71 | 1.48

Tab. C.1: Erro de validagao (em porcentagem) para os algoritmos MOESP.

| Algoritmo | y; | yo |

N4SID 1

3.45

3.45

N4SID 2

3.45

3.45

Tab. C.2: Erro de validag@o (em porcentagem) para os algoritmos N4SID.

! T
— Saida real

... Saida expenmental L

Enxaixe do modelo: 99.32%

700 500 900 1000

b T T T 1 I
s — Saida real
... Salda experimental
[ Encaixe do modelo: 99.41%
-
2 , |
| |
=0 |1
-2 !
4
&
a4 —
10 | | | | | | | | |
] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tempa (k)

Fig. C.7: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 1.
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1000

1000

[] T
— Saida real
L ... Saida experimental
Encaixe do modelo: 99.32%
2 [' |
= Of

A

A

s | | | |

[ 100 300 400 500 800 900

10 I I

F1 Saida real |
_______ Saida expernmental
6 Encaixe do modelo: 99.41% H
i
I
o il
10 | | | | | |
[ 100 300 400 500 800 900
Tempa (k)

Fig. C.8: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 2.

¥
=

I
— Saida real
... Saida experimental

Encaixe do modelo: 97 20% ||

300 400 500

800 900

1000

2

— Saida real
Saida experimental

Encaixe do modelo: 98.52%

300 400 500
Tempo (k)

s00 400

Fig. C.9: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo MOESP 3.
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¥l

bl

— Saida real
Saida experimental L
Encaixe do modelo: 96.55%

100 200 300 400 500 €00 700 800 900 1000

T I

— Saida real
T N (N B Saida experimental M
Encaixe do modelo: 98 84%
| il

| | | | | | | | |

1] 100 200 300 400 500 €00 700 800 900 1000
Tempo (k)

Fig. C.10: Gréfico de encaixe do modelo para o algoritmo N4SID 1.

— Saida real
Saida experimental
Encaixe do modelo: 96.55% ||

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
T T T T ) :
—— Saida real
— ... Saida experimental H
Encaixe do modelo: 98 84%
-'".
1 | 1 1 | | | | |
100 200 300 400 500 00 700 800 900 1000

Fig. C.11:

Tempa (k)

Griéfico de encaixe do modelo para o algoritmo N4SID 2.
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