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Resumo

Este trabalho enfoca a modelagem e identificacdo de sistemas dinamicos ndo-lineares estaveis
através de modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS) e/ou Volterra, ambos com estruturas formadas por
bases de funcdes ortonormais (BFO), principalmente as bases de fungdes ortonormais generalizadas
(GOBF - Generalized Orthonormal Basis Functions) com funcdes internas. As GOBF’s com fun-
¢oOes internas modelam sistemas dindmicos com multiplos modos através de uma parametrizacdo que
utiliza somente valores reais, sejam os polos do sistema reais e/ou complexos. Uma das principais
contribui¢des desta tese concentra-se na proposta da otimizacao e ajuste fino dos pardmetros destes
modelos nao-lineares. Realiza-se a identificagdo dos modelos fuzzy TS-BFO utilizando-se de medidas
dos sinais de entrada e saida do sistema a ser modelado. Os modelos fuzzy TS-BFO sdo inicialmente
determinados utilizando-se uma técnica de agrupamento fuzzy (fuzzy clustering) e simplificados por
algoritmos que eliminam eventuais redundancias. Em sequéncia desenvolve-se o cdlculo analitico
dos gradientes da saida do modelo TS-BFO em relacdo aos parametros do modelo (polos da BFO,
coeficientes da expansdao da BFO e parametros das func¢des de pertinéncia). Utilizando-se técnicas
de otimizacao ndo-linear e o valor dos gradientes, realiza-se a sintonia fina dos parametros dos mo-
delos inicialmente obtidos. Para os modelos de Volterra-GOBF desenvolve-se uma nova abordagem
utilizando-se GOBF com fung¢des internas nos kernels dos modelos. Sdo calculados os gradientes
analiticos da saida do modelo de Volterra-GOBEF, seja com kernels simétricos ou ndo simétricos, com
relacdo aos parametros a serem determinados. Estes valores sdo utilizados em algoritmos de otimi-
zacdo que possibilitam a obtencdo de modelos mais precisos do sistema sem nenhum conhecimento
a priori de suas caracteristicas. Além da identificacdo de sistemas ndo-lineares por modelos BFO,
abordou-se também, nesta tese, uma nova metodologia para a otimiza¢do de modelos lineares BFO no
dominio da frequéncia. Neste contexto, destaca-se como principal contribuicdo o desenvolvimento,
no dominio da frequéncia, do cdlculo analitico dos gradientes da resposta em frequéncia das funcdes
de Kautz e Laguerre, com relagdo aos seus parametros de projeto. Os valores dos gradientes forne-
cem a dire¢do de busca dos parametros dos modelos em processos de otimizagao nao-linear. Também
foram otimizados os modelos GOBF com funcdes internas, com o cidlculo numérico dos seus gra-
dientes, pois, ainda ndo foi possivel estabelecer uma férmula genérica para o cdlculo analitico dos
gradientes dos modelos GOBFE, de qualquer ordem, em relagdo aos parametros a serem determinados.
Exemplos ilustram a aplicacdo e eficiéncia dos métodos de identificacio e otimizac@o propostos na
modelagem de sistemas lineares (dominio do tempo e da frequéncia) e ndo-lineares utilizando BFO’s.

Palavras-chave: Modelagem e Identificacdo de Sistemas Nao-lineares, Base de Func¢des Ortonor-
mais, Modelos Fuzzy Takagi-Sugeno, Modelos de Volterra, Modelagem no dominio da Frequéncia.



Abstract

This work is concerned with the modeling and identification of stable nonlinear dynamic systems
using Takagi-Sugeno fuzzy and Volterra models within the framework of orthonormal basis func-
tions (OBF), mainly ladder-structured generalized orthonormal basis functions (GOBF). The ladder-
structured GOBFs allows to model dynamic systems with multiple modes, real and/or complex poles,
through a parameterization, which uses only real values. The main contribution of this thesis is the
optimization and fine tuning of the parameters of OBF nonlinear models. The GOBF models identi-
fication are performed using only input and output measurements. The initial GOBF-TS fuzzy model
is obtained using a fuzzy clustering technique and simplified by algorithms that eliminate any re-
dundancies. Next, the analytical calculation of the gradients of GOBF-TS model concerning model
parameters (GOBF poles, OBF expansion coefficients and the parameters of membership functions)
is developed. A fine tuning of the model parameters is obtained by using a nonlinear optimization
technique and the calculated gradients. For Volterra-GOBF models a new approach using kernels
with ladder-structured GOBF is also proposed. Furthermore, Volterra-GOBF model optimization,
with symmetrical or asymmetrical kernels, using an analytical gradients calculation of the output
model regarding their parameters is presented. Following, a new approach for linear OBF models
optimization, in frequency domain, is also addressed. In this context, the analytical calculation of
the gradients of the Laguerre and Kautz frequency response concerning its parameters is presented
The ladder-structured GOBF models optimization, in the frequency domain, is performed using only
numerical calculation of its gradients, as it has not yet been possible to derive a generic analytical
gradients. Examples illustrate the performance and effectiveness of identification methods proposed
here in the modeling and optimization of linear (time domain and frequency) and non-linear systems.

Keyworks: Modeling and Identification of Nonlinear Systems, Orthonormal Basis Functions,
Takagi-Sugeno Fuzzy Models, Volterra Models, Modeling on Frequency Domain.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Modelagem por Base de Fun¢oes Ortonormais

A obtencdo de modelos de sistemas reais € de importancia em quase todas as dreas da ci€ncia.
Os modelos auxiliam no entendimento e compreensao das caracteristicas do processo analisado, por
exemplo, através de previsdes ou simulacdes de seu comportamento. Em engenharia, modelos sdao
necessdrios para o projeto de novos processos e para a andlise daqueles ja existentes. Normalmente,
técnicas avancadas de projeto de controladores, otimizacdo e supervisao sdo baseadas em modelos
dos processos, sendo que a qualidade do modelo influencia diretamente na qualidade da solugéo final
do problema.

Com os avangos obtidos nas tltimas décadas nas dreas de computagdo e informética, houve um
impulso no desenvolvimento de técnicas eficientes para a modelagem e controle de sistemas dindmi-
cos, principalmente para os processos nao-lineares. Os recursos computacionais atualmente disponi-
veis permitem a andlise de sistemas complexos, possibilitando a elabora¢do de modelos mate-maticos
eficientes e técnicas de controle que atendem a especificagdes mais rigidas, garantindo melhor desem-
penho dos processos.

Dentre as diversas técnicas de modelagem de sistemas dinamicos apresentadas na literatura, este
trabalho aborda os modelos obtidos a partir da utilizacdo de fun¢des ortonormais que formem uma
base completa para o espaco de Lebesgue [0, 00), as conhecidas bases de fun¢des ortonormais
(BFO) de Laguerre, Kautz e Generalizadas (Heuberger, Van den Hof e Wahlberg, 2005). Modelos
com BFOQO’s t€m apresentado sucesso nas tarefas de modelagem e controle de sistemas dindmicos
(Wahlberg, 1991; Dumont e Fu, 1993a; Wahlberg, 1994; Van den Hof, 1995; Heuberger, 1995; Bokor
e Schipp., 1998; Oliveira e Dumont, 2000; Campello e Amaral, 2002; Campello, Meleiro e Ama-
ral, 2004; Heuberger et al., 2005; Campello, Oliveira e Amaral, 2007; Machado, 2007). Esses mo-

delos apresentam caracteristicas que os tornam atraentes na modelagem de sistemas dinamicos, como
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a auséncia de recursdo da saida, o que evita a propagacdo de erro na predi¢do de sinais e resulta
em modelos mais precisos (Campello et al., 2007); a ndao necessidade de se conhecer previamente a
estrutura exata do vetor de regressdao (ordens e atrasos de transporte), podendo assim tratar atrasos
de transporte de maneira explicita ou implicita; se necessario, € possivel aumentar a capacidade de
representacdo do modelo aumentando-se o numero de fungdes ortonormais utilizadas, o que pode ser
feito adaptativamente (online); desacoplamento natural das saidas em modelos multivaridveis; tole-
rancia a dindmicas ndo modeladas; garantia de que a representacdo de um sistema estdvel ¢ também
estavel. Estas propriedades fazem da representacdo em BFO’s interessante quando se deseja modelar
processos dindmicos, principalmente se os modelos forem utilizados para o projeto de sistemas de
controle (Nelles, 2001; Heuberger et al., 2005).

Uma base de fungdes ortonormais pode ser construida selecionando-se os parametros de projeto
livre (polos) de maneira arbitraria, devido a sua completude (Heuberger et al., 2005). Entretanto, se a
escolha da base e dos polos a serem utilizados for adequada, obtém-se um modelo com menor nimero
de funcdes na base. As bases de fungdes ortonormais mais comumente utilizadas na representacdo
de sistemas lineares e nao-lineares s@o as bases de Laguerre, de Kautz e a base de funcdes ortonor-
mais generalizadas. A base de Laguerre é a mais apropriada para representar sistemas com polos
puramente reais ou com parte imagindria de valor reduzido. A base de Kautz necessita de um nimero
menor de fungdes para representar sistemas com dindmica oscilatéria, por ser parametrizada por polos
complexos conjugados. Quando o sistema em estudo possui multiplos modos dominantes (amorteci-
dos ou ndo), utilizam-se modelos formados por base de fungdes ortonormais generalizadas (GOBF -
Generalized Orthonormal Basis Functions), em que as funcdes ortonormais podem apresentar varios
polos distintos. A classe das fungdes ortonormais generalizadas € obtida pela conexao de n filtros all-
pass de ny-ésima ordem, ou seja, cada filtro terd n; polos distintos ou ndo, podendo ser de qualquer
natureza, reais ou complexos (Ninness, 1997; Heuberger et al., 2005). Um caso especial de GOBF’s
corresponde em se conectar diferentes filtros all-pass de primeira e segunda ordem, onde cada all-
pass pode apresentar polo(s) distinto(s). Estas bases de fun¢des sdo também conhecidas por funcdes
de Takenaka-Malmquist (Heuberger et al., 2005). Contudo, as fun¢des de Takenaka-Malmquist apre-
sentam algumas caracteristicas indesejaveis quando nao se conhece os polos dos sistemas e deseja-se
identificd-los, sendo tais caracteristicas: a necessidade da defini¢do a priori da ordem e do tipo dos
polos das fung¢des; a parametrizag¢do das funcdes nao € tnica e depende da combinacao dos polos; mo-
delos com polos complexos geram saidas complexas ou devem utilizar transformagdes de varidveis
(complexo para real) para se obter resposta real. Uma alternativa para estes problemas € a utilizacdo
de modelos GOBF com funcdes internas de estrutura ladder. Estes modelos apresentam vantagens
por serem parametrizados somente por parametros reais, independentemente da natureza dos polos

das funcdes internas (Heuberger et al., 2005). Nesta tese € desenvolvida uma metodologia para a
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obtencdo de modelos GOBF com funcgdes internas de estrutura ladder com representacao em espago

de estados.

1.1.1 Modelagem de Sistemas Nao-lineares

As bases de fungdes ortonormais podem ser utilizadas para a modelagem de sistemas dinamicos
estaveis lineares ou nado-lineares (Oliveira, Campello e Amaral, 1999; Campello, Amaral e Favier,
2001; Campello e Amaral, 2002; Campello, Favier e Amaral, 2003; da Rosa, Amaral e Campello,
2005; Machado, 2007). A identificacdo de sistemas ndo-lineares € um campo que tem se desenvolvido
consideravelmente nos dltimos anos tendo em vista o estudo de uma classe maior de sistemas, o
que permite assim o uso de uma mesma abordagem para uma variedade de sistemas ndo-lineares
com diferentes propriedades (Nelles, 2001). Nesse escopo, inserem-se as representagdes de sistemas
nao-lineares através de modelos nebulosos, ou modelos fuzzy, em especial os modelos fuzzy do tipo
Takagi-Sugeno, e dos modelos de Volterra, ambos agregando em sua representacao a utilizacdo de
BFO’s e, em especial, as GOBF’s.

Os conceitos de conjuntos fuzzy, ou conjuntos nebulosos, foram originalmente propostos por Za-
deh (1965). Com os trabalhos de Takagi e Sugeno (1985), introduziu-se uma nova metodologia de
modelagem baseada em regras, munida de conjuntos fuzzy, cujos modelos sdo capazes de representar
o comportamento de sistemas ndo-lineares gragas a propriedade de serem aproximadores universais
de funcdes em um espaco compacto (Wang e Mendel, 1992; Wang, 1998; Kosko, 1994). A estes
modelos da-se a denominacdo de modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS). Estes modelos consistem de
interpolagdes de multiplos modelos locais (usualmente lineares ou afins), o que favorece a interpreta-
bilidade matemadtica e o projeto de sistemas de controle, uma vez que localmente se trabalha com
sistemas lineares. Os modelos fuzzy TS utilizados neste trabalho apresentam BFO’s nos consequentes
das regras, com relevante interesse nos modelos GOBF com fungdes internas de estrutura ladder.
Portanto, esses modelos, denominados TS-BFO (Campello e Amaral, 2002; Campello, 2002; Me-
deiros, 2006; Medeiros, Amaral e Campello, 2006; Machado, 2007), dispdem de todas as vantagens
destacadas anteriormente para as estruturas dindmicas BFO. Outras propostas de aproximadores uni-
versais de funcdes utilizando BFO’s sdo encontradas na literatura (envolvendo redes neurais artifi-
ciais, funcdes de base radial, etc.); contudo, tais modelos ndo sio matematicamente interpretdveis e,
além disso, ndo sdo constituidos por modelos locais, como os modelos fuzzy TS (Campello, Meleiro
e Amaral, 2004; Machado, 2007).

Outra abordagem utilizada na modelagem de sistemas dindmicos nao-lineares é a classe de
modelos polinomiais sem realimentacido do sinal de saida, conhecidos como modelos de Volterra
(Schetzen, 1980; Rugh, 1981; Nelles, 2001; Aguirre, 2007). Estes modelos atraem o interesse na

representacdo matemdtica de sistemas ndo-lineares devido a sua estrutura ndo-linear caracterizada
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como uma generaliza¢do direta do modelo de resposta ao impulso, possuindo importantes aplica-
¢oes envolvendo identificacio e controle de processos dindmicos nao-lineares (Eykhof, 1974; Schet-
zen, 1980; Campello e Oliveira, 2007). Os modelos de Volterra sdo parametrizados por meio de
fungdes multidimensionais conhecidas como kernels de Volterra, sendo estes kernels, em geral, re-
presentados por um elevado nimero de parametros, fato comum na representacdo impulsiva de sis-
temas (por exemplo, modelos IIR ou FIR). Contudo, o niimero de termos necessdrios para a re-
presentacdo dos modelos pode ser reduzido utilizando-se um modelo de Volterra associado com
uma base de funcdes ortonormais, onde a representacdo possui uma dindmica linear constituida
por um conjunto de filtros de fun¢des ortonormais seguida de um mapeamento estatico ndo-linear
(Schetzen, 1980; Rugh, 1981; Nelles, 2001). Neste sentido, descreve-se matematicamente cada ker-
nel do modelo como uma expansdo em bases de fungdes ortonormais, com a possibilidade dos kernels
serem simétricos ou nao simétricos, de tal forma que, o niimero de bases serd tnico para cada kernel
no caso simétrico, ou terd um nimero de bases igual a dimensao do kernel para o caso ndo simétrico.
A combinacgdo destas duas abordagens utilizadas na modelagem de sistemas resulta em um modelo
conhecido como Volterra-BFO. A combinacdo de modelos de Volterra com fungdes ortonormais per-
mite aproximar o sistema com dindmicas ndo-lineares utilizando-se um nimero menor de termos
se comparada a abordagem cldssica de modelos de Volterra com resposta impulsiva. A utilizagdo
de GOBF em conjunto com os modelos de Volterra, ou Volterra-GOBF, permite a incorporagao de
caracteristicas de sistemas ndo-lineares com multiplos modos dominantes, o que leva a uma maior

eficiéncia destes modelos.

A principal limita¢ao das abordagens citadas anteriormente € que estas requerem o conhecimento
prévio sobre as dindmicas dominantes do sistema a ser modelado. Em alguns trabalhos encontrados
na literatura, como (Broome, 1965; Wahlberg e Makila, 1996; Bokor e Schipp., 1998; Heuberger
et al., 2005), propde-se a selecdo automatica dos polos que caracterizam os conjuntos de funcdes
ortonormais discretas. Em trabalhos como (Clowes, 1965; Masnadi-Shirazi e Ahmed, 1991; Fu e
Dumont, 1993; Oliveira e Silva, 1995; Tanguy, Morvan, Vilbé e C., 1995) trata-se o problema da
escolha 6tima do polo de Laguerre por meio de abordagens analiticas aplicando-a a modelos lineares,
enquanto em outros estudos como (Campello et al., 2001; Campello, 2002; Campello et al., 2003;
Campello, Favier e Amaral, 2004) aborda-se o caso de modelos nao-lineares do tipo Volterra-BFO.
A selecao de polos para funcdes de Kautz encontra-se em alguns trabalhos na literatura como em
(Oliveira e Silva, 1995; Tanguy, Morvan, Vilbé e C., 2000; Tanguy, Morvan, Vilbé e C., 2002), onde os
modelos abordados sdo lineares. Estudos encontrados em (da Rosa et al., 2005; Medeiros et al., 2006;
da Rosa, Campello e Amaral, 2007; da Rosa, Campello e Amaral, 2008b; da Rosa, 2009; da Rosa,
Campello e Amaral, 2009) apresentam solugdes para a identificag@o e otimizag¢ao de modelos lineares
e ndo-lineares. Em (da Rosa et al., 2005; da Rosa et al., 2007; da Rosa et al., 2008b; da Rosa, 2009;
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da Rosa et al., 2009) sdo otimizados modelos BFO lineares e nio-lineares (modelos Volterra-BFO)
com funcdes de Kautz e GOBF com func¢des de Takenaka-Malmquist, sendo os dois dltimos trabalhos

baseados em algoritmos de otimizacao ndo-linear.

Neste trabalho propde-se a identifica¢io de sistemas lineares e nao-lineares por meio de modelos
com BFO (em especial os modelos GOBF com funcdes internas de estrutura ladder) através da se-
le¢do numérica dos polos das bases ortonormais e dos demais parametros que compdem os modelos
baseada nos dados de entrada e saida do sistema. Neste aspecto, utilizam-se algoritmos de otimi-
zacdo ndo-linear (Luenberger, 2003) e procura-se obter os gradientes das saidas dos modelos BFO
com relagdo aos polos da base e demais parametros, sendo estes gradientes utilizados para se ob-
ter a direcdo a ser seguida no espaco de busca dos parametros do modelo. Destaca-se como uma
das principais contribui¢cdes desta tese, a identificacdo e otimiza¢do de modelos GOBF com funcdes
internas de estrutura ladder com a obtencdo de célculos analiticos dos gradientes exatos das bases
GOBF’s com funcdes internas em relagdo aos parametros a serem otimizados. Além disso, para a
otimizacdo dos modelos de Kautz propde-se um novo método, em comparacdo ao encontrado em
(da Rosa, 2009; da Rosa et al., 2009), em que se calcula o gradiente das saidas das fun¢des de Kautz
em batelada. Apresenta-se também a solucdo para a identificacdo e otimizacdo de modelos de La-

guerre.

Para a obten¢do dos modelos fuzzy TS-BFO utiliza-se inicialmente um algoritmo de agrupamento
fuzzy aplicado aos dados de entrada e saida para a determinacdo do modelo inicial com suas re-
gras formadas pelas funcOes de pertinéncia nos antecedentes e pelos modelos locais BFO nos conse-
quentes. Posteriormente, analisa-se o modelo e realiza-se, se necessario, a simplificacdo deste com
a eliminagdo de possiveis redundancias nas regras executando-se algoritmos de fusdo e eliminacdo
de regras e funcdes de pertinéncia desnecessdrias (Babuska, 1998; Setnes, Babuska, Kaymak e van
Nauta Lemke, 1998; Kaymak e Babuska, 1995). Dentro deste contexto, apresentam-se, nesta tese,
algoritmos para a determinagao e andlise de casos de simplificacdo dos modelos baseados em critérios
de similaridade entre regras e funcdes de pertinéncia do modelo nebuloso. Definido o modelo inicial,
pode-se entdo aplicar o processo de otimizagdo ndo-linear para o ajuste dos polos, dos coeficientes
da expansao das fungdes ortonormais presentes nos consequentes das regras e dos parametros das
funcgdes de pertinéncia nos antecedentes das regras. Para a implementagdo do algoritmo de otimiza-
¢do deve-se calcular os gradientes do modelo com relagdo aos seus parametros de interesse. Estes
gradientes responsdveis fornecem a dire¢do de busca dos valores 6timos dos parametros. Assim, sao
desenvolvidos célculos analiticos para a determinacdo dos gradientes da saida do modelo fuzzy TS-
BFO com relacdo aos polos da BFO (fun¢des de Laguerre, Kautz ou GOBF com funcdes internas de
estrutura ladder), aos coeficientes da expansao das fun¢des ortonormais (consequentes das regras) e

aos parametros das funcdes de pertinéncia pertencentes aos antecedentes das regras.
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A abordagem de otimizagdo estende-se também a modelos de Volterra-BFO. Em (da Rosa, 2009;
da Rosa et al., 2009) € apresentada uma metodologia para a otimiza¢do de modelos Volterra-BFO com
kernels simétricos e BFO representadas por fungdes de Kautz ou GOBF com funcdes de Takenaka—
Malmquist. Nesta tese, apresenta-se o algoritmo para a obtencdo de modelos Volterra-GOBF com
fungdes internas de estrutura ladder com kernels simétricos ou ndo simétricos. Para o processo de
otimizacao, s@o desenvolvidos cdlculos analiticos dos gradientes dos modelos de Volterra-GOBF com
funcdes internas com relacdo aos seus parametros, tanto para os modelos com kernels simétricos como

para os modelos com kernels ndo simétricos.

1.1.2 Modelagem de Sistemas Lineares no Dominio da Frequéncia

Além da modelagem e identificagcdo de sistemas dindmicos no dominio do tempo, € possivel tam-
bém realizar a modelagem e identificacdo de sistemas dindmicos, paramétrica ou nao-paramétrica, no
dominio da frequéncia (Ljung, 1999; Aguirre, 2007; Pintelon e Schoukens, 2001). Tem crescido o
interesse de engenheiros e pesquisadores na utilizacdo de modelos no dominio da frequéncia devido
a facilidade de utilizagdo de analisadores de frequéncia ou de métodos eficazes de determinagdo da
resposta em frequéncia, como algoritmos computacionais para o cdlculo de transformadas de Fourier
de sinais amostrados no tempo (Oppenheim, Schafer e Schafer, 1999). Em algumas aplicacdes, como
no caso de sistemas de telecomunicagdes, as medidas do sistema sob andlise estdo disponiveis dire-
tamente no dominio da frequéncia. Outras aplica¢cdes de destaque desta abordagem de identificacao
se ddo nos campos da engenharia mecanica, com a andlise de estruturas e de vibra¢des, em sistemas
elétricos de poténcia ou em sistemas de controle.

A identifica¢do no dominio da frequéncia apresenta vantagens quando comparada com os métodos
de identificacdo no dominio do tempo. Uma dessas vantagens € a reducdo na dimensionalidade dos
dados amostrados no tempo, o que permite simplificar a identificacao de sistemas que demandam a
aquisi¢ao de uma grande quantidade de dados. Outras vantagens sdo citadas na literatura como a
reducdo do efeito de ruidos, combinagdo de experimentos, entre outros (Pintelon e Schoukens, 2001;
Heuberger et al., 2005). A identificacdo de sistemas dindmicos no dominio da frequéncia pode ser
benéfica especialmente em situacdes onde se deve obter um modelo que represente o processo em
certa faixa de frequéncia, como em aplicagdes voltadas a sistemas de controle.

Diversos trabalhos na literatura abordam o problema de identificacdo de sistemas dinamicos no
dominio da frequéncia (Sidman, DeAngelis e Verghese, 1991; Hakvoort e den Hof, 1994; Lin e
Wu, 1982; McKelvey e Akcay, 1994; Pintelon, Guillaume, Rolain, Schoukens e Vanhamme, 1994;
Ljung, 1999; Aguirre, 2007; Pintelon e Schoukens, 2001). Nesta tese tem-se especial interesse pela
identificacdo, no dominio da frequéncia, de sistemas dindmicos por meio de BFO. Em trabalhos
como (Vries e Van den Hof, 1998; Akcay e Heuberger, 2001; Heuberger et al., 2005; Deschrijver
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e Dhaene, 2006; Reginato e Oliveira, 2008; Reginato, 2008) propde-se a identificacdo de modelos
BFO no dominio da frequéncia. Em (Vries e Van den Hof, 1998; Heuberger et al., 2005; Deschri-
jver e Dhaene, 2006) faz-se a identificacio de modelos BFO lineares obtendo-se os coeficientes da
expansado da série de func¢des ortonormais, com os polos fixos determinados a priori. (Akcay e Heu-
berger, 2001) propde a identificacio de um modelo BFO aproximado através de um algoritmo ite-
rativo. Em (Reginato e Oliveira, 2008; Reginato, 2008) os autores utilizam métodos de otimizacao
baseados em algoritmos de nuvem de particulas para otimizar os polos da GOBF e métodos de otimi-
zacao ndo-lineares para obter os coeficientes da expansao. Neste trabalho € apresentado um processo
de identificacdo no dominio da frequéncia para modelos BFO baseado na minimizacdo de uma fun-
¢do de custo que considera o erro de resposta em frequéncia entre o sistema analisado e o modelo
a ser obtido, otimizando-se os polos do modelo e os coeficientes da expansdo da série de funcdes
ortonormais.

O processo de otimizagdo do modelo BFO baseado no dominio da frequéncia é semelhante ao
processo proposto para otimiza¢do de modelos BFO no dominio do tempo. Para a identificacdo dos
modelos sdo empregados métodos de otimizacao nao-linear que utilizam a informacgao do gradiente
da resposta em frequéncia dos modelos BFO com relacdo aos parametros de interesse. Os gradientes
das fun¢des de Kautz e Laguerre no dominio da frequéncia sdo calculados analiticamente através
de equacgOes desenvolvidas pelo autor. Para os modelos GOBF emprega-se o cédlculo numérico dos
gradientes com relagdo aos parametros de interesse.

As abordagens e metodologias propostas nesta tese permitem obter modelos para sistemas di-
namicos dispondo-se de pouco ou nenhum conhecimento a priori das caracteristicas dindmicas do
sistema sob andlise, o que é de grande interesse quando se trata da identificacio e modelagem de

sistemas dinAmicos.

1.2 Organizacao do Trabalho e Contribuicoes

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

» Capitulo 2 - Modelagem por Base de Funcoes Ortonormais: Neste capitulo apresentam-se
algumas técnicas de modelagem matematica de sistemas dinadmicos lineares estdveis dentre as
quais se da maior destaque a modelagem por meio de base de fun¢des ortonormais, mostrando
suas caracteristicas e vantagens em relacio a outras técnicas de modelagem. Dentre as bases
de fung¢des ortonormais, empregam-se as bases de Laguerre, Kautz e as bases de fungdes ge-
neralizadas com fungdes internas de estrutura ladder, as quais se tem especial interesse neste
trabalho, devido as suas caracteristicas vantajosas com relagdo as outras abordagens, como a

liberdade de se trabalhar com multiplos polos de natureza distintas parametrizados somente por
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parametros reais. Apresentam-se também técnicas de otimizacdo nao-linear empregadas na oti-
mizacdo e identificacdo de modelos BFO a partir de dados de entrada e saida dos sistemas sob
andlise. Para a execucdo dos processos de otimizacdo emprega-se o cdlculo dos gradientes das
funcdes com relacdo a seus parametros. Os gradientes sdo obtidos através de cdlculos analiticos
com uma nova proposta para o calculo no caso das funcdes de Kautz e com a apresentacdo dos
célculos dos gradientes para os modelos GOBF com fungdes internas. Para ilustrar o desem-
penho da metodologia proposta, apresentam-se exemplos de modelagem de sistemas dinamicos
utilizando-se BFO.

Capitulo 3 - Modelagem de Sistemas Nao-lineares por base de fun¢ées ortonormais: No
capitulo 3 apresentam-se as propostas de modelagem de sistemas dindmicos nao-lineares esta-
veis por meio de abordagens que utilizam BFO, sendo eles os modelos fuzzy Takagi-Sugeno
com BFO nos consequentes das regras, ou modelos fuzzy TS-BFO, e modelos de Volterra
com BFO nos kernels, ou modelos Volterra-BFO. Da-se especial énfase ao emprego de base
de fungdes ortonormais generalizadas com funcdes internas nos modelos ndo-lineares cita-
dos (modelos TS-GOBF e modelos Volterra-GOBF). Desenvolvem-se técnicas para se obter
os modelos TS-GOBF e Volterra-GOBF diretamente através de sinais de entrada e saida dos
sistemas sob estudo sem conhecimento a priori de suas caracteristicas dinamicas. Para a ob-
tencdo dos modelos TS-GOBF emprega-se inicialmente técnicas de agrupamento fuzzy para a
determinacdo inicial dos modelos. Posteriormente, utilizam-se metodologias de simplificacao
de modelos fuzzy TS para a analise e possivel eliminacdo de fungdes de pertinéncia ou regras
desnecessdrias. Finalmente, utilizam-se algoritmos de otimizacao nao-linear, auxiliados pelo
célculo analitico dos gradientes destes modelos com relacdo aos seus parametros, para se rea-
lizar um ajuste fino no modelo otimizando-se os polos da BFO, os coeficientes da expansao da
série BFO e os parametros das fun¢des de pertinéncia e, desta maneira, melhorar sua precisao.
Para os modelos de Volterra-GOBF com funcdes internas apresentam-se os calculos necessa-
rios para se otimizar tais modelos empregando-se metodologias de otimizac¢do ndo-linear e os
célculos analiticos dos gradientes de modelos simétricos e ndo simétricos utilizados pelos algo-
ritmos de otimizagdo. Para finalizar apresentam-se exemplos de aplicagdes de modelagem de

sistemas ndo-lineares empregando-se as metodologias propostas.

Capitulo 4 - Identificacido de modelos BFO no dominio da frequéncia: No capitulo 4
apresenta-se o procedimento de identificacio de modelos BFO lineares no dominio da fre-
quéncia. Utilizando-se as informacdes da resposta em frequéncia do sistema sob estudo,
desenvolvem-se métodos de identificacio de modelos BFO lineares com a finalidade de se

determinar os polos das fun¢des ortonormais presentes na base, assim como os coeficientes
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da expansdao da BFO . No processo de identificacdo sao utilizadas técnicas de otimiza¢do nao-
linear que minimizam uma fun¢ao de custo que considera o erro entre a resposta em frequéncia
do sinal amostrado diretamente do processo e a resposta em frequéncia do modelo estimado.
Para a implementacdo do processo de otimiza¢dao no dominio da frequéncia é necessdrio o cél-
culo dos gradientes que determinam as direcdes de busca dos pardmetros de interesse. Assim,
as principais contribuicdes deste capitulo inserem-se no desenvolvimento do cédlculo analitico
dos gradientes da resposta em frequéncia, das fun¢des de Laguerre e Kautz com relacdo aos
parametros do modelo e a otimizacdo destes modelos no dominio da frequéncia. As informa-
coes dos gradientes sdo utilizadas no processo de otimizacdo empregado. Também apresenta-se
uma abordagem numérica para a obtencao dos gradientes das respostas em frequéncia dos mo-
delos GOBF com func¢des internas de estrutura ladder e sua posterior otimizagdo. Ao final do
capitulo, apresentam-se exemplos da modelagem de sistemas lineares através de suas respostas

no dominio da frequéncia empregando-se as metodologias propostas.

» Capitulo 5 - Propostas e Conclusdes: Ao decorrer do capitulo 5 apresentam-se as conclusdes

dos trabalhos realizados, contribui¢des e perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Modelagem de Sistemas Lineares por Base de

Funcoes Ortonormais

2.1 Introducao

A modelagem matematica de sistemas fisicos reais € importante em muitas dreas da ciéncia e do
conhecimento. Em engenharia, os modelos sdo utilizados para a andlise, otimizac¢do, simulagdo e
controle de processos. Aliada a busca por técnicas avancadas de projeto de controladores, otimizagao
e supervisdao ha também necessidade de técnicas avangadas e eficientes de modelagem e identifica-
¢ado de processos. Uma destas técnicas consiste em utilizar bases de fung¢des ortonormais (BFO) na
modelagem de sistemas dinamicos.

A utilizacdo de bases de fun¢des ortonormais apresenta vantagens como a reduc¢ao na ordem da
representacdo do modelo, simplificando os problemas de identificacio e controle associados (Van den
Hof, 1995; Heuberger et al., 2005). Modelos que utilizam a abordagem BFO possibilitam também a
incorporag¢do de conhecimento prévio sobre a dindmica do sistema (Heuberger, 1995; Ninness, 1997).
Deste modo, o problema de estimacdo dos coeficientes dos modelos pode ter uma rdpida taxa de
convergéncia, levando a modelos parcimoniosos quando comparados com outras abordagens, como
modelos FIR (Finite Impulsive Response) (Ljung, 1999).

Outra caracteristica da utilizacdo de modelos BFO em sistemas dindmicos € a auséncia de rea-
limentacdo da saida, isto €, ndo existe realimentacdo de erros de previsdo, o que normalmente re-
sulta em modelos mais precisos (Nelles, 2001). Devido a completude da base também € possivel
aumentar a sua capacidade de representacdo aumentando-se o ndimero de fungdes ortonormais da
base (Heuberger et al., 2005). Os modelos baseados em BFO’s exibem ainda tolerincia a dina-
micas ndo-modeladas e sensibilidade reduzida aos parametros estimados, dentre outras que serdao

apresentadas neste capitulo (Nelles, 2001). As funcdes ortonormais utilizadas com maior frequéncia

11
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na representacgdo através de BFO’s sdo as fun¢des de Laguerre, de Kautz e as bases de func¢des ortonor-
mais generalizadas (GOBF - Generalized Orthonormal Basis Function) (Heuberger et al., 2005; Cam-
pello et al., 2007). Neste trabalho propde-se uma nova metodologia para a obtencdo de um modelo
em espaco de estados para base de fungdes ortonormais generalizadas (GOBF) com fung¢des inter-
nas de estrutura ladder(Heuberger et al., 2005). Estas funcdes apresentam uma vantagem sobre as
demais fungdes ortonormais normalmente utilizadas, que € a flexibilidade de serem parametrizadas
somente por parametros reais independentemente da natureza e do nimero de polos das fun¢des, se-
jam eles reais, complexos conjugados ou ambos, o que ndo acontece em outros modelos GOBF. Esta
representacdo de modelos com multiplos modos dominantes possibilita a representacao de sistemas
com dindmicas de ordem elevada através de modelos mais simples do que os obtidos normalmente
com fung¢des de Laguerre ou Kautz.

Para a obtencdo de modelos BFO mais precisos e parcimoniosos € necessdrio que o(s) polo(s) do
modelo esteja(m) proximo(s) do(s) polo(s) do sistema sob estudo. Esta tarefa nem sempre € simples,
pois muitas vezes nao se tem conhecimento a priori das caracteristicas dindmicas do sistema. Uma
maneira de se obter os polos do sistema € pelo emprego de métodos de otimizacao através da mini-
mizacdo dos erros de saida do modelo (Nelles, 2001; Heuberger et al., 2005; da Rosa, 2009). Neste
trabalho, apresenta-se o método para o cdlculo analitico dos gradientes das GOBF’s com relag¢ao aos
seus parametros. Tais gradientes, associados a métodos de otimizacao ndo-linear, permitem a obten-
¢do de modelos precisos e que nio necessitam de conhecimento a priori do sistema a ser modelado.
Apresentam-se também métodos para o cdlculo dos gradientes de modelos BFO com funcdes de La-
guerre e Kautz calculados em batelada, diferentemente do método proposto por da Rosa (2009), onde

os gradientes sdo calculados individualmente para cada funcao de Kautz.

2.2 Base de Func¢oes Ortonormais

Um sistema linear estdvel e invariante no tempo pode ser completamente caracterizado por sua
resposta ao impulso h(j),j = 0, ..., oo discreta no tempo (Ljung, 1999). Admitindo que tal sistema
seja causal e que h(7) pertenca ao espaco das func¢des quadraticamente somaveis (Espaco de Lebesgue
L]0, 00) no caso continuo), entdo a resposta impulsiva do processo, i(j), pode ser modelada através

de uma série de fun¢des ortonormais:
h(i) = gidi()) 2.1)
i=1

onde {¢;(j)}32; é uma base de fungdes ortonormais (BFO) e g; sdo os coeficientes associados ao

desenvolvimento em série da resposta ao impulso A (j) através dessa base. As BFO’s sdo bases com-
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pletas no espago das fun¢des quadraticamente somaveis no intervalo [0, 00) e suas fungdes possuem
a propriedade de aproximarem com precisao arbitraria, através de uma combinagdo linear de finitas
funcgdes da base, qualquer fungio linear no espago Lo (Heuberger et al., 2005; Campello et al., 2007).
Além disso, a representacao de sistemas dindmicos lineares e estdveis através de modelos dados por
BFQO’s apresenta vantagens quando comparados com outros modelos normalmente utilizados para a

representagﬁo dos mesmos sistemas:

* Auséncia de realimentacdo da saida, o que, consequentemente, leva a modelos mais precisos e

evita a propagacao de erro na predi¢do de sinais;

* A utilizagdo BFO’s com polo(s) préximo(s) a dinamica dominante do sistema requer uma me-
nor quantidade de termos para representar o sistema com a mesma precisdo de um modelo
FIR.

* Naio ha a necessidade de determinar previamente a ordem do modelo nem o atraso de transporte,

eliminando-se assim a etapa (geralmente drdua) de determinagdo dos regressores;

* E possivel aumentar a capacidade de aproximacao dos modelos simplesmente aumentando-se

o numero de fung¢des, o que pode ser feito de forma adaptativa;

* Os modelos BFO apresentam grande tolerancia as dindmicas ndo modeladas e sensibilidade

reduzida aos pardmetros estimados (dindmicas ndo dominantes);
* Capacidade de lidar de forma robusta com atrasos de transporte.
* Desacoplamento natural das saidas em sistemas multivaridveis;
« E garantido que a representacio de um sistema estavel é também estavel.

A equacdo de convolugdo para um sistema dinadmico linear pode ser escrita definindo-se a resposta
ao impulso A (j) pelo desenvolvimento apresentado na equagdo (2.1) com uma aproximag¢ao com 7y

fungdes ortonormais como:
gk) = > h(i)ulk —j)
=0
oo Ny
= > gidi(ulk —j)
j=0 i=1

= Zgi Z@(J)U(k —7)
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nf
gk) = > gihi(k) 2.2)
i=1

onde 1;(k) é a convolugdo da entrada u(k) com a i-ésima funcdo ortonormal ¢; no instante k.
Associando-se a cada funcdo ortonormal uma representacio equivalente em funcio de transferén-
cia em z que define um filtro linear, ¢;(k) pode ser entdo visto como a filtragem do sinal de entrada
A modelagem por base de fungdes ortonormais admite a representacado do modelo em uma reali-
zacdo em espaco de estados. Dado um conjunto de polos, pode-se construir uma realizacdo em espaco
de estados para uma BFO dada pela equacdo (2.3).
z(k+1) A B z(k)

ik | e b 2

A realizacdo (2.3) ndo € unica e admite diversas representacdes para a mesma BFO. Para que a

realizacdo seja ortogonal ela deve satisfazer a seguinte condi¢cao (Roberts e Mullis, 1987):
AAT + BBT =1 (2.4)
O modelo apresentado na equacao (2.2) pode ser representado no espacgo de estados como:

U(k+1) = AU(k)+ Byu(k)
g(k) = Cr¥(k) (2.5)

onde as matrizes A; e By dependem diretamente dos pardmetros (polos) do modelo, a matriz
Cy contém os termos da expansdo da série com a saida das fungdes ortonormais e W(k) =
[1h1(K) ... ¢, (k)]" é o vetor de estados ortonormais (denominagdo usada por conveniéncia ji que
a ortonormalidade € uma propriedade da fun¢@o e ndo dos estados) de ordem n ¢, sendo estes estados
coincidentes com as saidas dos filtros correspondentes as funcdes ortonormais de ordem equivalente.
Este modelo pode ainda incluir uma parcela na parte estdtica da representacdo que modela o nivel DC
da saida do sistema sob estudo.

Duas fungdes utilizadas com muita frequéncia na representacao através de BFO’s, e de especial
interesse neste trabalho, sdo as fungdes de Laguerre! e de Kautz. A base de fun¢des ortonormais

de Laguerre € caracterizada pela utilizacdo de funcdes de transferéncia com apenas um polo real

"Edmond Nicolas Laguerre - Nasceu 1834 em Bar-le-Duc, Franca. Graduou-se pela Ecole Polytechnique em Paris
em 1854. Publicou seus trabalhos a respeito das fungdes polinomiais de Laguerre em 1879 e mostrou que uma fungéo
arbitraria pode ser expandida em série de fungdes polinomiais de Laguerre. Faleceu em 1886 em Bar-le-Duc, Franca.



2.2 Base de Func¢oes Ortonormais 15

(Wahlberg, 1991):

B;(z) = Vl_pz(l_pz)”, i=1,2,... (2.6)
Z=p Z=p
ondep = {p: p € Relp| < 1} é o polo que parametriza as fun¢des ortonormais e ¢ a ordem
da funcdo dada. Os modelos com fungdes de Laguerre podem ser caracterizados como modelos
equivalentes a modelos FIR com polos fora da origem, sendo o modelo FIR com polos na origem um
caso especial das BFO’s (Heuberger et al., 2005; Campello et al., 2007). O modelo FIR normalmente
requer um nimero elevado de termos para representar sistemas com dindmica dominante lenta. Como
se pode notar através da equagdo (2.6), os modelos de Laguerre de ordem ¢ podem ser escritos como

modelos em cascata de ordem ¢ — 1, conforme mostra a Fig. 2.1.

u(k) | |J1-p° N 1-pz R l-pz | l-pz |
z=p z=p z—p z-p
w, (k) v, (k) w; (k) v, (k)
v v v A
81 8> 8 g,
=/-lh M + - -
—/ 3(k)

Fig. 2.1: Representacdo em Blocos das Fun¢des de Laguerre.

A representagdo em cascata da fung¢do de Laguerre lhe confere a propriedade de recursividade j4,
que a i-ésima funcdo pode ser escrita em fun¢do da (i-1)-ésima. Sendo assim, € possivel representar a
dinamica de fun¢des de Laguerre através de uma equagdo de estados, como apresentado na equagao

(2.5), sendo que as matrizes Ay, By e C; sdo dadas por:

) , _
1 —p? p
Ap = (=p)(1 —p?) 1—p? p
| (o)A =p?) (=p) (1= p?) p |
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Cr = g1 g2 gz - gnf]

onde p € o polo de Laguerre, ny € o numero de filtros de Laguerre e g; sdo os coeficientes da expansdo

da série. O vetor de estados ¥ (k) é dado por:

U(k) = [Ya(k) ¢a(k) ... Wy, (R)]

com 1);(k) sendo a saida da i-ésima fun¢do de Laguerre no instante k.

A base de Laguerre é mais apropriada para representar sistemas com polos puramente reais ou
com parte imagindria de valor reduzido (Campello et al., 2007). A base de Kautz é mais apro-
priada para representar sistemas com dinamica oscilatoria, por ser parametrizada por polos complexos
conjugados. As fun¢des de Kautz (Wahlberg, 1994) sdo parametrizadas pelo par de polos complexos

conjugados = o & 51 segundo a equagdo:

B (I—)(z—b) [(—c2+blc—1)z+1\""
Paia(2) = z2+b(c—1)z—c( 224+b(c—1)z—c )
2.7)
o VA=A =A) (e be— 1Dz +1\
ilz) = 22+b(c—1)z—c( 224b(c—1)z—c )
onde:
b=(B+p5)/(1+55")ec=—-pp" (2.8)

sendo 0 < b < 1le—1 < ¢ < 0. Assim como as funcdes de Laguerre, as funcdes de Kautz podem
ser descritas em uma representacao recursiva e, consequentemente, em cascata, como representada
na Fig. 2.2.

Analogamente ao desenvolvido para as funcdes de Laguerre, as fun¢des de Kautz podem ser
escritas em espaco de estados. Mbarek, Messaoud e Favier (2003) apresentam uma representagao
em espago de estados para as fun¢des de Kautz utilizando duas matrizes A; e As que nesta tese
foram substituidas pela matriz A para facilitar os cdlculos do gradiente dos estados com relacdo aos
parametros b e ¢, como serd apresentado posteriormente. A representacdo em espaco de estados da

func¢do de Kautz € dada por:

X(k+1) = AxX(k)+ BgU(k)
g(k) = CrX(k) (2.9)
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u(k) Nl=c*(z=-b) > —c?+b(c—)z+1 _ —cP+b(c-Dz+1 |
2 +b(c-Dz-c Z+b(c-Dz-c Z+b(c-Dz-c

4 v v

N1=-b* 1-b 1-b

z-b z—b z=b

(k) v, (k) w;(k) (k) W, (k) v, (k)

v 4 v v v v

81 & 8 84 8l 8Qnf

(oD (Ds

Fig. 2.2: Representacido em Blocos das Fun¢des de Kautz.

onde:

Xk = [k =1) k) o ol =1) b (k) Yo, (k=1) 0o, (k) |

UKk)=| ulk —1) u(k) '
[0 a1, 0 0 0 0 0 0 |
a1 az.2 0 0 0 0 0 0
0 0 0 asa 0 0 0 0
0 Q4.2 0 asa 0 0 0 0
Ar = : :
0 0 0 0 0 az(n;—1)-1,2(ns—1) 0 0
a2(n;—1),1 A2(ny—1),2 0 0 a2(n;—1),2n;—3 a2(n;—1),2n;—2 0 0
0 0 0 0 0 0 0 a2n;—12n;
i 0 0 0 0 0 A2n s 2np—2 0 a2n;2n,
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Br = V1—¢2 be 1 be.2

0 0
botn;—1)1 ba(n;—1)2
0 0
0 0
Ck = [0 g 0 g2 -+ 0 gu,1 O gnf]

sendo a matriz A construida a partir dos seguintes elementos, considerando-se ¢ igual a cardinali-

dade das linhas da matriz Ax com os termos definidos por a; ,,,, onde [ indica a linha e m a coluna:
e Para ¢ impar:
- Qi = 1,

. demais termos iguais a 0;

e Para: = 2:
Qi = —b(C — ].),

- Qii—1 = G,

. demais termos iguais a 0;

* Para ¢ multiplo de 4:

Qi = b,
Qi = V1=

. demais termos iguais a 0;

* Para outras linhas ¢ pares os termos serdo:

Qi = —b(C — 1),
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- Q51 = G,
i jes = (=) TN (b(c = 1) + (=¢)(=b(c = 1))) e
@ii—(rat1) = (—¢) 1 ((—=c)(c) + 1), paraj =0,1,2,...tal que 45 < 1,

. demais termos iguais a 0;
J4 os elementos da matriz By serdo definidos por:

e Parai =2+4j,comj =0,1,2,...talque j < ns/2
. bi71 = (—C)j,
cbip = (—c)’(=b);

¢ Para demais 7’s:

cbip =bi2 =0,

Quando o sistema em estudo necessita de modelos com mais de dois polos distintos, deve-se utili-
zar modelos formados por base de funcdes ortonormais generalizadas em que as funcdes ortonormais

podem apresentar n;, polos distintos, como serd apresentado na proxima sec¢ao.

2.3 Base de Func¢oes Ortonormais Generalizadas

A classe das bases de funcdes ortonormais generalizadas (GOBF - Generalized Orthonormal
Basis Functions) é obtida pela conexdo de n filtros all-pass de n,-ésima ordem, ou seja, cada filtro
terd n;, polos distintos ou ndo, podendo ser de qualquer natureza, reais ou complexos (Ninness, 1997,
Heuberger et al., 2005). A figura 2.3 apresenta a estrutura em blocos de um modelo GOBF, onde os
blocos representados por Gy, 30 as fungdes ortonormais que compdem a base e C/', comi = 1,...,n,
sdo os vetores de coeficientes que multiplicam a série com as saidas das fun¢des para formar a saida
estimada (k).

Um caso particular de GOBF corresponde em conectar diferentes all-pass de primeira e segunda
ordem, onde cada all-pass pode apresentar polo(s) distinto(s). Estas bases de fungdes sdo também

conhecidas por fungdes de Takenaka-Malmquist (Heuberger et al., 2005):

/1 — 2 _
Fo(z) = i_';” H{l iz ] (2.10)

onde &;,7 = 1,..., k s@o0 os polos do modelo GOBF. Modelos com polos complexos conjugados po-

dem ser combinados, correspondendo a fungdes semelhantes as funcdes de Kautz. Contudo, este tipo
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— Gy

\i

Gb —— — Gb

o C,' C.'

)\ % 9(k)
:@ .............

Fig. 2.3: Representacido em blocos de um modelo GOBF.

de modelo apresenta algumas desvantagens quando as caracteristicas dinamicas do sistema (polos)

sdo desconhecidas e o modelo deve ser obtido por meio de métodos de identificacdo:
* E necessdrio se especificar a priori o nimero de polos reais e polos complexos conjugados;

* A parametriza¢do ndo € unica, uma vez que qualquer permutacdo de polos levard a modelos

idénticos.

* Para a determinagdo dos parametros no caso de polos complexos conjugados (partes reais e
imagindrias), hd uma interdependéncia dos parametros, pois os polos devem estar dentro do

circulo unitario, ou seja, os polos devem ter médulo menor que 1 (Heuberger et al., 2005).

» Saidas dos filtros com polos complexos sdo complexas (ndo reais), embora iSso possa ser

contornado com a transformacao proposta por Ninness (1997).

Existe outra representacdo para GOBF’s que ndo apresenta os problemas descritos acima. Esta
representacdo € conhecida como base de funcdes ortonormais generalizadas com fungdes internas
de estrutura ladder, sendo os modelos BFO de Laguerre e Kautz casos especiais das GOBF’s com

funcgdes internas (Heuberger et al., 2005).

2.3.1 Funcoes Internas

Uma fungéo de transferéncia racional G(z) é denominada “interna” se for estdvel e satisfizer a

seguinte equagdo (2.11), sendo assim um filtro all-pass.

G(2)G(1/z) =1 (2.11)
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Funcdes internas bem conhecidas e estudadas sdo as fungdes que formam o modelo FIR, i.e.,
G(z) = z~1. Um exemplo de fungdo interna G/(z) com polo real &, € dado pela equagdo (2.12), que

claramente satisfaz a condicdo (2.11):

12
=T

G(2) (2.12)

A funcdo interna apresentada na equacao (2.12) pode ser escrita na forma de espaco de estados.
Sendo y(z) = G(z)u(z), a realizagdo em espago de estados de GG(z) é dada através do seguinte

desenvolvimento:

(2 = &m)y(z) = (1 = Emz)u(2) (2.13)

sendo a equacdo (2.13) reescrita na forma de equagao as diferencas:

Definindo-se 2’ (k) = &,,5(k — 1) + u(k — 1), obtém-se:

{x’(ml) = §m@(k:>+U(k> (2.15)

gk) = '(k) = Enulk),

{az’(ff%—l) = Sma:’(lk)ﬂl—ifn)u(’f) (2.16)
gy = 2 (k) — Guulk),

Definindo-se (k) = z'(k)/1/1 — £€2,, tem-se que:

{ VI=@alk+1) = &uy/T=alk) + (1 - )u(k) o1
(k) = V1 @ulk) — (k).

ou

{x(k—i—l) = &ua(k) + /1 - & u(k) (2.18)

gk) = V1= & (k) = Emulk),

ou equivalentemente,

C D| | V1-8 &, '

Esta representacdo de modelos com polo real € equivalente a representacdo com fungdes de La-
guerre (Heuberger et al., 2005). Modelos de sistemas dindmicos com par de polos complexos conjuga-

dos também possuem representacio interna. Sejam as seguintes fungdes internas com polos complexo
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conjugados &, e £ :

1 . *

Gile) = = (2.20
1-— m

Golz) = Z__iz (2.21)

Ligando-se em cascata as fungdes (2.20) e (2.21), obtém-se uma fung¢do interna de segunda ordem

como apresenta—se a seguir:
Z = gm Z = g;kn

G(z)

que pode S€ reescrever comao:

CE) = e e+ s,

(2.22)

Como € possivel notar por inspe¢do, a equagdo (2.22) é uma equacdo a parametros complexos.

Para obter-se uma equacgdo a parametros reais, introduzir-se-ao os seguintes parametros:

_ &t &

b
- émg:;l

c= =08, (2.23)
Utilizando-se os parametros b e ¢ apresentados em (2.23), pode-se reescrever a equagao (2.22) da

seguinte maneira com parametros reais:

—c22+b(c—1)z2+1

Glz) = 224+b(c—1)z—c

(2.24)

esta representacao é equivalente as funcdes de Kautz. Efetuando-se um desenvolvimento semelhante
ao realizado para o modelo com polo real, € possivel se obter um modelo em espaco de estados onde

as matrizes do modelo sdo dadas por:

b V1 =021 —=02/1-—¢2
= | v1-—-10? —be —byv1 —¢?

0 1—02‘ —c

A B
C D

A conexdo em cascata de n;, fungdes internas gera outras fungdes internas de ordem n;, mas
quando envolvem polos complexos, seus parametros geralmente se tornam complexos ou necessitam
de alguma transformacdo para que sejam reais. Para evitar este problema, hd uma representacdo
para modelos GOBF através de fungdes internas em que os polos sdo parametrizados sempre por
parametros reais independentemente da natureza dos polos. Esta representacao foi proposta por Gray

e Markel (1975) como uma realiza¢do em espago de estados para uma funcao interna com somente um
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polo com duas entradas e duas saidas cujo modelo em espago de estados, conhecida como estrutura
ladder, € dada por (Gray e Markel, 1975; Heuberger et al., 2005):

wi(k+1) o | 0o 11[wk
y1 (k) = 1-42| —y 0 uy (k) (2.25)
y2(k) v 1—9% 0 uz (k)

com —1 < v < 1. O modelo (2.25) pode ser representado através do diagrama de blocos apresentado

na figura 2.4:
us(k) s J1—77 +=% > yo(k)
4 A
yi(k) < (L* 1-7° K Z" fe— iy

wi(?)
Fig. 2.4: Representacido em blocos da estrutura interna parametrizada por 7.

O modelo em espaco de estados apresentado em (2.25) deriva do modelo de primeira ordem
apresentado em (2.18), onde a saida y»(k) corresponde a variavel z(k + 1) (ou ¢;(k + 1)). Com
a saida y»(k) conectada a entrada us(k) obtém-se a representacdo do modelo (2.18). Esta estrutura
favorece a conexdo em cascata das fun¢des de primeira ordem e fornece uma metodologia para se
obter modelos GOBF parametrizados somente por parametros reais (Gray e Markel, 1975; Roberts
e Mullis, 1987; Heuberger et al., 2005). Por questdes de simplificacdo de nomeclatura os modelos
GOBF com funcgdes internas de estrutura ladder serdo referidos no texto a partir deste ponto somente
como modelos GOBF ou modelos GOBF com fungdes internas.

Esta estrutura é normalizada, isto €, gera uma base ortonormal. A ligacdo dos n; blocos que
formam uma base ortonormal generalizada com n; polos, que podem ou ndo serem distintos, se da
através da estrutura de ligacdo apresentada na figura 2.5:

As estruturas GOBF’s sdo formadas, portanto, como mostrado na figura 2.3, pela ligacao de n
blocos G, formados pela base de fun¢des ortonormais com polos reais e/ou complexos conjugados,
reduzindo-se, desta maneira, a quantidade de fungdes necessdrias a representacdo de um determinado
processo. Para representar esta estrutura GOBF, desenvolve-se nesta tese uma representacdo original

em espaco de estados para se obter as saidas das funcdes na base. Inicialmente serd apresentado o
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u(k) —» —» ——— —»
Secéao np (V) Secao 1 (y1) ]

Gy(K)u(k) «— ]

} !

(k) yi(k)

Fig. 2.5: Representacdo em blocos das fungdes da base de uma GOBF.

modelo em espago de estados de um tnico bloco GG, com n; fun¢des internas, parametrizadas pelos

parametros v; com ¢ = 1, ..., n,. O modelo em espago de estados para G, é dado por:

ok+1) = Ayp(k) + Byu(k) (2.26)
g(k) = Cyo(k)

onde (k) = [p1(k) ... ¢n,(k)] sdo os estados (ou saida dos filtros) que compdem o bloco G, da
GOBFE. As matrizes A, e B, dependem diretamente dos parametros ~;, com ¢ = 1,...,mn;. A matriz

Ay do modelo em espago de estados sera definida por:

11 Air2 @13 o Alpy,
Q21 Ag2 Q23 -+ Agp,

Ap=| a3z1 az2 aszz -+ a3y, 2.27)
Uny1l Qny2 Qpp3 0 Ongn,

onde os termos a; ;, com % sendo a linha a que o elemento pertence e j a coluna, sdo definidos por:

e Para: = 1, os elementos sdo:

ar; = M, paraj =1
j—1
_ 2 -
ay; = ’yjH\/l—fyl, paraj =2,..., 1.
=1
e Parai = 2,...,ny, os elementos sdo:

ai;j = \/1-=17, paraj =i — 1;

aQij = —Yj-1V para j = i;
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j—1
a;; = —”yi,lfyjH\/l — 7, paraj =i+ 1,...,n;
I=i

a;; = 0, para demais elementos.

A matriz B, do modelo (2.26) € definida por:

B, (2.28)

I
S
w
[

com seus elementos b; ; dados por:

e Para: = 1, o elemento sera:

Ty
— 2
b171 —H\/l—’}/l.
=1
e Para: = 2,...,n,, os elementos sdo:

ny
bi1 = —i1 H \/ I %2
I=i

A matriz C), presente no modelo (2.26) é dada por:

Cb:[gl g2 - gnb]

onde g; com j = 1,...,ny sdo os coeficientes da expansdo em série do modelo GOBF.

Modelos GOBF podem ser constituidos por n funcdes (. Isto €, neste caso hd conexdao em
cascata de n fungdes generalizadas G,. O modelo geral da base de fun¢des ortonormais generalizadas

em espaco de estados (no formato apresentado em (2.5)) é dado por:

U(k+1) = ApU(k)+ Byu(k) (2.29)
g(k) = CrU(k)

onde W(k) é formado por n,n saidas das fungdes da base. A matriz Ay do modelo (2.29) é definida
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da seguinte forma:

Ay 0 0 e 0
A Ay 0 e 0
Ap=| (=m)A; Ar Ay e 0 (2.30)
L (_'an)n_2AI (_’an>n_3AI <_’an)n_4AI e Ay ]

sendo as submatrizes Ay definidas em (2.27). As submatrizes A; t€m seus elementos ay, ;, onde i € a

linha e j a coluna, dados por:

e Parai =1,...,nye j# ny, 0 elemento ay, ; sera:

ar,; = 0;

* Para j = n;, entdo os elementos a; ; serao:

Sei=1

ny—1

ar, ; = (1 _712%) H \/ 1 _712'

=1

Sez:2,...,nb
ny—1

ar,; = (1 - 7721;,)(_%'*1) H \/ 1I- 7l2'

=t

A matriz By presente no modelo (2.29) € formada como mostrado a seguir:

By
<_,ynb)Bb
By = (—Vny)* By (2.31)
L <_7nb)n_1Bb i
com a submatriz B, definida em (2.28).
A matriz C'; € definida por:
Cf =1 911 912 " Gimy " YGlnen

onde g; j com j = 1,...,nyn sdo os coeficientes da expansdo em série do modelo GOBF.
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A representacdo em espaco de estados dos modelos GOBF com fungdes internas de estrutura
ladder foi obtida a partir da representacao grafica em diagrama de blocos. O modelos escritos em
funcdo das entradas e das varidveis de interesse chegando-se a representacdo apresentada.

A representacdo em espaco de estados do modelo GOBF com fungdes internas possibilita que
se conhega os polos dos modelo através da determinacdo dos autovalores da matriz A¢. Sendo o
modelo GOBF definido pelas matrizes da representagdo dindmica em espaco de estados (A, By, Cy)
(equacdo (2.29)), uma possivel realizacdo do sistema para representacio através de uma funcio de
transferéncia € dada por (Heuberger, 1995):

Gi(z) = CylI=— Ap) ' By

onde os polos do sistema podem ser definidos através da obtengdo dos autovalores da matriz Ay.
Esta propriedade € interessante ja que o modelo é parametrizado somente pelos parametros reais

independentemente das caracteristicas dos polos.

2.4 Ajuste dos parametros das BFO’s

Os parametros a serem determinados na modelagem de sistemas dinamicos lineares por base de
funcdes ortonormais sdo os polos das fung¢des ortonormais € os coeficientes da expansao da série de
fungdes. Conforme se discutiu em (Oliveira, 1997; Campello, 2002; Campello et al., 2007; Machado,
2007), uma vez conhecidos os polos, pode-se determinar os termos da expansdo da série através do
jé bem conhecido método de minimos quadrados (MMQ).

A sele¢@o do(s) polo(s) da base de fung¢des ortonormais que representam a dinamica do sistema
normalmente depende de um conhecimento prévio do sistema ou de métodos de otimizagdo que mi-
nimizem o erro do modelo estimado, como apresentado em (Heuberger et al., 2005; Nelles, 2001;
da Rosa, 2009). Em trabalhos como (da Rosa, Campello e Amaral, 2008a; da Rosa, 2009; da Rosa
et al., 2009) apresenta-se uma metodologia de otimizacdo dos parametros de modelos de Kautz e
GOBF com funcdes de Takenaka-Malmquist através de buscas exatas dadas pelos cdlculos dos gra-
dientes da saida do modelo estimado com relacdo aos seus pardmetros. Nesta secdo propdem-se
a otimizacdo, através de métodos de otimizacdo ndo-linear (Luenberger, 2003), dos parametros de
um modelo linear composto por fun¢des ortonormais, sejam elas as fun¢des de Laguerre, de Kautz ou
GOBF com fungdes internas, sendo proposta para as funcdes de Kautz uma metodologia computacio-
nalmente mais eficiente para o cédlculo dos gradientes quando comparado aos resultados apresentados
em (da Rosa et al., 2008a). Apresentam-se também métodos para o calculo analitico dos gradientes

das funcdes de Laguerre e GOBF com funcdes internas com relagdo aos parametros de interesse para
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otimizacao.

2.4.1 Retropropagacao através do tempo

Os modelos sdo otimizados utilizando-se a informacao dos sinais de entrada e saida amostrados
em k instantes de tempo. Para o cdlculo dos gradientes empregados no processo de otimizacgao utiliza-
se a técnica de retropropagacdo através do tempo, onde todas as amostras nos instantes passados sdao
consideradas no processo de otimizacdo. A técnica de retropropagacdo através do tempo (BPTT?)
foi desenvolvida por Rumelhart, Hinton e Willians (1986) como uma extensdo do algoritmo de re-
tropropagacao padrdo (Haykin, 1999; Nelles, 2001) aplicado a sintonia de parametros de modelos
recursivos.

Considere um sistema dindmico linear representado por um mapeamento estatico f(-) aplicado
sobre os valores passados dos sinais de entrada e saida, ou seja, y(k) = flu(k — 1),...,u(k — ny),
y(k—1),...,9(k—ny)], onde y(k) denota a saida do modelo. Neste tipo de modelo, conhecido como
Output-Error (OE) (Nelles, 2001), o mapeamento f(-) possui uma relagdo dindmica com a saida do
modelo, uma vez que ele estd implicitamente e recursivamente incluso nos termos 3(k — 7). Sendo
assim, € possivel representar a dindmica do sistema por meio de varios modelos estdticos, o que pode
ser feito através de recursdes no tempo. Na técnica BPTT, desenvolve-se a recorréncia do modelo até
as condig¢des iniciais das entradas, estados e saidas de um sistema dindmico, como mostra a Fig. 2.6

para um sistema do tipo 3(k) = f(0,u(k — 1), g(k — 1)), onde 6 sdo os pardmetros do sistema f(-)

em questado.
u(k-1)
. yik)
uk-2) ] jxk-n | SO
u(1) ’ : >
o se-n | SO
u(0) ¥l N 1 - -
(o) 1)
—

Fig. 2.6: Representacdo de um modelo com recorréncia.

Os parametros # do modelo sao obtidos utilizando-se métodos de otimizagao a partir dos dados
de E/S, minimizando-se alguma fun¢do de custo que relacione o erro entre os valores de saida obtidos
diretamente da planta e os valores estimados através do modelo. Para esta minimizacdo, deve-se

calcular o seu gradiente com relagdo aos parametros que se deseja otimizar, necessitando-se, portanto,

2backpropagation-through-time
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calcular a derivada da saida §(k) com relagdo aos pardmetros #. Como o modelo f(-) é assumido
linear, pode-se inferir que:
og(k) _ 9f() _9f()  og(k—-1)

. 2.32
o6 ~ 00 Tag—1) a0 (232)

onde o primeiro termo da equacdo (2.32) corresponde a parte estatica do modelo, na qual a saida
atual depende diretamente dos parametros #. J4 o segundo termo da equagdo (2.32) corresponde a
parte dindmica, onde a saida em ¢(k — 1), que também compde a saida estimada de maneira recursiva,
depende dos pardmetros 6 que se deseja otimizar. Para modelos em espaco de estados, a saida g(k—1)
pode ser substituida pelo valor do estado no instante (k — 1). O célculo do segundo termo da equagio
exige que se conhega a derivada da saida §(k — 1) com relag¢o aos pardmetros 6, uma vez que a saida
pode ser escrita como y(k — 1) = f(0,u(k — 2),y(k — 2)), o que corresponde a uma defasagem no
9y(k)

tempo para o instante anterior. Da mesma forma que na equagéo (2.32), o célculo de =5~ dependera

da saida no instante anterior e assim sucessivamente até £k = 0, sendo que, neste instante, tem-se
7(0) = 0 e, consequentemente, 0y(0)/00 = 0. Em suma, a técnica BPTT decompde a dinidmica
do sistema em uma série de representacoes estaticas. Esta abordagem permite descrever as derivadas
da saida do modelo em termos somente das condi¢des iniciais e do sinal de entrada, fazendo-se uma

recursdo de k passos no tempo.

Assim, o algoritmo BPTT calcula a derivada exata para as k amostras do sistema utilizadas na
identificagdo do modelo da planta. Conhecidos os gradientes das saidas com relagdo aos parametros
0 pode-se, através de alguma técnica de otimizacdo ndo-linear baseada em gradiente, obter os valores

de 0 que parametrizam a fungdo f(-).

2.4.2 Métodos de otimizacao nao-linear

Neste trabalho, técnicas de otimiza¢do ndo-lineares sdo necessdrias para se obter os parametros
dos modelos dos sistemas, o que se d4 pela minimiza¢do de uma determinada fun¢do de custo com
relacdo a um grupo de parametros. Os parametros a serem otimizados nos modelos de sistemas
dindmicos lineares por BFO’s ou GOBF’s sdo os polos das fungdes ortonormais e os coeficientes das
expansodes das funcdes. A otimiza¢do de modelos de Kautz se dé através de métodos de otimizagao
que resolvam problemas com restri¢des nao-lineares. Ja os modelos de Laguerre e GOBF por funcdes
internas ndo apresentam restricdes nao-lineares.

Os problemas de otimiza¢do nao-lineares podem ser irrestritos ou mais completos, como o apre-
sentado em (2.33), apresentando restricdes quanto aos valores que os parametros a serem otimizados

podem assumir, sendo estas restricdes de igualdade ou desigualdade, ou ainda serem restritas a limi-
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tes, que de certa forma, podem ser vistas também como restri¢des de desigualdades.

min - f(z) (2.33)
sujeito a
Gi(z) =0, i=1,...,m,
Gi(z) <0, i=m.+1,...,m

onde x é o vetor de varidveis que se deseja otimizar (x € R™), f(x) é a funcéo objetivo que retorna
um valor escalar (f(z) : R* — R), G(z) é o vetor de fungdes que retorna os valores das restri¢des de
igualdade e desigualdade avaliados em x (G(x) : R®™ — R™), x; e x,, sdo respectivamente os limites

inferiores e superiores das variaveis.

Uma solucgdo eficiente e precisa para problemas como o apresentado em (2.33) depende de di-
versos fatores, como a correta formulagdo do problema e da determinagdo das restricdes de forma
consistente para ndo se gerar infactibilidades. Além disso, a escolha do método de otimizagdo a
ser utilizado para resolu¢do do problema estd diretamente ligada ao problema de otimizacdo que
se deseja resolver. Quando o problema trata somente de funcdo objetivo e restri¢des lineares, este
pode ser resolvido por métodos de programacao linear. Ja problemas ndo-lineares podem apresentar
nao-linearidades na fun¢do objetivo, nas restri¢des ou em ambos, podendo também serem restritos ou
irrestritos (Nelles, 2001). Para solucionar problemas de otimizacao ndo-lineares, existem diversas téc-
nicas, a maioria delas baseada na informac¢ado de gradiente que indica a direcdo de busca dos valores
6timos dos parametros que se desejar otimizar, como métodos de gradiente descendente, métodos
de Newton, quasi-Newton, entre outros (Luenberger, 2003). Dos métodos que utilizam informac¢do
de gradiente, os métodos mais eficientes sao os métodos quasi-Newton. Estes métodos constroem a
informacgao de curvatura da funcio objetivo a cada repeticdo para formular um problema quadrético
da forma

1
min 5:17TQ:17 +clz+b

onde a matriz Hessiana, (), é definida positiva simétrica, ¢ € um vetor constante, e b ¢ uma constante.

A solucdo 6tima para este problema acontece quando as derivadas parciais de = se anulam, i.e.,
Vi) =Qz"+c=0

com o ponto de solucdo 6tima podendo ser reescrito como
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Métodos do tipo Newton calculam Q~! diretamente e seguem em uma dire¢io de descida para
localizar o minimo apds um determinado nimero de iteracdes. Contudo, calcular numericamente a
matriz (! envolve um grande esfor¢o computacional. Métodos quasi-Newton evitam isto usando
o comportamento observado de f(x) e V f(x) para construir a informagéo de curvatura e assim fa-
zer uma aproximacido H para Q! utilizando uma técnica de atualiza¢do apropriada para tal ma-
triz (Luenberger, 2003). Um grande niimero de métodos de atualizacdo da Hessiana foi desenvol-
vido, porém, a férmula de Broyden, Fletcher, Goldfarb, e Shanno (BFGS) se apresenta como o mé-
todo mais eficiente para a solu¢do de problemas de propdsito geral. A férmula dada por BFGS ¢é
(Luenberger, 2003):

aqr  Hy sisiHy

Hy = Hy + -
+ qt sk st Hysy,

onde

Sk = Tk1 — T

@ = Vf(rpa)— V(o)

Inicialmente, H, pode ser fixada como uma matriz definida positiva simétrica qualquer, como por
exemplo, a matriz identidade /. Um outro procedimento bem conhecido para se obter a matriz H
¢ a férmula DFP, de Davidon, Fletcher, e Powell (Scales, 1985). Contudo, resultados comparativos
mostram que o método BFGS € superior ao algoritmo DFP (Scales, 1985).

A informacdo de gradiente é provida pelo célculo analitico ou através de processos numéricos
que utilizam método de diferencas finitas. Uma vez conhecido o gradiente da fungdo objetivo com
respeito a(s) varidvel(eis) a ser(em) otimizada(s), a cada iteracdo k uma busca linear é executada na
direcdo

d=—Hp.Vf(x)

Algumas importantes propriedades dos métodos quasi-Newton sdo (Nelles, 2001):

Nao hé necessidade de célculo de derivadas de segunda ordem:;

* Custo computacional quadratico para multiplicagdo de matrizes (Métodos de Newton apre-

sentam custo computacional cibico para o mesmo célculo);

Complexidade computacional quadratica de memoria uma vez que o valor da Hessiana deve

ser armazenado;

* Convergéncia rapida;
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O método BFGS € definido para solu¢@o de problemas irrestritos, contudo, a otimizacao de al-
guns modelos estudados neste trabalho apresenta restricdes, como serd visto na sequéncia, exigindo
assim a utilizacdo de algoritmos que resolvam tais problemas. Em otimizacao restrita, o objetivo geral
consiste em transformar o problema restrito em um subproblema mais simples que pode ser resolvido
e cuja solucgdo serd usada como a base de um processo iterativo. Uma caracteristica comum a uma am-
pla classe de métodos € a de transformar o problema restrito em um problema bésico irrestrito usando
uma funcdo de penalidade para as restricdes que estdo proximas ou entre as restri¢des. Deste modo o
problema restrito € resolvido usando-se uma sucessao de processos de otimizacdo parametrizados e
irrestritos que no limite converge para a solu¢ao do problema restrito. Porém, tais métodos sao consi-
derados atualmente relativamente ineficientes e foram substituidos por métodos que sdo baseados na
solucdo das equacdes de Kuhn-Tucker (KT) (Nelles, 2001). As equacdes de KT sdo condi¢des ne-
cessdrias para a otimalidade de um problema de otimizacao restrita. Se o problema de otimizagao for
um problema convexo, isto é, f(z) e G;(z),i = 1,...,m, sdo fun¢des convexas, entdo as equagdes
de KT sdo ambas necessdrias e suficientes para que haja um ponto de minimo global.

Seja o problema de otimizagdo definido em (2.33), as equagdes de Kuhn-Tucker para tal problema

podem ser definidas como:

I
o

m
Vi) + ) NVGi(a)
i=1

AN Gi(z") = 0 t1=1,....,m (2.34)

A >0 t=me+1,...,m

onde a primeira equagdo indica que o gradiente da funcdo objetivo € igual a combinacao linear dos
gradientes das restrigdes ativas no ponto de solucdo z*. Além disso, a primeira equacao descreve o
cancelamento entre o gradiente da funcdo objetivo e as restri¢des ativas no ponto de solucao z*. Para
o gradiente ser cancelado, multiplicadores de Lagrange (A, = 1,...,m) sdo necessdrios para ba-
lancear as diferencas em magnitude entre o gradiente da fun¢do objetivo e o gradiente das restri¢des.
Devido ao fato de somente restricdes ativas serem consideradas na operagao de cancelamento, os
multiplicadores de Lagrange referentes as restrigdes ndo ativas devem ser considerados iguais a 0, o
que esté implicito nas duas ultimas equagdes de (2.34).

A solucdo das equacdes de KT forma a base de muitos algoritmos de otimizagdo ndo-linear,
sendo que tais algoritmos tentam obter diretamente os multiplicadores de Lagrange. Métodos de
otimizacao quasi-Newton garantem a convergéncia superlinear pelo uso de informacdes de segunda
ordem das equacdes de KT. Estes métodos sdo comumente conhecidos como métodos de Progra-
macao Sequencial Quadratica (SQP - Sequential Quadratic Programming), uma vez que subpro-

blemas de programacgdo quadratica sdo resolvidos a cada iteracdo. Baseado em trabalhos como
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(Powell, 1978b; Powell, 1978a), o método permite imitar métodos quasi-Newton para solugcdo de
problemas de otimizagao restritos como se fossem problemas irrestritos. A cada iteracdo principal,
uma aproximacdo do lagrangeano ao problema e da Hessiana da fung@o objetivo € feita através de
métodos quasi-Newton, sendo estes entdo utilizados na geragdo de subproblemas de programacgdo
quadrética, cujas solucdes serdo utilizadas para formar a dire¢ao de busca para a solucdo do problema
geral. A seguir apresentar-se-d4 de forma geral o método, podendo-se encontrar maiores detalhes
em (Fletcher, 1980; Powell, 1983). Para a solu¢do do problema de otimizagdo foi utilizada a fun-
¢d0 no MATLAB® fnincon que utiliza os métodos aqui discutidos (Optimization Toolbox User’s
Guide, 2008).

Dado um problema geral de otimizagdo restrita, em que a fung@o objetivo f(x) ndo necessa-
riamente é quadratica ou que se f(z) for quadratica SQP recai em um problema de programagao
quadrética unico, como descrito em (2.33), a idéia principal do método SQP consiste na formulacdo
de subproblemas de programacdo quadratica baseados na aproximacdo quadratica da fun¢do lagran-

geana:

L) = £+ 3 Moo 235)

onde assume-se, para fins de simplificacdo, que as restri¢des de limite das varidveis sdo restri¢des de

desigualdade.
Os subproblemas que se deseja minimizar com a finalidade de se conhecer as dire¢des de busca
sdo dados por:

1
min §dTde + Vf(zp)'d

deRrn
s.a.  Vgi(zp)'d+ gi(zp)

Vai(zr) d + gi(z1) <

0, 1=1,...,m (2.36)
0,

t=me+1,...,m

Estes subproblemas podem ser resolvidos usando-se qualquer algoritmo de programacao quadra-
tica conhecido (Luenberger, 2003). A solu¢do € entdo usada para formar o novo processo iterativo:

Tpt1 = Tk + agdy,

O tamanho do passo, «y, € determinado por um método de busca linear apropriado tal que um
decrescimento suficiente da funcio de custo seja obtido. A matriz [} é uma aproximacdo definida
positiva da matriz Hessiana da funcdo lagrangeana (2.35). Hj pode ser atualizada por qualquer um

dos métodos quasi-Newton, sendo o método BFGS o algoritmo mais utilizado para tal atualizacao,
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utilizando-se a seguinte adaptacao:

awqt  HsispHy

Hy1 = Hy + -
! q,fsk SZHkSk
onde
Sk = Tg41 — Tk
o = V(@) + Y NVgilzea) — | V(@) + D i Vilay)
i=1 i=1
com \;(¢ = 1,...,m) sendo uma estimativa dos multiplicadores de Lagrange. Maiores informagdes

sobre o processo podem ser encontradas em (Powell, 1978b).

Para a otimizagdo de modelos que utilizam funcdes de Laguerre ou GOBF com fungdes internas,
o algoritmo de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963; Nocedal, 1999; Nelles,
2001) se apresenta como alternativa na otimizac¢ao dos parametros, uma vez que, estes modelos ndao
envolvem restricdes que nio sejam de limitantes superiores e inferiores para os parametros. A base
deste algoritmo € uma aproximacgao quadrética da funcio de custo na vizinhanca de seus argumentos.
O algoritmo aproxima a matriz Hessiana da func¢do de custo com relagdo aos parametros usando
somente informacgdes das derivadas de primeira ordem correspondentes, que sdo obtidas através do
célculo dos gradientes. Denotando F'(x) como o Jacobiano da fungdo de custo f(z), o algoritmo

atualiza a varidvel de otimizacdo x de acordo com a seguinte equacao (Nelles, 2001):
-1
T =ap 1 — |F Feor+opad| EL flopy) (2.37)

onde o1 representa um fator de regularizacio e / é uma matriz identidade.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ um método de pseudo-segunda ordem, pois ele utiliza
apenas avaliagdes da fun¢do e seu gradiente. Este algoritmo é globalmente convergente, ou seja,
a partir de qualquer ponto inicial zy, o algoritmo converge para um ponto T, m,, satisfazendo as
condig¢des de otimalidade necessdrias para um minimizador local, ou seja, a fun¢do de custo apresenta
gradiente nulo. Contudo, ndo é possivel garantir que Z,¢;m, seja um minimizador global de f(z), a
menos que f(z) seja uma func¢do convexa (Nocedal, 1999). O método Levenberg-Marquardt pode
ser visto como uma combinacdo dos métodos de gradiente de maior descida e de Gauss-Newton
(Nelles, 2001): quando a busca estd longe da solug@o 6tima, o algoritmo se comporta como o método
do gradiente (lento, mas com convergéncia garantida), enquanto que proximo a solucio 6tima, o
algoritmo se comporta como o método de Gauss-Newton, convergindo assim mais rdpido. Para a

solu¢do do problema de otimizag¢do com o algoritmo de Levenberg-Marquardt, utilizou-se a fun¢do no
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MATLAB® lsgcurvefit na qual o algoritmo estd implementado (Optimization Toolbox User’s
Guide, 2008).

2.4.3 Estimacao e Otimizacao dos Parametros dos modelos por BFO’s

Nesta secdo apresenta-se a formaliza¢do para os problemas de otimizagdo que envolvem a oti-
mizacdo de modelos lineares formados por bases de fungdes ortonormais. Deseja-se que o modelo
identificado apresente o menor erro possivel entre a saida do sistema e a saida estimada no mesmo
instante de tempo k. Isto €, deseja-se minimizar uma funcio de custo do erro quadritico da saida,

como mostra a equagao (2.38).

min 7 = 3" (5(k) — y(k))’ @.38)

com N sendo o nimero de amostras de entrada e saida do sistema e §(k) a saida estimada definida
por:
y(k) = Cr (k)

sendo Cy = [g1 g2 ... gn,] 0s termos da expansdo da série das fungdes ortonormais e W(k) =
[1h1(K) ... bn, (k)]" a saida das fungGes ortonormais, onde 1, (k) corresponde a saida da fungdo de
mais elevada ordem (n;-ésima ordem).

A fungio de custo (2.38) é minimizada com relacdo ao vetor de parAmetros = [T7 CfT]T, onde
T representa o polo da funcao de Laguerre, o par de polos complexos conjugados para as funcgdes de
Kautz (ou parametros b e c¢) ou os parametros 7;,7 = 1,...,n; para as fungdes internas nos modelos
GOBF; (' representa os coeficientes da expansdo da série da BFO conforme apresentado anterior-
mente. Desta maneira pode-se definir o problema de otimizagdo como um problema de minimizagao
de J com relacdo aos parametros # do modelo BFO. Para se resolver o problema apresentado, torna-se
necessdrio calcular o gradiente da fun¢do de custo com relagio aos parametros que se deseja otimizar,

ou seja, Vy.J, onde tal gradiente pode ser escrito como:
Vol = [ViJ V¢, JI" (2.39)
Analisando-se individualmente os termos que compdem a equagdo (2.39), o gradiente da funcdo
de custo com relag@o aos parametros C'y da expansdo € dado por:
N

Vel = > (y(k) = 9(k)Ve,i(k)

k=0
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> (y(k) = §(k) W (k) (2.40)

k=0

ou, mais especificamente, com relacdo a cada termo da expansao tem-se:

oJ
dg

(G(k) = y(k))(k)

Mz

k=0

Ja o gradiente de J com relagdo aos parametros T é definido por:

Vel = Y (y(k) = §(k))Vri(k)

= > (ylk) — 5(k)) Zgivrwi(k)

onde Vyi);(k) é igual a 0v;(k)/Op para os modelos com fungdes de Laguerre e Vyi);(k) =
[0t (k) /Ob Ov; (k) /Oc]” para Kautz com b e ¢ sendo os parAmetros das fungdes de Kautz como defi-
nido na equagdo (2.7). J4 para as fung¢des internas nos modelos GOBF, V) (k) = [ 0¢;(k) /0y - - -
O;(k)/Ovn, )", com os pardmetros 7j,j = 1,...,n, diretamente ligados aos polos do modelo
GOBFE.

Neste trabalho utilizar-se-a o célculo analitico destes gradientes da fungdo de custo com relacao
aos parametros T e 'y, fornecendo assim o valor exato do gradiente para a otimizagao do(s) polo(s)
e dos coeficientes da expansao das fung¢des ortonormais através de métodos de otimizacao nao-linear.
A seguir sdo apresentadas as solugdes para o célculo do gradiente citado para as funcdes de Laguerre,

Kautz e GOBF com fun¢des internas.

a - Gradiente para funcoes de Laguerre

Nesta secdo sao apresentados os cdlculos analiticos dos gradientes das funcdes de Laguerre com
relacdo ao polo p das funcdes. Para o célculo do gradiente utilizar-se-4 a representacdo em espago
de estados do modelo de Laguerre como descrito na se¢do 2.2. Como se deseja conhecer somente as
saidas dos filtros, ou seja, os estados nos instantes & para deriva-las com rela¢do ao polo, é necessario

se utilizar somente a parte dindmica do modelo (2.5). Sendo assim, o modelo em espaco de estados
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para as funcdes de Laguerre serd escrito como:
U(k+1)=A;V(k)+ Bru(k) (2.42)
onde A e By sdo as mesmas definidas na segdo 2.2 para as func¢des de Laguerre.
Desenvolvendo-se o modelo (2.42) é possivel verificar que a solugdo para W (k) serd dada por:
k—1
U(k) = Ajw(0) + ) AyByu(k — 1 — i) (2.43)
=0

O gradiente de W(k) com relagdo ao polo p pode entdo ser calculado através da derivada da

equacao (2.43) com relacdo ao polo, como apresentado na equacgdo (2.44):

ow(k) oAk — [ 0A OB ,
- Ty B AT (k=1 — 2.44
oo e\ g ) g (249
sendo —8; ; dado por:

oAk Eoo o oA .

;o 104y
o = E Aﬁc e Aj J (2.45)

—

Das equacdes (2.44) e (2.45) torna-se necessdrio calcular as derivadas de Ay e By com relagio ao

polo p. O valor destas derivadas é dado por:

[ dapi1 0 0
dap dap 0
8Af 21 292
- = daps;  dapsy  dapss
dp , . .

| dapnfl da'pan dapnf?) e dapnfnf ]
onde ¢ € igual a linha e j € igual a coluna do elemento dap;;, sendo este dado por:

* Nos casos em que j > i:

. dapij = 0;

e Com?=7

. dap;; = 1;

e Comj <1
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cdapi; = (=1)(i—j—=1)(=p)" 7P (1=p?)+(=p)7 7V (=2p), tal que i < me (i—j—1) > 0;
Ja para a matriz B, tem-se que a sua derivada com relag@o ao polo p € dada por:

25,

T
5, = | dpa dbp o dip

com seus elementos sendo:
—-p i— . i—
dbpiy = 1—_p2(—p)( Y V1= p2(i = D) (=1)(=p)"?;
parai=1,...,np,e0<p<1.
Desta maneira calcula-se analiticamente o gradiente das saidas das fun¢des de Laguerre com

relacdo ao parametro p utilizando-se a técnica de retropropagacao através do tempo (conforme apre-

sentado na secdo 2.2), como apresentada na Secdo 2.4.1.

b - Gradiente para funcoes de Kautz

Nesta se¢do serdao desenvolvidos os cdlculos analiticos dos gradientes das fungdes de Kautz com
relacdo ao par de polos complexos conjugados (3 e 3* das funcdes, ou, mais especificamente, com
relac@o aos parametros b e ¢ obtidos diretamente da combinagao dos polos, como descritos em (2.7).
Para o cédlculo do gradiente utilizar-se-4 o modelo das fun¢des de Kautz no espaco de estados, como

descrito em (2.9), sendo que as saidas dos filtros nos instantes & (¥ (%)) sdo descritas como:

X(k+1) = AxX(k)+ BgU(k)
U(k) = Cg,X(k) (2.46)

m

X0 = [ak =) B o (k1) (R k1) i, () |

u) = [ uk—1) )]

onde Ax e Bk sdo as mesmas definidas na se¢@o 2.2 para as fung¢des de Kautz e C'k, € definida por:

0
Ck,, =

m

000¢O0... 01
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Desenvolvendo-se a representacdo em espaco de estados (2.46), pode-se verificar que a expressao
para W (k) sera dado por:
k—1
U(k) = Cr, AR X(0) + > Ci, Ay B (k — 1 — i) (2.47)

=0

A derivada parcial de ¥ (k) com relagdo ao pardmetro b é dada pela equagéo (2.48):

8\I/(k) 8A DAL 8BK .
— B A k—1-— 24
sendo 24 dado por:
k
aA Z Al 18AK =R A (2.49)

A derivada da matriz Ax com relagdo ao parametro b é dada por:

[0 dab, O 0O 0 0 0 0
daby, dabsy 0 0 0 0 0 0
0 0 0 dabss 0 0 0 0
OAk _ | 0 dabi, 0 dabs 0 0 0 0
ab . . 7 . . ,
0 0 -0 0 0 dabyn, 1.n,
0 0 - 0 dabQHfHan72 0 dGanﬂan

0AKk

onde os elementos dab; ; pertencentes a matriz T

com ¢ indicando a linha e 5 a coluna do respectivo

elemento, sdo definidos por:

* Para ¢ impar:

. Todos os termos iguais a 0;
e Para: = 2:

. dabiﬂ- = —(C — 1),

. demais termos iguais a 0O;

* Para 7 multiplo de 4:

. dabi,i = 1,
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—b
. dabi,i—Q = T

. demais termos iguais a 0;

* Para outras linhas ¢ pares os termos serao:
. dabi,i = —(C — 1),
cdabii—aj = (=)’ H(c = 1) + (=)(=(c = 1))] ,

. demais termos iguais a 0;

paraj =0,1,2, ... talque 4j <1,

Para a matriz B tem-se que a sua derivada com relagao ao parametro b é dada por:

] . ; ]
dbbs 1 dbby
0 0
0 0
0 0
aaz% Vi-¢ dbbs , dbbg
0 0
dbby(ny—1)1  dba(n;1)2
0 0
0 0

com seus elementos dados por:

e Paras =2+44j5,comj =0,1,2,

. dbb@l - 0,
. dbb@g = (—1)(—C)j;
¢ Para demais 7’s:

_dbb;, = dbb;» = 0,

...talque j <nys/2

Para os calculos das derivadas com relagdo ao parametro c, derivando a equacdo (2.47) com rela-

¢do a tal parametro, obtém-se a seguinte equagao:

OB
BK+A§(8—CK> Uk —1—1)

k k-1 i
oV (k) 0A (8AK (2.50)

Zo\Y K
Oc O Oc X(0) + Cr, ; Oc
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sendo 2 K ¢ dado por:

DAL I~ L 0Ak

5= A A (2.51)
Novamente, como para os célculos com relacdo ao pardmetro b, através de (2.50) e (2.51) € ne-

cessario o célculo das derivadas de Ax e Bi com relacdo ao pardmetro c¢. O valor da derivada da

matriz Ax com relacdo a c é dada por:

0 dacyo 0 0 0 0 0 0
dacm dacm 0 0 0 0 0 0
0 0 0 dacsy 0 0 0 0
0k | 0 dacss 0 dacus 0 0 0 0
dc ’ o
0 0 0 0 0 dCLCan_l’gnf
0 - 0 dGCQnQn,Q 0 dClCanygnf

onde os elementos da matriz 83‘—5 sdo dados por dac; ; com ¢ indicando a linha e ¢ a coluna do

respectivo elemento. Considerando-se i correspondente a i-ésima linha da matriz 24 tem-se:

e Para ¢ impar:

. Todos os termos iguais a 0;

e Para: = 2:
. daciyi = —b,
. dacm,l = 1,

. demais termos iguais a 0;

* Para : multiplo de 4:

. Todos os termos iguais a 0;

* Para outras linhas i pares os termos serdo:
. dac;; = —b,
.daci i =1,
cdacii—g; = (5 — 1)(=1)(—c)72(bc* — b) + 2bc(—c) !

dac;;—ajr1y) = (J — D)(=1)(—=c)2(=* + 1) + (—c)’"'(—=2¢), paraj =0,1,2,...tal que
47 < 1,
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. demais termos iguais a 0;

_ . . -
dbes 4 dbcs o
0 0
0 0
0 0
35@1{ = \/1_%02 db?m db?ﬁ,Q
0 0
dbeains—1),1 dbeain,—1)2
0 0
0 0

Para a matriz By tem-se que a sua derivada com relag@o ao parametro c é dada por:

com —1 < ¢ < 0, 7 sendo a ¢-ésima linha da matriz e com os elementos da matriz dados por:
e Parai =2+4j,comj=0,1,2,...talque j < n/2

cdbesy = (=) + (Z2) (1)) (=),
cdbesz = (=b)(—e) + (Z5) (=1 () (—e)

¢ Para demais 7’s:
. dbC@l = dbCi’Q = O,

Desta maneira pode-se determinar os gradientes das saidas das fun¢des Kautz com relacdo aos
parametros b e ¢, sendo estes relacionados com os polos de tais fun¢des como citado anteriormente.
Os parametros b e ¢ apresentam restricdes quanto aos valores que podem assumir, estando b restrito
ao intervalo (0,1) e c restrito ao intervalo (—1,0). Além disso, os pardmetros b e ¢ apresentam
uma restricdo adicional quanto aos valores que podem assumir, ja que tais parametros devem ser
convertidos em par de polos complexos conjugados 3 e 3. As equacdes em (2.8) podem ser reescritas,
como apresentada abaixo, em funcdo da parte real e imagindria, « e ¢, do par de polos complexos

conjugados:

a=—— ¢ ¥=vV—-c—a? (2.52)
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Como « e v devem ser valores reais, da equacgdo (2.52) vem a seguinte restri¢do para a solucio do
problema:
—c—a? > 0,

) (2.53)
ot < —c

substituindo-se em (2.53) o valor de o encontrado na equagio (2.52) tem-se que:
b(1 — 2
( ( 2 C>> <6
b?(1 —c)? < —4ec,
b?(1 —c)? +4c < 0. (2.54)

A equacdo (2.54) é, portanto, uma restri¢cao adicional aos valores que b e ¢ podem assumir, res-

tringindo assim o espacgo de busca do valor 6timo destes pardmetros, como indica a figura 2.7.

09r

08¢

0.7

06F

Espago de Busca

0.4F

03F

02F

0.1F

Fig. 2.7: Espaco de busca dos parametros b e ¢

Em da Rosa et al. (2008a) € proposta uma abordagem com o cdlculo da derivada de forma indivi-
dual para cada filtro com relagdo aos parametros b e ¢, enquanto que neste trabalho o cdlculo € feito
em batelada, isto €, o calculo dos gradientes € realizado de maneira simultanea para todos os filtros.
Esta nova abordagem se apresentou superior, pois permite uma reducdo no esfor¢co computacional
comparada aquela proposta em (da Rosa et al., 2008a). Em um exemplo em que os sinais de entrada
e saida apresentam 1024 pontos e com a utilizagdo de 8 filtros de Kautz houve uma redugdo de 25%
no tempo de processamento para o cdlculo das derivadas dos filtros de Kautz com a aplicacdo da

abordagem deste trabalho em comparacdo ao proposto em (da Rosa et al., 2008a).
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¢ - Gradiente para funcoes generalizadas

Para as funcdes generalizadas formadas através de funcdes de Takenaka-Malmquist a solucao
dos gradientes utilizados para se otimizar os parametros de tais fungdes foi apresentada por da Rosa
(2009). Contudo, como descrito na se¢do 2.3, estas fun¢des apresentam alguns inconvenientes que sao
contornados com a utilizacdo de funcdes internas na representacio através de modelos GOBF. Assim
como para as fungdes de Laguerre e Kautz, nesta se¢do sdo desenvolvidos os célculos analiticos dos
gradientes das fun¢des generalizadas com relacdo aos seus pardmetros, com a diferencga de que estes

parametros nao sdo os polos, mas sim os coeficientes reais v;,2 = 1, ..., ny.

Para o calculo do gradiente utilizar-se-4 o0 modelo em espago de estados descrito em (2.29), e

reapresentado na equagao (2.55):
U(k+1)=A;V(k)+ Bru(k) (2.55)

onde V(k) é formado por nyn saidas das fungdes da base. Desenvolvendo-se o modelo (2.55) é

possivel verificar que a solugéo para W (k) serd dada por:
k—1

U(k) = A5(0) + Y AfByu(k — 1 — i) (2.56)

=0

O gradiente de ¥ (k) com relagdo aos pardmetro -y, é dado pela equag@o (2.57):

OU(k) _ oA} — [ 04 OBy .
= —I B+ A k—1-— 2.57
oM 3% )+ 12 0 - u ) (2.57)
sendo dada por:
oAk L
e R P L) —L Ak (2.58)
o ‘= v

A derivada da matriz A; com relagdo ao pardmetro vy, presente na equagio (2.58), depende do
parametro 7y; a que se estd relacionada a derivada, uma vez que os calculos variam para cada um destes.

Inicialmente serdo apresentadas as derivadas das submatrizes A, e B, que compdem respectivamente
9By

or - Para a matriz A,

A
as matrizes Ay e By, cujos resultados serdo utilizados nos célculos de f e



2.4 Ajuste dos parametros das BFO’s 45
tem-se que sua derivada com relagc@o ao parametro ; € dada por:
[ da1,1 da1,2 da1,3 dal,nb |
d(lg}l dCLQ’Q da273 d(lg,nb
0A,
—_— = dag,l dag’g da373 dag,nb (259)
28l .
danb,l danb,Q danb,3 danb,nb

onde os termos da; j, com ¢ sendo a linha a que o elemento pertence e j a coluna, sdo definidos por:

paraj =1

7j—1
1 .
dar; = —n(l—m) 2y [[1-73  paraj=2,...,m
k=2

paraj =1

j—1
_1 .
dai; = —y(l—m) 2 H \/1 =72, paral < jel # 1.

k=2
k1

j—1
day; = H\/l—vi, para j = [.
k=1

e Para: = 1:

-Paral = 1:
daLj = 1,

-Paral=2,..., ny:
dal,j = O,
dCLLj = O,

e Parai = 2,...,ny:
-Paral <i—1
-Paral=17—-1

d&@j =

da;; =

paral > j.
dam = 0,
1
—n(l— 7;2)757
~Yis para j = 1;

paraj =i — 1;
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j—1
da;; = —’yjH\/l—’y,f, paraj =i+ 1,...,ny;
k=i

da;; = 0, para demais elementos.

-Paral=iel #ny

da;; = 0, paraj =1 — 1;
da;j = —7j-1, para j = i;
j-1
_1 .
dai; = viayn(—a7)2 J[ J1-72 paraj=i+1,... ny
k=1
kE#1
da;; = 0, para demais elementos.
-Paral = n,
da;; = 0, paraj =1 — 1;
da;; = —vj-1, paraj =i e1 = ny;
j—1
da;; = —vii [[\J1-1%  paraj=nyeiny;
k=i
da;; = 0, para demais elementos.

A matriz B, do modelo (2.26) € definida por:

[ dby,
dby s
B
9By _ dbs.1 (2.60)
ogl .
dby, 1

onde seus parametros sdo dados, de acordo com a varidvel de derivacédo -y, por:

e Parais = 1:
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- Para qualquer [ =1, ... ny:
1 Tk
by =v(l-~7)2 J[ V1-1%
k=1
k #1
onde ny = ny sel # ny, eng =mn, — 1sel = ny.
e Parat =2,...,ny:
-Paral <i—1
dbM:O
-Paral=1i—1
np
dbiJ:—H\/l—’yl%
k=i
-Paral > 1
nk
dbiy ==yl =o9)72 T (12
k=1
k#1

onde ny = ny se l # ny, e ng =ny — 1sel = ny.

A matriz A; também compde a matriz Ay, presente no modelo GOBF apresentado em (2.29), e

assim deve ter calculada suas derivadas com relagdo aos parametros 7; para poder compor o cédlculo

de 88% que aparece na equacao (2.58). A matriz %—f‘y; ¢ dada por:

dail,l da/?:LQ dCLZ'Lg cee dail,nb
94 da,2.271 dai272 dai273 tee daigmb
I . . . .
—— = | daizy daizy daizz ---  daigp,
oRl
daiy, 1 daiy, o daiy,s -+ daiy, ,,

(2.61)

com seus elementos dai,; ; dados de acordo o ; a que se refere a derivada, onde o indice ¢ indica a

linha da matriz e o indice j a coluna:

e Parai =1,...,m e j # ny, o elemento dai, ; sera:

dCLZ'i,j = O,
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* Se j = n,, entdo os elementos dai; ; serdo:

Com:i=1:
-Paral=1,...,np_1
np 1
1 /
da/LZ] 7(1_’%) 2(1_7”13) H 1_7]3’
k=1
k#£1
-Paral = n,
ny—1
daz’i,j 27[1_[ \/
Com:=2,...,n:
-Paral =171
np—1
daii,j: 1_'}/7% H \/1_’.}%
-Paral=1,...,my — 1
ny—1
] _1 /
dai;j = (— 1)1 =7) 2(1_7% —%i-1) H L=
k;&l
-Paral = ny
ny— 1
daii,jz( Q’an —Yi— 1 H \/1_’71
l=i+1

- Para demais elementos
daz’i’j =0

aAb e

aA
De posse dos célculos de aAf € possivel realizar o cdlculo da matriz = e, em sequéncia, e

k "ha
87(1 ). Para se obter a matnz Wf deve se realizar os seguintes calculos (derlvada da equacao

(2.30)):

calcular
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e Sel 7& ny
[ o 0 0 e 0]
0Ar 94y 0
04, 7 o oA oA
o, = (=) awj a_'n] a_wb o 0 (2.62)
—204 —304 —404 9A
| ()" TS () T () TR e B
onde n € o nimero de blocos Gy,
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Da mesma maneira, uma vez que foram calculadas as derivadas 9B,

67;’ € possivel se estabelecer a
derivada da matriz By com relac@o ao parametro ; (derivada da equagdo (2.31)):
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Calculando-se esses valores é possivel se obter o gradiente de U (k) com relagdo aos pardmetros
v, apresentado na equagdo (2.57) e utilizar o cdlculo exato do gradiente nos métodos de otimizagao

ndo-linear ja apresentados.

2.5 Algoritmo

O método proposto para a otimiza¢ao dos modelos GOBF pode entdo ser resumido pelos seguintes

Ppassos:

1. Atribua valores iniciais de parimetros #° (normalmente de maneira aleatéria ou baseado em

algum conhecimento prévio) e calcule por MMQ os valores dos coeficientes de C'y.

2. Caleule o gradiente V,J = [V3J V¢, J|" utilizando as equagdes (2.40) e (2.41). Para o
célculo de Vyv;(k) em (2.40), ou de forma genérica, a derivada de W(k) com relacdo aos

parametros v;, [ = 1,...,ny, utiliza-se as equacdes apresentadas de (2.57) até (2.65).

3. Use o valor de VyJ no algoritmo de otimizagdo de Levenberg-Marquardt para atualizar o valor
de parametros #. Nota: inclua o intervalo de factibilidade dos parametros do modelo GOBF
como restri¢des dentro do problema de otimizagdo para garantir a factibilidade dos polos e dos

modelos otimizados (—1 < vy < lcom!l =1,...,ny);
4. Volte ao passo 2 até que um critério de parada seja atingido.

As restri¢cdes citadas no passo 3 do algoritmo acima sdo necessdrias para evitar que o pro-
cesso de otimizacdo produza polos instaveis ou que o modelo GOBF perca sua capacidade de re-
presentacdo. Para a otimizacdo dos modelos de Laguerre e Kautz, algoritmo semelhante deve ser

seguido utilizando-se as equacdes apropriadas.

2.6 Resultados

Esta secdo tem como objetivo ilustrar a aplicagdo dos processos de identificacdo de sistemas
lineares por meio de modelos BFO’s que empregam fungdes de Laguerre, Kautz ou GOBF com
fungdes internas. O processo de identificagdo emprega os métodos propostos de otimizagdo dos
parametros do modelo utilizando os cdlculos de gradientes analiticos apresentados anteriormente.

Considere inicialmente um sistema de terceira ordem com um polo real de multiplicidade 3. O

sistema em questao € dado pela seguinte funcao de transferéncia em z:

001741
Q) — ) 2.66
(2) = 5= 222222 + 1,646z — 0, 4066 (2.66)
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com 3 polos em z = 0, 7408
Para a identificacdo do sistema utilizam-se amostras de entrada e saida do sistema obtidas através
de simulag¢@o, como mostra a figura 2.8, na qual a entrada u(k) € um sinal aleatério com distribui¢do

uniforme entre -1 e 1.

Saida y(k)

0.4

Entrada u(k)

0ar

-0.5 A

_1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
] 2 4 B g 10 12
Tempo [seq)

20

Fig. 2.8: Sinais utilizados na identificacdo do Modelo de GOBF com 3 polos

Como € comum na modelagem de sistemas dinamicos a partir de dados de entrada e saida, partiu-
se do pressuposto de que as caracteristicas dindmicas do sistema sob andlise eram desconhecidas.
Desta maneira, fez-se a identificacio de modelos onde se variou o nimero de polos e de fungdes.
Conforme descrito na secdo 2.4.3, para a execucdo do processo de otimizagdo, realizou-se o cdlculo
dos gradientes com relagdo aos parametros dos modelos a serem otimizados a partir das amostras
de entrada e saida do sistema. Para este exemplo, identificou-se o sistema por meio de modelos com
funcdes de Laguerre e GOBF com funcdes internas. A tabela 2.1 apresenta os resultados comparativos
entre os modelos de Laguerre otimizados com o erro quadritico médio (EQM) gerado pelos modelos

estimados (para dados de validacdo).

Tab. 2.1: Resultados dos modelos de Laguerre para o primeiro exemplo.

N. de Funcdes | Param. | Polo Inicial | Polo Final EQM
1 2 0,5000 0,9222 0, 0095
2 3 0,5000 0,8090 2,2269.1074
3 4 0,5000 0,7408 | 2,0869.10~26
4 5 0,5000 0,7407 | 2,4647.10716

Em seguida, identificou-se o sistema utilizando-se a abordagem de modelos GOBF com fungdes
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internas. Da mesma maneira como se procedeu com os modelos de Laguerre, considera-se que ndo ha
nenhum conhecimento a priori sobre as caracteristicas dinamicas do sistema. A tabela 2.2 apresenta
os resultados para os modelos de GOBF com fung¢des internas. Na tabela 2.2 a coluna NF indica o
nidmero de blocos GGy, € a coluna NP indica o nimero de polos do modelo. A coluna Param. indica o

nimero de parametros otimizados no modelo GOBF (n;, polos + coeficientes da expansdo da GOBF).

Tab. 2.2: Resultados dos modelos GOBF para o primeiro exemplo.

’ NF \ NP \ Param. \ Polos Finais \ EQM ‘

1 1 2 0,9222 0,0095

2 1 3 0,8090 2,2269.10~4

3 1 4 0,7408 2,0791.1072%¢

4 1 5 0,7407 2,4948.10716

1 2 4 0, 8486 + 0,08067 | 7,3566.10~°

2 2 6 0,7335e 0,7427 | 7,9837.10~1°

3 2 8 0,7045 € 0,7528 | 1,4079.107*°

1 3 6 0,7478 40,0109 | 2,3724.10~ 12
0,7267

2 3 9 0,7433 ¢ 0,7397 | 1,0009.10~ 4
0,7267

3 3 12 0,7408 9,0340.1073¢

0,1299 + 0, 8143¢

Através da andlise das tabelas 2.1 e 2.2 pode-se verificar que o método proposto foi eficiente na
identificac@o do sistema sob andlise. Os modelos de Laguerre e GOBF com um polo apresentaram
resultados semelhantes, sendo que os modelos de Laguerre com 3 funcdes e GOBF com um polo e
3 blocos G, apresentaram os melhores resultados quando considerados o niimero de parametros dos
modelos e sua precisdo. Inicializou-se os modelos GOBF com um polo em 0, 5, os modelos com dois
polos em 0,5 4 0, 5z e os modelos com trés polos foram inicializados nos polos 0, 1325 £ 0, 81417 e
0,7350 com os pardmetros 7 iniciais sendo [0,5 —0,5 0, 5].

A figura 2.9 apresenta o decaimento da funcdo de custo ./ em relagdo a cada iteracao do algoritmo
de otimizagdo para 0 modelo GOBF com um polo e 3 blocos G,. A figura 2.10 mostra a comparagao,
para dados de validacdo, entre a saida estimada do modelo com polos iniciais em 0,5 e finais em
0,7408 para o mesmo modelo GOBF da figura 2.9.

Verifica-se através da andlise da tabela 2.2 que os polos otimizados, nos modelos com 2 ou 3
polos, ndo sdo exatamente os polos do sistema como aconteceu quando se restringiu os polos nos
modelos com somente um polo. Contudo, os polos se encontram na vizinhanca dos polos exatos do
sistema e apresentam uma boa precisdo. Modelos com reduzido nimero de fungdes ou com niimero

de polos inferiores ao valor necessdrio para se representar adequadamente o sistema podem apresentar
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“alor da fungéo de custo J

lteragdes

Fig. 2.9: Valor da fung¢do de custo

Polos Iniciais Paolos Finais

Referéncia Referéncia

08 — — —Estimado []

03 ———Estimado ||

0.8 0.3

07 07
06 06
05 05
0.4 04
03 0.3
0.2 0z

N
ot 01

[u] 5 10 15 20 o 5 10 14 20
Tempo [seg] Tempo [seg]

Fig. 2.10: Respostas do modelo com 1 polo com multiplicidade 3

solu¢des menos precisas por nao serem capazes de representar adequadamente a dindmica do sistema
analisado.
A seguir, apresenta-se a simulacdo e a identificacdo de um sistema com 4 polos (dois pares de

polos complexos conjugados). A fun¢do de transferéncia em z do sistema € dada pela equacao (2.67):

~0,021672° +0,12262% + 0,06434z + 0,003167
24 —1,48323 4 0,953922 — 0,29952 + 0, 04076

G(z) (2.67)
cujos polos estdo localizados em z = 0, 3635 £ 0, 2536¢ com multiplicidade 2.

Para o processo de identificagdo gerou-se através de simula¢do uma massa de dados de entrada e
saida do sistema proposto conforme apresentado na figura 2.11. Como entrada foi utilizado um sinal
aleatorio de distribui¢do uniforme entre -1 e 1.

Assim como no exemplo anterior, considerou-se que ndo havia nenhum conhecimento a priori

do sistema a ser modelado. A tabela 2.3 mostra os resultados dos modelos GOBF onde se variou o
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Saida y(k)

Entrada ulk)

1 1 1 1 1 1 1
] 2 4 5 g 10 12 14 16 13 20
Ternpo [seq]

Fig. 2.11: Sinais utilizados na identificacio do Modelo de GOBF com 4 polos

nimero de polos e o nimero de blocos (g,. Na tabela 2.3 a coluna NF indica o nimero de blocos
G, e a coluna NP indica o nimero de polos do modelo. O EQM ¢€ referente a dados utilizados para
valida¢do do modelo.

O valor inicial do polo para os modelos com somente um parametro v € de 0,5. Para o sistema
com dois pardmetros 7, inicializou-se os pardmetros em [0,5 —0,5]. Os pardmetros 7 do sistema
com 3 polos foram inicializados em [0,5 0,5 0,5] e o sistema com 4 polos teve seus parimetros
inicializados em [0,5 0,5 0,5 0, 5]. Como pode-se verificar pela andlise da tabela 2.3, o modelo com
2 polos e dois blocos G, apresentou os melhores resultados quando considerada a precisio e o nimero
de parametros dos modelos. Outros modelos, como os modelos com 4 polos, apresentaram uma
excelente precisdo com polos convergindo para polos na vizinhanca dos polos do sistema. A figura
2.12 mostra a resposta do modelo com 2 polos e dois blocos (¢}, utilizando-se dados de validag3o.

Para finalizar a aplicagdo de modelos GOBF a modelagem de sistemas lineares foi simulado e
identificado um sistema com 3 polos, sendo um par de polos complexos e um polo real, dado pela

seguinte funcdo de transferéncia em 2:

0,0728722 + 0, 1587z + 0, 02187

G —
(2) = 5779122 7 0. 53522 — 0.00072

(2.68)

cujos polos estdo localizados em z = 0, 3708 £+ 0,2537i e z = 0, 4493.
Assim como para os modelos anteriores utilizou-se um sinal aleatério com distribui¢do uniforme
dentro do intervalo [—1, 1] como sinal de entrada para o sistema sob estudo e, conjuntamente com

a resposta do sistema, foi implementado o método de identificagdo proposto. A tabela 2.4 apresenta
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Tab. 2.3: Resultados dos modelos GOBF para o segundo exemplo.

| NF | NP | Param. |

Polos Finais

| EQM

|

2

0,7462

0,0037

0,4671

4,7335.10~*

0,6044

2,1150.10 2

0,4345

1,2888.10°

0,5977 £ 0, 2549

9,0818.10~°

0, 3635 £ 0, 25361

1,1613.10~%

0,3633 £ 0,25331

2,5884.10~ 16

=W N = WD =
W N DN DI m=| =] =] =
QN 0| O\ || | W

0,4537 £ 0, 33641
0,4332

2,6546.10~7

0,3635 £ 0, 25361
-0,3718

1,1613.10~%

0,3638 £ 0, 25321
-0,3999

4,1518.10~17

0,4047 £ 0, 2815i
0,3924 =+ 0, 2700i

4,9191.10° 17

0,3627 £ 0, 3422:
0,3987 £ 0,2760¢

1,9628.10 2

Polos Iniciais

Folog Finais

———Estimada | 12

Referéncia

0.4
1]

———Estimado |

Referéncia

a0 100
Amostras

180

02
200 0

a0 100
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Fig. 2.12: Respostas do modelos com 2 polos e dois blocos G,

alguns resultados de modelos GOBF com fung¢des internas onde se variou o nimero de polos e blocos

G, que os compdem.

Inicializou-se os pardmetros -, dos modelos presentes na tabela 2.4 em 0,5; [0,5 —0,5] e

[0,5 0,5 0,5] respectivamente para os modelos de 1, 2 e 3 polos. Através da andlise da tabela

2.4 verifica-se que o modelo com 3 polos e um bloco G, apresenta o melhor resultado dos modelos
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Tab. 2.4: Resultados dos modelos GOBF para o terceiro exemplo.

| NF | NP | Param. | Polos Finais | EQM |

1] 2 0,8424 0,0141

2 |1 3 0,5079 8,3448.10°*

311 4 0,3374 3,0469.10°

1 ]2 4 [0,5750 +£0,2644i | 2,0012.10~"

2 ]2 6 10,3297 +0,1571i | 5,4917.10°°

3|2 8 10,2141 40,1479 | 5,0686.10"°

1|3 6 |0,3710+0,2538 | 1,0605.10~
0,4490

2 |3 9 10,3636 +0,26214 | 1,8292.10°"
0,4320

analisados. Este modelo apresenta uma Gtima precisdo e teve seus polos convergindo para os polos
exatos do sistema. A figura 2.13 apresenta o comparativo entre a saida do modelo de 3 pardmetros
v e 1 bloco (G, com polos iniciais propostos e 0 modelo com os pardmetros otimizados (dados de

validacao).

Paolos Iniciais Polos Otimizados

Referéncia Referéncia

— — —Estirnado — — —Estirnado

02 . L . 0z . . .
o 8 10 15 20 o 8 10 15 20

Tempo [seyg] Tempo [seyg]

Fig. 2.13: Respostas do modelos com 3 polos distintos e 3 7’s
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2.7 Conclusao

Neste capitulo apresentaram-se métodos de modelagem matemdtica de sistemas dinadmicos line-
ares utilizando-se bases de func¢des ortonormais, com destaque aos modelos GOBF com funcdes
internas de estrutura ladder, descritos sob uma representacdo em espaco de estados obtida através de
uma nova metodologia desenvolvida neste trabalho. A modelagem utilizando GOBF com fun¢des in-
ternas apresenta vantagens frente as demais representagdes com BFO, porque possibilita que sistemas
dindmicos com multiplos modos dominantes com polos reais e/ou complexos sejam representados por
modelos parametrizados somente por coeficientes reais.

A modelagem de sistemas dinamicos por modelos BFO necessita de uma escolha adequada dos
polos para que se obtenham modelos com uma boa precisdo. Contudo, esta escolha ndo é simples,
tendo em vista que nem sempre se conhece os polos do sistema modelado, ou mesmo a sua carac-
teristica dinamica. Para solucionar este problema apresentou-se nesta tese um processo de otimizagao
para os parametros dos modelos. Este processo se mostra vantajoso em diversos aspectos, ja que nen-
huma ou quase nenhuma informacao a priori das caracteristicas do sistema se torna necessdria para a
sua identificacdo. A otimizacdo dos modelos se d4 através de técnicas bem conhecidas de otimizagdo
nao-linear que utilizam a informacdo de gradiente em seus calculos. Neste capitulo apresentaram-se
os cdlculos necessarios para a obtencao analitica e em batelada dos gradientes das funcdes ortonor-
mais. Esta abordagem apresenta, conforme observado em andlises preliminares, um menor esfor¢o
computacional exigido para o calculo dos gradientes quando comparado a outros métodos existentes
na literatura. A representacdo em espaco de estados para os modelos GOBF com fung¢des internas
possibilitou o desenvolvimento do cédlculo analitico do gradiente das funcdes GOBF com relacdo aos
seus parametros e permitiu obter a direcao de busca para a otimizacdo destes pardmetros. Também
se apresentou uma nova realizaco em espacgo de estados para as fun¢des de Kautz que contribui para
facilitar o cdlculo dos gradientes destas fun¢des. Outra contribuicdo deste capitulo refere-se a impo-
sicdo de restricdes nos valores que os parametros da funcdo de Kautz podem assumir, para resultar
em solugdes factiveis.

Resultados de simulacdes ilustraram a eficicia dos métodos propostos para a otimiza¢do dos mo-
delos com base de func¢des ortonormais na modelagem de sistemas dinamicos lineares. Os resultados
mostraram que, sem nenhum conhecimento prévio sobre a dindmica dos sistemas identificados, foi
possivel obter modelos com precisdo e seus polos convergem ou se aproximam bastante dos polos

exatos do sistema sob analise.



Capitulo 3

Modelagem de Sistemas Nao-lineares por

Base de Funcoes Ortonormais

3.1 Introducao

Quando a utilizacdo de modelos lineares ndo € suficiente para representar com qualidade o sis-
tema dinamico sob estudo, torna-se necessdria a utilizacdo de modelos nao-lineares. Este capitulo
apresenta a modelagem de sistemas dinAmicos ndo-lineares através da utilizacao de abordagens com
representacdes em tempo discreto e monovaridvel, ou SISO - Single Input Single Output, extensivas

a representacdes multivaridveis. Os modelos ndo-lineares analisados sdo descritos por:
y(k) = H(®(K)) 3.1)

onde y(k) é a saida estimada ou prevista no instante k e ®(k) é o vetor de regressores, que nos
modelos deste capitulo sdo as saidas dos filtros da BFO. O operador H € um operador estatico ndo-
linear genérico, de modo que, dado que H € estdtico, a dinamica se concentra de maneira exclusiva
no vetor (k). Uma ampla gama de sistemas ndo-lineares reais admite modelos como o descrito pela
expressao (3.1) (Eykhof, 1974).

Nesta tese tem-se especial interesse nos modelos ndo-lineares do tipo apresentado na equacao
(3.1) e que empreguem BFO, como os modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS) com modelos BFO nos
consequentes das regras (TS-BFO) e os modelos de Volterra com BFO na composicdo dos kernels
dos modelos (Volterra-BFO) (Campello et al., 2007; Campello e Oliveira, 2007).

Usualmente, modelos fuzzy de sistemas dinamicos sao construidos com base em modelos de topo-

logia do tipo NARX!, em que a saida do sistema em um dado instante de tempo € representada através

'Nonlinear AutoRegressive with eXougenous inputs

59



60 Modelagem de Sistemas Nao-lineares por Base de Funcoes Ortonormais

da combinacgao de sinais passados da entrada e da saida (Babuska, 1998; Nelles, 2001). Modelos fuzzy
apresentam a caracteristica de descrever sistemas de forma aproximada, porém com precisao arbitra-
ria, ou seja, como aproximadores universais de fun¢des numa dada regido compacta, apresentando
a capacidade de mapear de forma eficiente relacdes entre entradas e saidas de sistemas em geral
(Wang e Mendel, 1992; Kosko, 1994; Wang, 1998; Campello e Amaral, 2006). Modelos fuzzy do tipo
Takagi-Sugeno com fungdes ortonormais nos consequentes das regras tem sido empregados com su-
cesso na modelagem de sistemas dindmicos ndo-lineares e controladores baseados em modelos para
a mesma classe de sistemas (Oliveira et al., 1999; Campello e Amaral, 2002; Machado, Campello e
Amaral, 2007). Esta abordagem de modelos fuzzy Takagi-Sugeno com funcdes ortonormais tem se
mostrado tdo eficiente na modelagem de sistemas nao-lineares quanto outras abordagens que empre-
gam tais funcdes, como modelos de Volterra (da Rosa et al., 2005) ou redes neurais artificiais, com
algumas vantagens como possibilitar uma interpretabilidade dos modelos, o que ndo acontece com

modelos de Volterra ou com redes neurais.

Em trabalhos como (Oliveira et al., 1999; Campello e Amaral, 2002) utiliza-se algum conheci-
mento prévio da dindmica do sistema modelado para determinar o(s) polo(s) das fun¢des ortonormais
que irdo compor os consequentes das regras do modelo fuzzy TS-BFO. Em (Medeiros et al., 2006)
¢ proposta uma otimizacio dos modelos fuzzy TS-BFO através de técnicas de algoritmos genéticos
(Bick, Fogel e Michalewicz, 2000) exigindo-se assim pouco ou quase nenhum conhecimento a priori
da dinamica do sistema sob andlise. Em (Machado, 2007) apresenta-se uma metodologia para se obter
as regras e conjuntos fuzzy do modelo TS-BFO de maneira automdtica através de técnicas de agru-
pamento fuzzy (Babuska, Van der Veen e Kaymak, 2002) em conjunto com critérios de avaliacdo dos

grupos obtidos, sendo necessario um conhecimento a priori da dindmica do sistema a ser modelado.

Neste capitulo propde-se uma nova abordagem, baseada em técnicas de otimizacdo ndo-linear,
para obterem-se modelos fuzzy TS-BFO sem nenhum conhecimento a priori das caracteristicas dina-
micas do sistema a ser modelado. Em (Medeiros et al., 2006), os modelos fuzzy TS-BFO sao obtidos
em uma abordagem em que se otimizam os parametros dos modelos da populagao utilizados no algo-
ritmo genético (cada modelo da populacio é avaliado de acordo com uma funcao de fitness que leva
em consideracdo os dados de entrada e saida - abordagem fop-down) enquanto que neste trabalho o
modelo € obtido exclusivamente, em uma abordagem bottom-up, a partir dos dados de entrada e saida
amostrados do sistema sob andlise. Primeiramente, como proposto em (Machado, 2007), deve-se
obter um modelo inicial TS-BFO através de técnicas de agrupamento fuzzy e critérios de avaliacdo
dos agrupamentos. Em seguida, como contribuicao deste trabalho, se necessario, deve-se eliminar os
parametros redundantes dos antecedentes do modelo utilizando-se técnicas de fusdo de grupos e de
fungdes de pertinéncia que apresentam semelhangas estruturais de maneira a reduzir a complexidade

dos modelos obtidos. Também se realiza a andlise e eventual exclusdo de conjuntos fuzzy similares
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ao universo de discurso das varidveis das premissas. A seguir, através de técnicas de otimiza¢ao ndo-
linear, otimizam-se os polos das fungdes ortonormais, os coeficientes da expansao da série das BFO’s
presentes nos consequentes das regras e os parametros das fungdes de pertinéncia presentes nos an-
tecedentes das regras de maneira a se obter modelos mais precisos a partir das amostras de entrada e
saida do sistema estudado. Para a otimizacao destes pardmetros utilizando-se técnicas de otimizagao
nao-linear, assim como para os modelos BFO’s lineares, hd a necessidade do calculo dos gradientes
da saida estimada com relagdo aos parametros de interesse indicando a direcdo de busca destes. A
presente tese apresenta os célculos analiticos necessdrios para se obter os valores destes gradientes.

Aborda-se nesta tese outra metodologia para a modelagem de sistemas nao-lineares, os modelos
de Volterra (Nelles, 2001; Aguirre, 2007). Estes modelos apresentam uma variante em tempo discreto
e podem ser vistos como uma generalizacdo de E-ésima ordem do modelo linear tipo FIR, com o
kernel do modelo sendo uma generalizagao de o-ésima dimens@o da fun¢ao de resposta ao impulso
de um modelo FIR. Boyd e Chua (1985) mostraram que o modelo de Volterra com resposta ao impulso
pode aproximar com precisao arbitraria qualquer sistema que admita descricao entrada-saida através
de um operador H continua e com fading memory?*, desde que a entrada u seja limitada inferior e
superiormente.

A modelagem de sistemas dindmicos ndo-lineares através de modelos de Volterra envolve di-
retamente o problema de estimacdo dos kernels do modelo, que tem sido investigado por décadas
(Eykhof, 1974; Billings, 1980; Schetzen, 1980; Rugh, 1981; Doyle III, Pearson e Ogunnaike, 2002).
A principal dificuldade na solugdo deste problema € que os kernels sd@o, em principio, fungdes nao
parametrizadas, e s6 podem ser mensuradas se suas contribui¢des individuais puderem ser separadas
da resposta total do sistema (Schetzen, 1980). Uma abordagem utilizada para se obter o kernel do
modelo de Volterra consiste em tratar cada um dos pardmetros do kernel como um parametro inde-
pendente a ser estimado (Doyle III et al., 2002). Nesse caso, o modelo de Volterra de resposta ao
impulso torna-se linear nesses parametros e algoritmos de estimacdo cldssicos podem ser aplicados.
Essa abordagem, no entanto, usualmente torna o modelo sobre-parametrizado. Logo, é importante
reduzir sua complexidade antes do procedimento de estimacdo para se melhorar o seu condiciona-
mento numérico e reduzir a varidncia do estimador. Uma estratégia de particular interesse para lidar
com esse problema, originalmente sugerida por Wiener (1958), é o desenvolvimento dos kernels de
Volterra através de base de funcdes ortonormais, conforme discutido em (Campello, 2002; Campello
et al., 2003; Campello et al., 2007; da Rosa, 2009). Nesta tese apresentam-se modelos de Volterra que
utilizam GOBF com funcdes internas em sua estrutura, incorporando as caracteristicas apresentadas

para os modelos GOBF na se¢do 2.3. Apresenta-se também uma metodologia para se obter, através

2Sistemas com fading memory sdo aqueles para as quais a resposta a uma dada excitaciio de entrada se anula ou
decresce de forma rapida o suficiente para que nio seja significativa apés um dado periodo finito de tempo, o que basica-
mente remete a sistemas estdveis com estado estaciondrio tnico.
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de processos de otimizacdo ndo-linear, modelos de Volterra-GOBF com fun¢Oes internas a partir de
medidas de entrada e saida do sistema sob andlise. Para implementacdo do processo de otimizagao
dos modelos Volterra-GOBF, desenvolve-se o célculo analitico dos gradientes da saida dos modelos,

de kernels simétricos ou ndo simétricos, com relagdo aos parametros de interesse.

3.2 Modelos Fuzzy TS-BFO

O conceito de conjuntos fuzzy, ou teoria de conjuntos nebulosos, foi originalmente proposto por
Zadeh (1965) como uma generalizagdo da idéia de um conjunto ordindrio ou crisp (ndo fuzzy). Um
conjunto fuzzy pode ser visto como um conjunto em que o valor do predicado pode pertencer ao
intervalo I = [0, 1], ao contrdrio dos conjuntos ordindrios em que o valor pertence ao conjunto
{0, 1}, ou seja, para conjuntos ordindrios um dado elemento € ou ¢ a um dado conjunto enquanto
que nos conjuntos fuzzy um elemento pertence a um conjunto com valor de verdade entre O e 1.
Desta maneira, os conjuntos fuzzy estdo sujeitos a uma légica com abordagem multivalorada. Os
modelos fuzzy sdo aproximadores universais de fun¢des numa regido compacta, apresentando assim a
capacidade de mapear de forma eficiente relacdes entre entradas e saidas de sistemas em geral (Wang
e Mendel, 1992; Kosko, 1994; Wang, 1998; Campello e Amaral, 2006).

Um dos modelos baseados em regras mais usado para aproximac¢do de sistemas dindmicos ndo-
lineares foi introduzido por Takagi e Sugeno (1985) e, na literatura referente a modelagem fuzzy, é
citado como modelo Takagi-Sugeno (TS). Tais modelos consistem essencialmente de uma interpo-
lagdo de multiplos modelos locais (usualmente lineares ou afins), o que € favordvel ao projeto de
controladores e de aproximadores universais de fungdes. A forma mais comum de um modelo TS

baseado em regras é dada por:

Se T é Ai,l € ...ex; é Az‘,j entao gz = fz(.f) (32)
~ ~- N—_——
antecedente consequente

A primeira parte da regra, chamada de antecedente, € definida como uma proposi¢ao (ou uma
combinagdo de proposicdes) fuzzy “z1 € A;1 e ... ex; € A; ;7 onde x; € uma varidvel real exata (ndo

fuzzy) e A; j é um conjunto fuzzy definido pela fungdo de pertinéncia
Aij(z) : R —[0,1]

onde o indexador i = 1,..., K denota a i-ésima regra, sendo K o nimero de regras na base € j o
indexador de varidvel 7 = 1,...,¢, com ¢ sendo o nimero de varidveis nos antecedentes das regras.

O grau de desempenho (grau de verdade) A; ;(x) dos antecedentes para um dado valor do vetor de
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regressdo x € avaliado como o grau de ativagdo da fungdo de pertinéncia no conjunto A; ;. O ante-
cedente € usualmente descrito pela combinag¢do dos conjuntos fuzzy em cada subespaco univaridvel
definido para cada componente de x. Os antecedentes sdo combinados usando conjungdes, isto &,

conectivos 16gicos E. O grau de ativacdo da i-ésima regra, y;(x), calculado como:
/JJZ<ZIZ'> = Ai71(l'1) N Ai}Q(:C2) VANPUAN Ai,g(l'g) (33)
onde o operador (/) € usado para conjuncdo. Para o operador produto obtém-se:

/M,(I‘) = Ai,l(xl) . Ai,2(~r2) et Ai7g(I§) (34)

Note que 1;(x) em (3.3) e (3.4) é uma fungdo de pertinéncia fuzzy com entrada multivaridvel cons-
tituida pela intersec¢@o dos conjuntos univariaveis fuzzy das entradas x. O formato e a caracteristica
do conjunto fuzzy resultante depende do operador de intersecc¢do utilizado. A Fig. 3.1 mostra um

exemplo de interseccdo realizado com uso do operador minimo.

Fig. 3.1: Interseccdo de dois conjuntos fuzzy A; e A, (em escuro).

A segunda parte da regra (3.2), chamada de consequente, €, em geral, uma funcdo das varidveis
da premissa. As regras normalmente se diferenciam pelos conjuntos fuzzy dos antecedentes e também
pelas fungdes f;(x) dos consequentes. No entanto, na pratica, f;(x) sdo fungdes parametrizadas, cuja

estrutura nao muda independentemente da regra, variando somente os parametros. Uma estrutura
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simples e pratica muito utilizada € a “funcao afim”, que resulta na seguinte regra:
Se x é A; entdo §; = al x + b; (3.5)

onde a; é um vetor de parimetros e b; € o offset. Este modelo € denominado TS afim. Quando b; = 0,
¢t = 1,..., K, o modelo é chamado TS linear. Os antecedentes definem em que regido do espaco
de regressao o hiperplano do consequente do modelo € védlido. Neste sentido, os modelos TS afins
definem hiperplanos que podem aproximar a “fungdo-alvo dentro da regido de interpolagdao”. Um
caso especial de (3.5) € aquele formado por fungdes constantes y; = b;, ¢ = 1, ..., K, sendo este
modelo conhecido como modelo singleton (Yager e Filev, 1994).

Para a descricdo anterior do modelo utilizaram-se funcdes lineares e afins estdticas. Porém, o
modelo fuzzy TS pode ter qualquer tipo de funcdo no consequente, como func¢des ndo-lineares ou
relacdes dinamicas, como equagdes diferenciais, equagdes a diferencas, etc. Neste trabalho as fun-
¢oes nos consequentes serdao modelos dindmicos BFO, j4 apresentados na secao 2.2. A utilizacio de
modelos com bases de funcdes ortonormais nos consequentes das regras apresenta todas as vantagens
inerentes a modelagem de sistemas dinamicos com BFO, como apresentado na secdo 2.2. Para casos
em que se utiliza uma mesma base BFO para todos os modelos locais, faz-se necessario somente o
célculo da parte estdtica da formulacdo para cada modelo uma vez que a parte dindmica é a mesma
para todos os modelos (Oliveira et al., 1999; Campello, 2002; Campello e Amaral, 2002; Campello,
Meleiro e Amaral, 2004). Sendo assim, as formas de A; e B da representacdo em espago de estados
das fung¢des ortonormais, equacdo (2.5), sao unicas e dependem exclusivamente da base de funcodes
ortonormais adotada para a implementacdo do modelo. Os modelos fuzzy TS sdo compostos de um

conjunto de K regras fuzzy no seguinte formato:

Se "Lpl(/{?) é L7;71 e ...¢ wnf(k) é Li,nf
Entdo (k) = C}, ¥ (k) (3.6)

onde as entradas do modelo TS sdo dadas pelas saidas do conjunto de filtros ortonormais, isto €,
vy = P1(k), ..., Tn; = V¥n,(k); Li; € o conjunto fuzzy da i-ésima regra associada com a j-ésima
varidvel da premissa e C’fi ¢ a matriz de coeficientes da expansdo em espago de estados da BFO do
i-ésimo modelo local ¢;(k), como apresentado na se¢do 2.2. A saida global ¢(k) é obtida usando-se

a interpolacao classica TS da saida dos modelos locais (Babuska, 1998; Nelles, 2001):

S (U (k)G (k)
S (W (k)

onde 11;(¥(k)) é o valor de ativagdo da i-ésima regra como definido em (3.4), 3;(k) o valor da saida

(k) =

(3.7)
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de cada modelo local BFO e K o numero de regras ou modelos locais.

Pode-se notar que, a principio, todos os n; estados BFO sdo considerados na premissa das re-
gras. Frequentemente, no entanto, somente um subconjunto de estados € suficiente para determinar
as regides ativas do sistema. Considerando-se somente um subconjunto de ¢ < n estados como va-
ridveis na premissa, hd uma simplificacdo na estrutura das regras, o que contribui para a parcimOnia
do modelo obtido (Medeiros, 2006; Machado, 2007).

Para a determinacdo dos modelos fuzzy TS-BFO € necessario definir as regras do modelo com os
seus respectivos antecedentes e consequentes. No que diz respeito aos consequentes das regras, uma
propriedade ja conhecida e muito utilizada de modelos fuzzy TS € que a saida de um modelo TS ¢é
linear com relagdo aos parametros das fun¢des do consequente de suas regras se essas fungdes sao
lineares ou afins com relagdo aos seus argumentos, i.e., 7;(k) = gio + gi,1¥1(k) + -+ + Gin, YV, (K).
As fungdes 7;(k) podem ser determinadas a partir de medidas de entrada e saida do sistema pela es-
timag¢do numérica dos pardmetros g; ;, utilizando-se, e.g., um algoritmo de minimos quadrados. As
principais dificuldades na identificacdo de sistemas dindmicos por modelos fuzzy TS-BFO estdo em
se determinar o nimero K de regras fuzzy, ou de modelos locais, com seus respectivos antecedentes e
consequentes, a sintonia dos conjuntos fuzzy L; ; nas premissas das regras e a otimizacao do(s) polo(s)
da BFO. Uma metodologia sistemdtica para abordar esse problema € apresentada na sequéncia. Para
a determinac@o do niimero de regras fuzzy e dos conjuntos que compdem os antecedentes das regras
utiliza-se o algoritmo de agrupamento de Gustafson-Kessel juntamente com critérios de avaliacao de
agrupamentos em que é possivel se determinar qual modelo fuzzy apresenta melhor resultado para
representar os dados de entrada e saida. Posteriormente sio aplicados no modelo obtido critérios de
avaliacdo que analisam se existem regras ou funcdes de pertinéncia redundantes ou desnecessarias e
realizam as operacdes necessdrias para a simplificagdes dos modelos, como a eliminacao de regras e
fungdes de pertinéncia ou a fusdo de fungdes quando necessério. Para concluir, € realizada a otimiza-
¢ao do modelo TS-BFO com o célculo, através de algoritmos de otimizacdo ndo-linear, dos polos das
funcgdes ortonormais, os coeficientes da expansao da série das BFO’s presentes nos consequentes das
regras e os parametros das func¢des de pertinéncia presentes nos antecedentes das regras de maneira a
se obter modelos mais precisos. Todo este processo de obten¢do do modelo fuzzy TS-BFO € descrito

nas segdes a seguir.
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3.3 Projeto de modelos Fuzzy TS-BFO

3.3.1 Premissa das Regras

Um conjunto de regras fuzzy pode ser obtido através de informacodes fornecidas por um especia-
lista ou entdo diretamente extraido de dados obtidos do processo, como, por exemplo, a resposta do
processo a determinado sinal de excitacdo. Esta dltima abordagem, a qual se trata de uma abordagem
bottom-up, serd a utilizada neste trabalho e serd apresentada a seguir.

Uma forma de se obter as regras a partir dos dados do sistema € utilizando algoritmos de agrupa-
mento fuzzy (fuzzy clustering). Agrupamento de dados numéricos forma a base de muitos algoritmos
de classificacdo e modelagem. O intuito do agrupamento € identificar grupos naturais de dados a
partir de uma grande massa de dados para produzir uma representagdo concisa do comportamento do
sistema. Os principais algoritmos de agrupamento fuzzy podem ser classificados nos trés seguintes

grupos (Hellendoorn e Driankov, 1997):

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

2. Algoritmos baseados em protétipos hiperplanares, também conhecidos como variedade linear
fuzzy e c-elipsoides fuzzy (Bezdek, 1981a; Bezdek, 1981b; Bezdek, 1981c).

3. Algoritmos de c-regressdo, os quais utilizam protétipos definidos por fungdes de regressdao
(Hathaway e Bezdek, 1993).

Todas as trés classes de algoritmos podem ser vistas como uma extensao do algoritmo c-means
(Bezdek, 1981a), que minimiza a variancia dos dados para os protétipos (centros) dos grupos. A
principal diferenga entre estes algoritmos estd na defini¢do de distincia utilizada para estabelecer
os grupos, o que influencia na sua estrutura e formato. Neste trabalho dar-se-4 maior atencdo ao
algoritmo de Gustafson-Kessel, que serd apresentado em detalhes na secdo a seguir. As informacdes
obtidas a partir dos grupos serdo, entdo, utilizadas para obter modelos fuzzy TS que representem de
maneira satisfatdria o sistema sob estudo, com o menor niimero de grupos (i.e. regras/ modelos locais)
possivel.

Para a defini¢@o das regras fuzzy e assim dos antecedentes das regras com os conjuntos fuzzy L; ;
em (3.6) considera-se que os dados de entrada e saida disponiveis sdo suficientemente representativos
da hipersuperficie nao-linear (k) = H(V(k)) (pelo menos na regido onde se espera encontrar tra-
jetodrias de operagdo do sistema). Considerando-se um mapeamento desconhecido H que representa

uma hipersuperficie nao-linear no subespaco de dimensao ¢ + 1 definido a partir do vetor de regressao
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U (k) (dominio £) e da saida y (co-dominio ))), i.e., £L x Y C R™! pode-se, através de um modelo
fuzzy TS, aproximar esta hipersuperficie através da combinacao de hiperplanos, definidos através de
modelos locais presentes nos consequentes das regras em (3.6). O problema é como determinar os
limites fuzzy de cada hiperplano, que sdo delimitados pelos conjuntos fuzzy L; ; na premissa das re-
gras correspondentes. Uma solugdo eficaz para este problema (BabuSka, 1998; Espinosa, Vandewalle
e Wertz, 2004) consiste em se aproximar os hiperplanos por hiperelipsoides planas através do bem
conhecido algoritmo de agrupamento fuzzy de Gustafson-Kessel (GK)(Gustafson e Kessel, 1979), re-
sultando em uma parti¢do fuzzy dos dados em grupos (clusters) fuzzy de forma hiperelipsoidal. Os
conjuntos fuzzy de cada regra podem ser entdo obtidos pela projecdo dos valores de ativagido dos ob-
jetos com relag@o aos grupos fuzzy no(s) eixo(s) do espaco de entrada (espaco unidimensional das
varidveis da premissa - estados BFO no presente trabalho). Estes antecedentes serdo compostos pelas
funcgdes de pertinéncia que aproximam a casca convexa das projecdes por fun¢des convexas, podendo
estas, serem funcdes trapezoidais, triangulares, gaussianas, etc. Desta maneira, cada grupo define
uma regra do modelo fuzzy. Neste trabalho sdo utilizadas func¢des trapezoidais, conforme ilustrado
na figura 3.2. Este interesse se deve ao fato das fungdes trapezoidais, ao contrario das triangulares e
gaussianas, possuirem intervalos de pertinéncia unitéria (core ndo singleton) que permite a um tinico

modelo local (regra) representar sozinho uma determinada regido do espago de varidveis fuzzy.

Grupos

Espago de Saida
1o 2 P B &

Espagode Entrada

Fig. 3.2: Exemplo de agrupamento GK e projegao.

3.3.2 Algoritmo de Gustafson-Kessel

Seja um conjunto de dados de entrada-saida medidos do sistema (z;,y;), 7 = 1,..., N, onde

x € R® s@o as ¢-varidveis nas premissas, y a saida do sistema e N o nimero de medidas. Denotando
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z; = [z,y;]", pode-se entdo escrever o conjunto de dados de forma matricial:

7 =[z1,...,2xn], zj € R°H! (3.8)

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

vi = [Vi1 ... Viep1 ]t € RTL i=1,... K. (3.9)

Ao conjunto dos protétipos dos K grupos pode-se dar a notagdo: V' = [vy, ..., vk]. O particiona-

mento dos dados € definido pela matriz de particionamento fuzzy dada por:
U =[wijlkxn

onde w, ; € [0,1] representa o grau de pertinéncia da j-ésima medida z; ao i-ésimo grupo (fuzzy
cluster) com prototipo v;. O algoritmo de Gustafson-Kessel (GK) € um dentre aqueles que encontram
a matriz de particionamento e os prototipos dos grupos pela minimizagao da seguinte funcdo objetivo
(Bezdek, 1981a; Babuska et al., 2002):

J(Z,V,U) Zzwmcﬂ 2, 0;) (3.10)
=1 j5=1
sujeito a
K
> @iy=1 j=1...,N, (3.11)
i=1
N
0<Y i <N, i=1.._K (3.12)
7j=1

onde m > 1 é um parametro que controla a fuzzificacdo do grupo, onde valores maiores de m acar-
retam uma maior sobreposicdo dos grupos. Tipicamente o valor m = 2 ¢€ utilizado (Babuska e
Verbruggen, 1997). A func¢do d(z;, v;) € a distancia do vetor z; com rela¢do ao protdtipo v; do grupo.
A restri¢do (3.11) impede uma solug@o trivial U = [0]x«y € a restrigdo (3.12) visa garantir que 0s
grupos nio sejam vazios e nem contenham todas as medidas com grau 1. Esta é uma defini¢do pa-
drdo de agrupamento com uma fung¢do objetivo fuzzy em que se deve fazer a minimizagdo da func¢ao
objetivo através de um processo iterativo (Bezdek, 1981a). O formato geométrico do grupo € deter-

minado pelo tipo de fungdo d(z;, v;) utilizada. Gustafson e Kessel (1979) generalizaram o algoritmo
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de agrupamento para um método de distancia adaptativa:
d2<2j, ’Ui) = (Zj — ’Ui)TMi(Zj — Ui> (313)

onde M; € uma matriz definida positiva adaptada de acordo com a forma atual do grupo, que pode ser

descrita em fung¢do da matriz de covariancia do grupo, Fj:

N
Zj:l w%(zj —vi)(z5 — Ui)T

F = .
S
j=1 2y

(3.14)

A matriz M; utilizada em (3.13) é calculada como a matriz inversa normalizada da matriz de
covariancia do grupo, dada por:
M; = det(F,) 1 F;! (3.15)

A normaliza¢do dada pelo determinante de F; € utilizada para impedir uma solucdo trivial de
(3.10) para M; = [0]. Uma vez calculadas as matrizes )/; calculam-se as distincias quadrdticas
d? (2,v;) como dado em (3.13) e atualizam-se as matrizes de particionamento U, com seus elementos

dados por:
-1
dQ(Zj, U'i) m—1

= =1
sy (25, v)

onde, se d*(z;,v;) = 0 para algum j = k, faga w; , = le w; ; = 0,Vj # k.

Wi,

Os procedimentos do algoritmo acima sdo repetidos até que a convergéncia seja obtida, isto &,
| Ui —U;—1 ||< eonde || - || € uma norma matricial, [ é o passo de iteragdo e ¢ € uma tolerancia
adotada para o término da otimizacao, tipicamente ¢ = 0,01 ou € = 0,001 para dados normalizados
(Babuska e Verbruggen, 1997). Apds a convergéncia do algoritmo de GK, obtém-se a matriz de

particionamento U, os prototipos v; dos grupos e as matrizes de covariancia F;, 2 = 1,..., K.

3.3.3 Numero de Regras

Algoritmos de agrupamento fuzzy usualmente requerem que o nimero de grupos K (nimero
de regras do modelo TS-BFO) seja previamente definido pelo usudrio (Hoppner, Klawonn, Kruse
e Runkler, 1999). Um procedimento utilizado na literatura consiste em se executar o algoritmo de
agrupamento diversas vezes para varios nimeros de grupos e, ao final, selecionar o nimero que
apresenta o melhor resultado de acordo com um dado critério (Babuska, 1998; Hoppner et al., 1999).
Diferentes critérios de avaliacdo para agrupamentos fuzzy sdo encontrados na literatura, cada um
apresentando caracteristicas particulares que levam a avaliacdes menos ou mais precisas, dependendo

da classe (ou instancia) especifica do problema em questdo. Por esta razdo, sugere-se utilizar um
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conjunto destes critérios para auxiliar na tomada de decisdo de quantos grupos melhor representam
os dados em estudo (Bezdek e Pal, 1998; Campello e Hruschka, 2006). Os critérios adotados aqui
para fins de ilustracdo sdo o Fuzzy Hyper-Volume (FFHV'), o Average Partition Density (APD), o
Fuzzy Silhouette (F'S), e uma versdo variacional do Average Within-Cluster Distance (AW CD), os

quais serdao apresentados a seguir.

Inspirado no conceito de que um bom agrupamento € aquele que nio apresenta grupos muito
dispersos, Gath e Geva (1989) propuseram medidas de validac@o baseadas no critério de hipervolume
ou densidade do agrupamento fuzzy. Mais especificamente, o critério de avaliacdo conhecido como

Fuzzy Hypervolume (F'HV') é dado por:
K
FHV = [det(F;)] "'/ (3.16)
i=1
onde F; é a matriz de covaridncia do i-€simo grupo fuzzy, dada por:

> o1 Pilzy) (25 — i) (25 — )"
> hlilzg)

F, = (3.17)

onde h(i|z;) é a probabilidade de sele¢do do i-ésimo grupo dada a j-ésima amostra z;. Quando se
escolhe o valor do parametro fuzzificador sendo m = 2, o grau de ativacao da j-ésima amostra ao
i-ésimo grupo, w; j, se aproxima da probabilidade h(i|z;) (Gath e Geva, 1989). Portanto, a matriz de

covariancia em (3.17) pode ser reescrita como:

N
D e @ig(z5 — vi) (2 — vi)T

F;, = 5
Zj:l Wi, j

(3.18)

Como os autovalores de F; estdo diretamente relacionados a variancia do ¢-ésimo grupo (Campello
e Hruschka, 2006), o determinante em (3.16), dado pelo produto dos autovalores de F;, fornece a
medida da dispersao n-dimensional (hipervolume) do grupo. Bons agrupamentos fuzzy sdo aqueles

que apresentam menor valor de /"H' V', ou seja, aqueles que apresentam grupos fuzzy mais compactos.

A Densidade média de particionamento (AP D - Average Partition Density) é outro critério de
qualidade de agrupamento fuzzy que pode ser utilizado para determina¢do do nimero ideal de grupos.

Este critério € definido através da seguinte equacao:

K

1 R;
APD = EZW (3.19)

=1
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onde K € o numero de grupos € R; é a "soma dos numeros centrais", definida por:

1

R; = Zwi,j,Vj tal que (z; — 'Ui)TFfl(zj —u) <1 (3.20)

J

que € a soma dos valores de pertinéncia das amostras j localizados dentro de um raio de proximidade
do grupo i. Como para grupos mais compactos o valor do determinante serd menor e [?; serd maior, se

conclui pela anélise de (3.19) que os melhores agrupamentos serdo aqueles que apresentarem maior
APD.

Os critérios FHV e APD sio critérios que, de maneira geral, ndo sao apropriados quando se
trabalha com muitos atributos (varidveis e/ou dimensdes). Este fato acontece porque estes critérios
exigem o célculo do determinante e/ou inversa (ver (3.16), (3.19) e (3.20)) da matriz de covariancia
F;. Os célculos do determinante e da inversdo demandam um grande esfor¢co computacional (O(n?
com n; sendo o nimero de pardmetros) e uma dimensao elevada da matriz F; pode causar problemas
numéricos no cdlculo de tal determinante e/ou inversa (Campello e Hruschka, 2006), além de ser

computacionalmente custoso.

Outro critério que pode ser utilizado para avaliacdo do nimero ideal de grupos fuzzy é a medida
de distancia média interna de cada grupo (AW CD - Average Within-Cluster Distance), dada pela

equagdo:
K N m 2
1 2o @igllz — il
AWCD = — Y = 3.21)
i=1 Zj:l Wi j
onde || - || e m se referem & mesma norma e ao pardmetro fuzzificador utilizados no algoritmo de

agrupamento, respectivamente. Este método utiliza como avaliagdo o valor médio das distancias
internas dos grupos. A distancia interna de um determinado grupo € dada pela média ponderada das
distancias entre todas as amostras e o protétipo (centro) do grupo com cada distancia ponderada pelo
grau de pertinéncia da amostra ao grupo (w;;). Os valores de AW C'D decrescem monotonicamente,
no caso ideal, conforme o niimero de grupos aumenta, com o valor ideal de grupos indicado no ponto

onde o grafico referente aos valores de AW C'D descreve um “joelho” mais acentuado.

O quarto critério de determinag¢do do nimero ideal de grupos considerado neste trabalho € co-
nhecido como Fuzzy Silhouette - F'S (Campello e Hruschka, 2006) o qual é uma generalizagdo
Fuzzy do critério Average Silhouette Width Criterion ou Crisp Silhouette (Kaufman e Rous-
seeuw, 1990; Everitt, Landau e Leese, 2001). Para definir este critério, considere uma amostra
Jj € {1,2,..., N} pertencente ao grupo i € {1,...,K}. Sob o ponto de vista do contexto de
agrupamentos crisp, isto significa que a amostra j estd mais proxima ao protétipo do grupo 7 do que
do protétipo de qualquer outro grupo. No entanto, sob o ponto de vista do agrupamento fuzzy, isso

significa que a amostra j pertence ao grupo ¢ com grau tw; ; maior do que pertence a outro grupo
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fuzzy, ou seja, w; ; > w,; Vg e {1,..., K}, q #1i.

Seja a distancia média da amostra j para todas as outras amostras pertencentes ao grupo ¢ denotada
por a;; e seja a distdncia média desta amostra para todos as amostras pertencentes a outro grupo g,
com ¢ # i, denotada por d,;. Finalmente, seja b;; o menor d,; calculado sobre os grupos ¢ =
1,..., K, q # i, que representa a dissimilaridade da amostra j para o grupo vizinho mais préximo do
seu grupo. Entdo, a silhueta da amostra j € definida como:

bij — aij

(3.22)

g — Y 7Y
J

max(aij, sz)

Levando-se em consideragdo o grau de ativagdo da amostra 7 dentro dos grupos, pode-se construir

um critério generalizado chamado fuzzy silhouette, ou silhueta fuzzy, definido por:

N
> =1 (@i — @q3)*s;

N
Zj:l (ij — @)

FS = (3.23)

onde s; € a silhueta da amostra j de acordo com a equagdo (3.22), w; ; € @, ; sa0 respectivamente o
primeiro e o segundo maior elementos da j-ésima coluna da matriz de particao fuzzy e « > 0 é um
coeficiente que dd maior ou menor peso a diferenga (w; ; — @, ;). Quando o = 0 a equagéo (3.23)
passa a ser uma média aritmética dos termos s;, ndo levando em consideragdo as informagdes do
agrupamento fuzzy, o que corresponde ao critério da silhueta crisp original. O valor tipico de o para
o caso fuzzy é 1 (Campello e Hruschka, 2006).

A diferenca (w; ; — @, ;), que corresponde a diferenca entre o primeiro e o segundo maiores va-
lores de pertinéncia da amostra j com relacao aos grupos, tem o objetivo de dar maior peso aos dados
pertencentes a determinado grupo com maior proximidade do protétipo do grupo do que aqueles em
regides de mais acentuada sobreposicdo entre os grupos. O valor ideal de grupos € sugerido pelo

maior valor de F'S.
* Determinacao do niimero de grupos

Para otimizar o nimero de grupos e, portanto, a base de regras no modelo TS-BFO, com base
em multiplos critérios de avaliacdo, utiliza-se um esquema de votacdo. Este esquema, no entanto,
despreza toda a informacdo quantitativa (valores) dos critérios, usando apenas a informacao de qual
nimero de grupos apresentou maior valor na maioria dos critérios. Alternativamente, pode-se com-
binar o resultado de multiplos critérios em um unico indice médio, e.g., através da média aritmética
ou pelo produto dos resultados, como discutido em (Machado, 2007).

A metodologia completa para se obter um modelo mais parcimonioso € a que se segue. Primei-

ramente, o algoritmo de GK é sequencialmente aplicado ao conjunto de dados no espago £ x Y dos
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produtos W (k) x y(k), com o nimero de grupos variando em um intervalo de valores aceitdveis,
pré-definido pelo usudrio. Ao final de cada iteragdo, as parti¢des fuzzy obtidas dos dados sdo ana-
lisadas pelos critérios de avaliacdo e os respectivos resultados sdo armazenados. Como apresentado
em (Machado, 2007), é utilizada uma versdo modificada do critério AW C'D , uma vez que o critério
original decresce monotonicamente com o nimero de grupos e seu resultado de melhor agrupamento
¢ indicado pelo ponto onde hd maior variacdo na curva. Por esta razdo, propde-se a utilizacdo da
informac@o de primeira ordem (taxa de variagdo) da curva AW C'D. Dessa forma o critério passa
a indicar o melhor agrupamento no seu ponto de maximo. O resultado do critério F'HV deve ser
adequado com a inversao do sinal, para que o valor mdximo passe a indicar o melhor agrupamento.
Feito isso e posto que todos os demais critérios sdo naturalmente de méximo, o resultado de cada um
¢ individualmente normalizado para que todos fiquem compreendidos no intervalo [0, 1] (o pior re-
sultado em 0 e o melhor em 1). Normalizados todos os critérios, calcula-se a média aritmética ponto
a ponto e obtém-se um resultado geral. O melhor agrupamento fuzzy € indicado pelo ponto de maior
valor no resultado geral obtido. Outras abordagens, como o produto entre os resultados dos critérios,
podem ser adotadas como complemento na tomada de decisao.

A seguir apresenta-se um exemplo que ilustra a aplicagdo do método de GK no agrupamento de
dados, do método de determinacdo do nimero de grupos e de modelagem de um sistema através das
técnicas discutidas neste trabalho. No exemplo a seguir deseja-se realizar a constru¢do de um modelo
fuzzy TS que ird modelar uma dada fun¢@o ndo-linear apresentada em (Setnes et al., 1998). Considere
fun¢do dada pela equacido (3.24):

y(x) = 3e " .sen(mx) +n (3.24)

onde 7 é um ruido gaussiano com média zero e desvio padrdo dado ¢ = 0,1. Como entrada, fo-
ram gerados 300 nimeros aleatdrios x distribuidos uniformemente no intervalo [—3, 3]. A partir da
equagdo (3.24), com as entradas geradas, foram obtidas as saidas y(x) como indicado na Fig. 3.3.

Os objetos foram agrupados utilizando-se o algoritmo de GK e, analisando-se entre um ndmero
de 2 a 10 grupos para o agrupamento dos objetos, pode-se verificar que 7 grupos € o valor de grupos
que melhor agrupa os dados, conforme indicado tanto na andlise pela média dos critérios de avaliacdao
de agrupamento quanto pelo produto dos mesmos, conforme indicado na Fig. 3.4.

Como pode ser verificado na Fig. 3.5 o algoritmo de agrupamento conseguiu agrupar os dados de

forma satisfatoria, mesmo os dados apresentando ruidos.
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Fig. 3.3: Dados de identificagdo contaminados com ruido.
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Fig. 3.4: Resultado dado pela combinacao dos critérios de andlise de agrupamento.

A Fig. 3.6 mostra as funcdes de pertinéncia para os antecedentes das regras obtidas a partir das
projecoes dos valores de ativagdo dos objetos, nos respectivos grupos, no espaco de entrada. As
fungdes de pertinéncia cobrem todo o universo de discurso, garantindo que em todo o universo de
discurso havera pelo menos uma regra ativada.

Uma vez determinados os antecedentes das regras o proximo passo entdo consiste em se deter-
minar os consequentes das mesmas regras. Para este modelo TS serdo utilizadas funcdes afins do
tipo y(z) = a.x + b, que irdo aproximar a fungio ndo-linear localmente. Determinadas as fungdes

dos consequentes das regras, via minimos quadrados, foi entdo feita a estimagao da saida do modelo,

como apresentado na Fig. 3.7.
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Fig. 3.6: Fungdes de pertinéncia dos antecedentes das regras.

Como pode ser verificado visualmente no grafico da Fig. 3.7, obteve-se um bom modelo para a
funcdo que se desejava mapear. O erro quadratico médio - EQM entre o valor estimado pelo modelo

e o valor calculado através da func¢do analitica dada em (3.24) é de 0,0047.

3.4 Simplificacao da base de Regras dos Modelos Fuzzy

O processo de obtengdo dos modelos fuzzy por agrupamento baseado nos dados de entrada e
saida, como apresentado, nem sempre gera modelos parcimoniosos. Podem ocorrer redundancias de
regras (figura 3.8.a com regras 1 e 3 iguais), de funcOes de pertinéncia entre si ou com relagdo ao

universo de discurso (figura 3.8.b) ou mesmo com grupos que podem ser fundidos no espago £ x )
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+  Simulado
Estimado

Fig. 3.7: Comparacdo entre os valores simulados e os estimados.

dos produtos V(k) x y(k) (figura 3.8.c). Para estes casos de redundancias existem métodos para
realizar a simplificacdo da base de regras através da eliminag@o ou fusdo de regras e/ou funcdes de
pertinéncia similares (Babuska, 1998; Setnes et al., 1998; Kaymak e Babuska, 1995). Estes métodos

serdo discutidos a seguir para cada um dos casos de redundancias apresentados.

L(y)
y(k) 4
Ri - Se (k) & L entdo ys(k) = C,¥(k) I/ / : \ / \ - W

R; - Se yi(k) é L, entdo yy(k) = Co¥(k) w (k) g
Rs-Se yi(k) € Ly entdo ys(k) = C,w(k) | L MV \ &
v (k) i)
a) b) c)

Fig. 3.8: Casos de redundancias do modelo fuzzy.
. Modelos com grupos compativeis no espaco £ x Y (compatible cluster merging - CCM)

Grupos compativeis e que sdo candidatos a serem fundidos sdo, em geral, grupos com prototipos
proximos e com os hiperelipsoides que os definem alinhados no mesmo hiperplano. O algoritmo
CCM que resolve este problema foi inicialmente proposto por Krishnnapuram e Freg (1992), sendo
que originalmente ele trabalha com o agrupamento de dados por um limitante superior de grupos
escolhido pela pessoa que esta analisando o problema e aplicando-se o algoritmo sucessivamente se

reduz o nimero de grupos similares até que se convirja para um valor no qual ndo ha mais fusdes
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a serem realizadas. No presente trabalho realiza-se a avaliagdo prévia do nimero ideal de grupos
utilizando-se critérios de avaliacdo apresentados na sec¢ao 3.3.3, sendo o valor obtido pelos critérios
utilizado como limitante superior.

Os grupos s@o definidos através de matrizes quadradas da mesma dimensdo do espaco de dados
L x ) em que os autovetores da matriz definem as direcdes principais dos hiperelipsoides associados
aos grupos e os respectivos autovalores estabelecem o tamanho dos eixos principais, além de um vetor

que indica o centro, ou protétipo, de cada grupo, como indica a figura 3.9.

)/A

Fig. 3.9: Grupos de dados definidos por hiperelipsoides.

O algoritmo CCM infere o grau de compatibilidade entre os grupos baseado em parametros ob-
tidos através de cdlculos com os autovalores e os autovetores da matriz que define os grupos. Em
(Kaymak e Babuska, 1995) é proposto o célculo de dois parametros que serdo utilizados para definir

a fusdo dos grupos, como apresentado a seguir:

C1yy = | Bing-Piny | (3.25)
G2,y = [Joi — v (3.26)
onde 7 € j indicam os indices relativos aos grupos comi =1,..., Kej=1,..., K; ¢;n, € ¢jn; sdo,

respectivamente, os autovetores referentes aos menores autovalores dos grupos % € j; v; € v; 0s centros
dos grupos ¢ e j. A equacdo (3.25) avalia se dois grupos sdo paralelos no mesmo hiperplano, ou seja,
se ¢1,; apresenta um valor proximo de 1 os dois grupos sdo altamente paralelos. A equagéo (3.26),
com o pardmetro ¢, , determina se os centros dos dois grupos sdo suficientemente proximos para que
tais grupos sejam fundidos; desta maneira, cz,; deve apresentar um valor proximo de 0 para que dois
grupos estejam relativamente proximos. Através destes critérios sdo entdo formadas duas matrizes

Cilc1,,] e Cofco,;] cujos elementos ¢y, indicam o médulo do produto interno entre os autovetores e
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C2;; 0 grau de proximidade entre os grupos ¢ e j de acordo com o critério correspondente. Contudo,
os dois critérios nao sdo isoladamente suficientes para estabelecer quais grupos serdo fundidos sendo
necessdria a utilizacdo de um critério de decisao que englobe as informagdes presentes nas matrizes
C; e Co. Kaymak e Babuska (1995) propdem um critério de avaliagdo e um algoritmo de decisdo para

se determinar se dois grupos devem ou nao serem fundidos.

O algoritmo proposto em (Kaymak e Babuska, 1995) constroi uma matriz S que tem seus ele-
mentos pertencentes ao intervalo [0, 1] indicando o grau de similaridade entre os grupos i e j. Para
a construcdo da matriz .S normalizam-se os elementos das matrizes C; e Co de maneira que grupos
i j paralelos tenham valores de ¢;,; proximos de 1 e grupos i j com centros proximos tenham va-
lores de ¢,,; proximos de 1. Estabelecidos esses novos valores normalizados, forma-se a matriz S
combinando-se 0s termos ¢;,; € Cy,; através de uma média geométrica s;; = m . Como a fusdo
dos grupos é uma decisdao baseada no valor da similaridade entre os grupos estabelece-se entdo uma

nova matriz S° que é composta a partir dos elementos 3% definidos pela funcao (3.27):

1, Se S;; > €
sY; = / (3.27)
0, se s;; < €

onde ¢ € [0, 1] representa um valor limite acima do qual deve-se fundir os grupos referentes a posi¢ao
destes valores na matriz S°. Valores de ¢ pequenos levam a fusdo de grupos ndo muito similares e
provavelmente a modelos com um poder de representacdo prejudicado, ja valores elevados levam
a modelos sem fusdo de grupos similares € menos parcimoniosos. Na literatura € sugerido que o
valor de ¢ que leva a simplifica¢gdes com bons resultados deva estar dentro do intervalo [0,5 0, 75],
dependendo do problema a ser tratado (Kaymak e Babuska, 1995). A figura 3.10 mostra um exemplo
de como serd a composi¢do do novo agrupamento apds a fusdo e como serdo as fungdes de pertinéncia
nas premissas das regras. Na figura 3.10.a mostra-se o agrupamento inicial com os grupos 2 ¢ 3 com
uma grande similaridade e a figura 3.10.b apresenta como ficard o novo agrupamento e as novas
fungdes de pertinéncia apds a aplicacao do algoritmo CCM.

Além da similaridade existente entre grupos, outras similaridades devem ser analisadas, como a
similaridade entre uma fun¢do de pertinéncia e o universo de discurso e a similaridade entre funcdes

de pertinéncia obtidas pelas projecdes dos grupos.
. Similaridade entre uma funcio de pertinéncia e o universo de discurso

A similaridade entre uma fungao de pertinéncia A e o universo de discurso se dd quando:

Ax) =1, Ve e X
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Fig. 3.10: Fusao de grupos similares

onde X representa o universo de discurso da varidvel de interesse . Quando este tipo de fungdo
de pertinéncia aparece em um modelo fuzzy estimado, ela deve ser excluida do modelo para fins de
simplificacdo, uma vez que ndo acrescenta informacgao de relevancia ao modelo. Como serd abordado
a seguir, conjuntos com similaridade com relagdo ao universo de discurso X superior a um dado
limite p podem ser eliminados uma vez que a funcao de pertinéncia pode cobrir quase a totalidade do

universo de discurso.

. Similaridade entre funcées de pertinéncia

Para a classificacio da similaridade entre func¢des de pertinéncia pode-se estabelecer um grau de

similaridade entre duas fun¢des, uma vez que duas funcdes dificilmente serdo estritamente idénticas.
s, = S(A, B) = grau(A = B), s, € [0, 1]

sendo que duas fungdes altamente similares possuem um valor de s, préximo de 1 e fun¢Ges ndo-

similares com valor de s, proximo de 0.

A simplificagdo da base de regras utiliza medidas de similaridade que devem satisfazer a 4 cri-
térios apresentados a seguir, considerando duas fungdes de pertinéncia A(z) e B(z) relativas aos

subconjuntos fuzzy no universo de discurso X:
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1. Fungdes de pertinéncia cujos suportes ndo apresentam superposicdo devem ser consideradas

totalmente desiguais, s, = 0

S(A,B) =0« A(z)B(z) =0, Vo e X.

2. Fungoes de pertinéncia com superposi¢do devem apresentar valor de similaridade s, > 0

S(A,B) >0« 3Jx € X, tal que A(x)B(z) # 0.

3. Somente funcdes de pertinéncia iguais apresentam valor de similaridade s = 1
S(A,B) =1« A(x) = B(x), Ve e X.

4. A similaridade entre duas fun¢des de pertinéncia nio deve ser influenciada por escalonamento

ou deslocamento do dominio em que elas estdo definidas

S(A,B)=S(A,B),  A(+ks)=A(x), B(l+kr)=DB(), kleRk>0.

Encontram-se na literatura diferentes métodos de medida de similaridade, sendo eles classificados
em similaridades geométricas fuzzy e similaridades baseadas na teoria de conjuntos fuzzy (Setnes
et al., 1998). Como discutido por Zwick, Carlstein e Budescu (1987), as medidas geométricas de
similaridade sdo melhor aplicdveis na medida de similaridade (ou dissimilaridade) entre conjuntos
fuzzy distintos (representam a similaridade como a proximidade entre conjuntos fuzzy € ndo como a
igualdade entre conjuntos), enquanto que as medidas de similaridade baseadas na teoria de conjuntos
nebulosos sao melhor aplicdveis a andlise entre conjuntos que se sobrepdem. As medidas baseadas
na teoria fuzzy se mostram mais adequadas nas medidas em que se deseja analisar quao iguais s@o as
fungdes de pertinéncia. Estas medidas utilizam operagdes de unido e intersec¢do, ndo sendo assim
influenciadas pela escala das varidveis, como pode ocorrer em medidas geométricas. Nesta tese
usa-se uma medida de similaridade baseada na teoria de conjuntos fuzzy que satisfaz os 4 critérios
apresentados, isto é:

|AN B

onde | - | representa a cardinalidade do conjunto, e N e U representam os operadores intersec¢io e

unido respectivamente. Reescrevendo a equacao (3.28) em termos de funcdes de pertinéncia tem-se:

> i1lA(z;) A B(z;)]
> i[A(zs) v B(z;)]

S(A, B) = (3.29)
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em um universo de discurso discreto X = {z;[j = 1,2,...,r}, com A e V representando res-
pectivamente os operadores de minimo e maximo.
Quando dois conjuntos A e B sdo considerados muito similares hd trés possibilidades de simpli-

ficar os conjuntos:
* Substituir A por B
* Substituir B por A
* Substituir ambos (A e B) por um novo conjunto '

Dois aspectos importantes devem ser verificados no processo de simplificagdo de fungdes de per-
tinéncia: a cobertura do universo de discurso das varidveis relativas aos conjuntos sob andlise e a
melhora ou manuteng@o da precisdo do modelo. Considerando a cobertura do universo de discurso
das varidveis fuzzy, medidas devem ser tomadas para se garantir que em todo o universo de discurso
haja pelo menos uma fung¢ao de pertinéncia ativa. Ocorrendo algum ponto do universo de discurso que
ndo tenha nenhuma fun¢do de pertinéncia ativa deve-se ampliar a drea de uma funcio de pertinéncia
adjacente a fim de garantir a cobertura total do universo. Sob o ponto de vista da precisdo, assumindo
como critério de avaliagdo do modelo uma fun¢do de custo J (e.g. a soma do erro quadritico) os
efeitos sobre .J ao se substituir A ou B por C' devem ser tais que a fungdo .J seja sempre otimizada
ou pelo menos tenha seu valor preservado, sendo, para isto, analisado qual conjunto tem maior in-
fluéncia em J quando substituido. Quando o modelo é mais sensivel a A do que a B, o conjunto A
deve substituir o conjunto B, ou no caso de um novo conjunto C' substituir ambos, o mesmo deve se
aproximar mais de A do que de B.

Para o processo de composi¢@o da nova funcédo de pertinéncia C' que ird substituir as funcdes A e
B pode-se utilizar a operacdo de unido AU B. Como neste trabalho utilizam-se fun¢des de pertinéncia

trapezoidais, definidas como:

0, z<o01,0ux>o04,
A(SU, 01A702A7U3A704A) = 1; 024 S T S O34 (330)

a, « € (0,1), no conj. complementar
comoy, <09, <03, <o04,,aoperagdo de unido A U B serd definida por:

» Sendo A(x;04,,02,,03,,04,) € B(x;01,,02,,03,,04,) as funcdes de pertinéncia relativas
aos conjuntos A e B respectivamente, o conjunto C' resultante da fusdo de A e B, com sua
fun¢do de pertinéncia dada por C'(z; 01, 02, O3, 04, ), tem seus pardmetros definidos por:

Ol = min(alA,alB)
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02 = /\QO'QA + (]_ - /\2)0’23 (331)
03, = /\30’3A+(1—/\3)0'33
O4e = maa:(04A,a4B)

com os pardmetros Ay, A3 € [0, 1] determinados de acordo a influéncia do conjunto na preciséo
do modelo, utilizando-se neste trabalho os valores de Ay = A3 = 0,5 para se ponderar de
maneira semelhante as duas fungdes de pertinéncia fundidas. A operagdo descrita acima garante
que no lugar das duas funcdes de pertinéncia primitivas ndo havera regido sem cobertura. A

figura 3.11 mostra como se da a fusao de fung¢des e finalmente a fungao resultante.

A\ J

O1a C1g 02, O2 O3, O3 04y 04 X

T1. O2. O3 O4.

Fig. 3.11: Resultado de fusdo entre conjuntos similares

A simplificagcdo da base de regras por similaridade dos conjuntos fuzzy se da pela fusdo de conjun-
tos similares e/ou pela eliminacdo de conjuntos similares ao universo de discurso. Dois niveis limites
A e p determinam, respectivamente, se o conjunto deve ser fundido a outro conjunto ou eliminado
quando comparado ao universo de discurso. O algoritmo se inicia verificando a similaridade entre
os conjuntos através da equacao (3.29) e os pares que apresentam um valor de similaridade superior
ao valor de A devem ser fundidos. Depois de realizadas as fusdes nesta fase, novamente analisa-se a
similaridade entre os conjuntos até que nao haja mais conjuntos a serem fundidos. Uma vez concluida
esta fase, analisa-se se hd algum conjunto com similaridade com relacdo ao universo de discurso X
superior ao valor de threshold p. Faz-se esta andlise de maneira similar a que € feita com relacdo a
duas fungdes de pertinéncia, contudo, ao se comparar a similaridade de uma fun¢do de pertinéncia
A(z;) com universo de discurso X considera-se que o universo de discurso é equivalente a uma fun-

¢do de pertinéncia com valor de ativacdo igual a 1 para todo x; € X. Havendo conjuntos nessa
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condi¢do, estes devem ser excluidos da base de regras fuzzy. A escolha dos valores de p e A depende
de cada aplicacdo, sendo que, valores reduzidos destes parametros levardao a modelos com poucos
conjuntos, o que geralmente também reduz a precisdo do modelo. Contudo, valores elevados de tais
limites levam a modelos redundantes, ndo parcimoniosos e sobredeterminados. Adota-se empirica-
mente, neste trabalho, os valores limites para determinagao da simplificacdo da similaridade como

p=0,85e A\ = 0,6, baseando-se em experimentos preliminares de simula¢cdes realizadas.

3.5 Ajuste global dos parametros do modelo final

Uma vez executadas as operagdes de fusdo e eliminagdo de func¢des de pertinéncia e regras por
similaridade, realiza-se o ajuste fino do modelo obtido através da otimizacdo dos pardmetros do mo-
delo TS-BFO, minimizando-se o erro quadrético entre a saida do modelo e a saida medida em todos

os instantes de tempo. A equacgdo (3.32) mostra a fungdo de custo a ser minimizada:

: 1 X 9
min = = > (3(k) - y(k) (332)

2
com
y(k) - saida global estimada
y(k) - saida medida do sistema
N - ntimero de amostras do sistema

6 - parametros de otimizacio

A minimizagdo da fungdo de custo se dd em relag@o aos parametros § = [T C}, L;;|*, onde
T € o vetor com os parametros relativos ao(s) polo(s) do modelo, C'y, a matriz com os coeficientes
da expansdo em série dos modelos BFO locais presentes nos consequentes das regras, definida em
(3.6), e L; ; as fungdes de pertinéncia presentes nos antecedentes das regras do modelo fuzzy TS-BFO.
Analisando-se individualmente os parametros a serem otimizados, com relagdao ao(s) polo(s) tem-se
que para os modelos GOBF com fungdes internas Y serd T = [y, -+ ~,,] como apresentado em
(2.26). Ja com relagdo as fungdes de Laguerre, T = p (eq. (2.6)), e referente as fun¢des de Kautz
tem-se que o parAmetro T = [ b ¢ ] (equagdes (2.7) e (2.8)).

A seguir, analisa-se a otimizacao para modelos TS-GOBF com funcdes internas nos consequentes
das regras, sendo que a mesma andlise se estende a modelos com fungdes de Laguerre ou modelos
com funcdes de Kautz (veja Apéndice B). Para se determinar a direcdo de busca dos valores 6timos

referentes aos parAmetros T = [y, 7o -+ 7y,]7 € necessdrio se conhecer o gradiente de J com
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relacdo a tais parametros:

0. aJ 1"
VydJ = {(971 e 87%1 (3.33)
Inicialmente obtém-se o gradiente da funcio de custo com relacido ao parametro ;:
0 & L og(k)
oy ;(y(m — k)75 (3:34)
onde (k) para o modelo fuzzy TS-GOBF € dado por
K
> (@ (k) i(k)
i(k) = =
D (U (k)
=1
com
wi(U(k)) - ativacao da i-ésimaregra (i = 1,..., K) - eq. (3.3);
; (k) - saida do i-ésimo modelo local;
U (k) - saida dos filtros da GOBF no instante k;
K - nimero de regras no modelo.
A saida y(k) pode ser reescrita como:
K S
> (T Btk ) CF k)
glk) = == (3.35)

> (et

onde L;;(v;(k)) sdo os valores de ativagdo das fungdes de pertinéncia, ¢;(k) é a saida do j-ésimo
filtro no instante k£ e ¢ o nimero de varidveis no antecedente das regras com ¢ < n. A figura 3.12
mostra o0 modelo TS-BFO com duas fun¢des ortonormais nos antecedentes e nos consequentes das

regras com duas regras onde fica explicita a dependéncia entre as varidveis do modelo.

Definindo-se o numerador e o denominador da equagdo (3.35) como:

tem-se que:
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l u(k)

Y(k+1) = Ar¥(k) + Bru(k)

vi(k) ya(k)
*
. |
b4 L]
r=1 Rq yi(k) = Cn (k) ya(k) = Cp (k) Ry 71
| |
| I
I (k) yi(K) ya(K) ua(k) |
I 1 I I
: Inferéncia :
| Fuzzy |
| |
“'«If2(k) “WZ(k)
L .
z y(k)
L22
NN va(k) DN l|!1(I<)|
Fig. 3.12: Modelo TS-BFO
9y @. - .@
iy =2 = YW o (3.37)

u o u

Calculando-se o valor da derivada parcial do denominador (u) com relacdo ao parametro y; tem-

Se:

% . awl Z aLzl ,QZ)1
O (k

: 22<¢2(k)) """" Lz’c<w<(k)) +

0V v,
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(k) |5 OLia(2(F))
—_— L; k) —F/——————..... Li (v (k)| +
L k) [ OLis(t(h))
+. Lia(Y1(K))-Lig(tha(K)). - . .= (3.38)
onde algjv(k) ¢ definido através dos resultados apresentados na se¢do 2.4.3 e % ¢ definida a

seguir.

No modelo TS-BFO abordado, como ja citado anteriormente, sdo utilizadas funcdes de per-
tinéncia trapezoidais. Contudo, a funcio trapezoidal nao € diferencidvel em todo o universo de dis-
curso (ndo apresenta derivada nos pontos o1, 09, 03, 04) 0 que inviabiliza o cdlculo do gradiente da
fun¢do de pertinéncia com relacdo aos estados das BFO’s. Para contornar este problema dos pon-
tos ndo diferencidveis aproxima-se a fung¢ao neste pontos por outra fun¢do que a torna diferencidvel

utilizando-se a seguinte funcdo de suavizacao (Gopal e Biegler, 1999):

T+ Vaz+ 02

Ei(x) =n. 5

onde 7 € igual ao coeficiente angular da reta, x € a varidvel independente e 6 o parimetro que deter-

mina a aproximacao entre a curva aproximada e a ideal no ponto de vértice.
Para representar o trapézio realiza-se uma composicao de funcdes como mostra a figura 3.13:

Definindo-se as fun¢des como:

(z—01)+ (;L’ 01)2+62

Ei(z) = o= Ul( >
Ey(z) = = <(w o)+ (x o2) +52>
Ey(z) = o 0—3((76 o3)+ (ff»‘ 3 2+62>
Ey(z) = ((z o)+ (z o1 2+52>

o4—03
E(x) = Ey(2) + Ey(x) + Es(z) + Ey(x) (3.39)
Derivando-se a fungdo de pertinéncia £(x) com relagéo a varidvel independente x obtém-se:

ox ox ox Ox ox

com
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Fig. 3.13: Fung¢do de pertinéncia suavizada

8E2 - —1 1 4 (iC — 0'2)
or  2(og —0q) V(@ —09)? + 62
OEs -1 14 (x — o3)
or  2(o4 — 03) V(@ —03)? + 62
8E4 _ 1 1+ (33 — 0'4)
or  2(o4 — 03) (z — 04)2 + 02
A mesma andlise desenvolvida para o cdlculo ag;x) ¢ utilizada para se calcular a derivada da
funcééo de pertinéncia L;;(1;(k)) com relagdo a ¢;(k). Com o célculo de % define-se o valor
de £=.
o

Para o célculo % pode-se reescrever a matriz C’}; presente na equacdo (3.36) em fungdo dos

pardmetros da expansdo da BFO:

Cro =191 925 - Gnpils (3.40)

onde ny € a maior ordem filtro da BFO e g,; sdo os coeficientes da expansdo da BFO. Assim, o
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numerador da fun¢do (3.35) apresentado em (3.36) pode ser redefinido como:

i [(HL (4 (k )qulwq ]

=1 =

Analisando-se a derivada parcial do numerador v com relagdo ao parametro v; do modelo de

GOBF, 88” , tem-se a formula generalizada dada por:

S w<8L’1 DR O] L al)). .. L k)t () +

3% = Or(k) O
Lﬂ(@z)l(k)).aLéﬁ?;f)) 8‘227(1’“) ..... Lic (e (k)b () + . .. +
L6 (1)-La(va(h). ... 2 Ty
L0 () L) ... L, (1) 2 ) (3.41)

Determinados os valores de 2 u € v, substituem-se estes valores em (3.37) e obtém-se o

8y(k

87’ 8'y

. Substituindo-se os valores de (k)

valor de na equacao (3.34) é possivel se calcular o gradiente
da fungao de custo com relagdo ao parametro 71, sendo o mesmo feito para se calcular o gradiente
da funcdo J com relacdo aos demais parametros . Os parametros v, com [ = 1,...,n, presente no
modelo GOBF com fungdes internas apresentam valores restritos ao intervalo (—1,1).

Como citado anteriormente, além de se desejar minimizar a fun¢do de custo J com relagdo aos
parametros referentes aos polos das BFO deseja-se também otimizar J com relacdo aos coeficientes
da expansdo da série BFO presente nos consequentes e também com relacdo aos antecedentes das
regras do modelo fuzzy TS-BFO. Otimizando-se J com relagdo aos coeficientes g, ; presentes em C',
(consequentes das regras, €q.(3.40)), tem-se que a derivada da fun¢do de custo com relacdo a tais

parametros é dada por:
0 & o og(k)
= y(k) —y(k
90 > (y(k) = §(k)) 90

k=1

(3.42)

Reescrevendo a equagdo (3.35) com CY, apresentado como na equagdo (3.40) tem-se:

= (3.43)
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cuja derivada com relagdo a g, ; € dada por:

05 gk (k) 4
0Gq.i K S '
TS (T eatestn)
com
(W (k) = ]I Lo (k) (3.45)

Para o célculo de otimiza¢do da funcdo de custo J com relagdo aos parametros das funcdes de

pertinéncia presentes nos antecedentes das regras fuzzy tem-se:

oJ

Ooip,

(3.46)

k=1

onde o;;, pode assumir qualquer um dos parametros da funcdo de pertinéncia L;, definidos por

01,,,02,,, 03,, OU 04, , COm tais parimetros pertencentes a uma fun¢do de pertinéncia trapezoidal

como mostra a figura 3.14.

I \
| \
| \
I \
I \
| |
(o] O2 O3 O4

Fig. 3.14: Fungao de pertinéncia trapezoidal

99(k)

No célculo da derivada parcial o

deve-se considerar novamente a equacao da saida estimada

y(k) do modelo fuzzy TS-BFO apresentada em (3.35), obtendo-se a seguinte relagdo para o célculo
de og(k) .
ao'ih . 8 8
oy(k Lu—v.58
i) == = Oh) _ otV (3.47)

U doy, u?

Analisando-se o denominador u na equacao (3.47), obtém-se a seguinte formula para o calculo
da derivada desta parcela com relacdo aos parametros o;, da funcdo de pertinéncia que se deseja

otimizar:
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com sua derivada dada por:

ou 8Lz
n(¥n(k H Lis (o (I

aO'ih 80111

j ;ﬁ h
onde L;, representa uma dada fun¢do de pertinéncia h pertencente a regra 1.

Assim como no célculo da derivada das fung¢des de pertinéncia com relagdo aos estados da BFO,
utiliza-se a aproximagdo dada na equacdo (3.39) e, desta maneira, as derivadas das fun¢des de per-

tinéncia com relagdo a o;;, ou equivalentemente aos parametros oy,, , 02, , 03, Ou 04,, sdo dadas por:

* com relagdo ao pardmetro o,

aLlh(wh(k» _ aLlih + aLQih

O, a aalih aalih
com
OLy, _ (Yn(k) —03,) (¢n(k) — 01,4) N V(Wn(k) — 01,,)* + 07
801ih 2(021'}1 - Ulih)z 2\/(¢h(kf) - Ulih)2 + 52'<0'2¢h - Ulih) 2<02m - Ulih)Q

% — <wh<k) — UQih) + \/(wh(k) — ‘721';1)2 + 62

80—17;h 2(0-27,h - Ulih>2

* com relagdo ao parametro oy,

OLin(Yn(k))  OLy, N 0L,

O2in B agzih aa?ih
com
aLlih _ (wh(k) B Ulih) + \/(wh(k) - Jlih)2 + 02
3021-,1 2(U2ih - Ulih)2
OLy, _ Wn(k) —01,) (Vn(k) — o1,) n V (Wn(k) = 01,,)? + 07
doy,  2(09, —o01,)? 2\/(wh(/£) —0y,,)% + 62.(0q, — 01,,) 2(09,, — 01,,)?

* com relagdo ao pardmetro o3,

OLin(Yn(k))  OLs, N OLy,,

O3in aaSih aa3ih
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com
aL?’ih _ (O4ih - ¢h(k)) + (wh(k‘) - 0-37;}1) _ \/<wh<k) - J3¢h)2 + &2
Jdos.,  2(oy, — 03, )> 2\/(¢h(k:) —03,,)% + 62.(04,, — 03,,) 2(04,, — 03, )?

OLi, _ (Un(k) = 04,) + /Wn(k) — 00, 2 1 02

aa?;ih 2(04ih - 03ih)2

* com relagdo ao pardmetro oy,

aLlh(¢h(k)) _ aL?’ih + 8L4ih

T4 B 804ih 6041',;»
com
8L3ih _ (wh(kj) - U3ih) + \/(wh(k) B U3ih)2 + 92
8U4ih 2(U4ih - a3ih)2
OLay, _ 03y —Pn(k) (¥n(k) = 04,,) ~ VWn(k) — 04,,)* + 02
aU4¢h 2(U4z‘h - U3ih)2 2\/('¢)h(k) - 0'4l.h)2 + (52.(0'4ih — Ugih) 2(U4Z~h - 0'3¢h)2

Analisando-se o numerador v presente na equacdo (3.47), obtém-se o resultado da derivada do

numerador com relacdo aos parametros o;;, da funcdo de pertinéncia que se deseja otimizar:

cujas derivadas sao dadas por:

ov 0Ly (Yn(k)) - )
anh aaih H J(w]( )) y( ) ( )
j=1
i#h
Obtidos os valores de u, v, 2% e 2% e os substituindo na equacio (3.47) é possivel se determinar

’ 8Uih Baih

o gradiente da fun¢do de custo J com rela¢do aos pardmetros oy, , 09,, , 03, OU 04, que compdem as

ih’ ih?
fun¢des de pertinéncia presentes nos antecedentes das regras.

Como citado anteriormente, a otimizag¢do da funcdo de custo (3.32) exige restricdes quanto aos
valores dos parametros <y presentes nas fungdes internas dos modelos GOBF. Quanto aos demais

parametros a serem otimizados existem restri¢des referentes a localizagao dos parametros das fungdes
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de pertinéncia trapezoidais em que se deve respeitar:
OLin < 02;1, < O3 < Od;p,

Estas restricdes exigem a utilizacao de algoritmos de otimizagdo que solucionem problemas nao-
lineares com restri¢cdes. Para solucionar tal problema utilizou-se o método de segunda ordem quasi-
Newton Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) com busca da solugdo restrita dada por progra-
macdo quadrética sequencial conforme discutido na secdo 2.4.2 (Nelles, 2001). Este método, assim
como demais métodos de Newton, ndo apresenta garantias de convergéncia a ndo ser que 0 processo

seja iniciado nas proximidades da soluc¢do (Luenberger, 2003).

3.6 Algoritmo de Otimizacao dos modelos fuzzy TS-BFO

A obten¢ao de modelos fuzzy Takagi-Sugeno - BFO a partir de dados de entrada e saida de sis-
temas dindmicos lineares e ndo-lineares segue, conforme apresentado neste capitulo, uma sequéncia
de passos desde a obtenc¢do inicial do modelo através de um processo de agrupamento fuzzy por al-
goritmo de Gustafson-Kessel até a otimizagdo dos parametros do modelo por técnicas de otimizagdo

nao-linear. O algoritmo a seguir descreve o procedimento global a ser realizado.

1. Atribua valores iniciais de parametros 7y; (normalmente de maneira aleatéria ou baseado em

algum conhecimento prévio) e calcule as saidas dos filtros ortonormais.

2. Dado um conjunto de amostras de entrada (saidas dos filtros ortonormais) e saida do sistema
dinamico, aplica-se o algoritmo de agrupamento de Gustafson-Kessel com o método de deter-
minacio da melhor nimero de grupos a fim de se obter o modelo fuzzy TS-BFO inicial como

apresentado na secdo 3.3.

3. Analisar a similaridade entre os grupos obtidos conforme algoritmo proposto na secao 3.4.

* Se a similaridade for maior que um dado valor limite:

Realizar o agrupamento dos grupos similares, atualizar o agrupamento fuzzy e

retornar ao item 3.

* Senio seguir para o procedimento 4.

4. Analisar a similaridade entre os conjuntos fuzzy (fungdes de pertinéncia) resultantes conforme

algoritmo proposto na secao 3.4.
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* Se a similaridade for maior que um dado valor limite:

Funde-se os conjuntos similares como descrito na se¢do 3.4, atualiza-se a base de

regras fuzzy e retorna-se ao item 4.

* Sendo segue para o item 5.
5. Analisar a similaridade entre os conjuntos fuzzy e o universo de discurso.

* Se o valor de similaridade for maior que um dado limitante:

Excluir os conjuntos similares ao universo de discurso, atualizar a base de regras

do modelo fuzzy e voltar a linha 5.

* Seniao segue para a linha 6.

6. Realizado o processo de andlise e eliminacdo das similaridades do modelo inicialmente obtido
conforme descrito nas etapas anteriores realiza-se o processo de otimizagao dos parametros do
modelo fuzzy TS-GOBF:

7. Calcule o gradiente VyJ = [V4J VE o Vi,,J]" utilizando as equagdes (3.33), (3.42) e
(3.46), onde T € o vetor com os parametros relativos ao(s) polo(s) do modelo, C'y, a matriz com
os coeficientes da expansdo em série dos modelos BFO locais presentes nos consequentes das
regras, definida em (3.6), e L; ; as fungdes de pertinéncia presentes nos antecedentes das regras
do modelo fuzzy TS-BFO. Para o célculo de % em (3.33), com [ = 1,...,ny, utiliza-se as
equagdes apresentadas de (3.34) at¢ (3.41). Para se calcular V¢, J, deve-se obter os resultados
das equacdes de (3.42) até (3.45) para todos os termos da expansao dos modelos locais. O valor
de Vy, ;J € obtido através dos célculos das equagdes apresentadas de (3.46) a (3.48) para cada

parametros de todas as funcdes de pertinéncia.

8. Use o valor de VyJ no algoritmo de otimiza¢cdo ndo-linear apresentado na sec¢do 2.4.2 para
atualizar o valor de parAmetros €. Nota: inclua o intervalo de factibilidade dos pardmetros do
modelo GOBF como restri¢des dentro do problema de otimizagdo para garantir a factibilidade
dos polos e dos modelos otimizados; além disso inclua as restricdes quanto aos valores dos

parametros das func¢des de pertinéncia.

9. Volte ao passo 7 até que um critério de parada seja atingido.

Este algoritmo garante que os modelos obtidos serdo otimizados para melhor representar os siste-

mas nao-lineares sob analise.
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3.7 Modelos de Volterra

Os modelos de Volterra de tempo discreto sdo descritos por uma representacao polinomial:

g(k) = ho + i i o i ho(ky, ko, . k) [ ulk — ky) (3.49)

0=1 k=1  kp=1 j=1

onde u(k), y(k) e h, sdo, respectivamente, a entrada, a saida estimada e o kernel (nicleo) de o-
ésimo grau do modelo apresentado na equacao (3.49). Os kernels sao definidos por meio de funcdes
multidimensionais que geralmente representam a resposta impulsiva de sistemas e que apresentam um
elevado nimero de parametros. O modelo de Volterra € composto por uma soma de infinitos termos
onde necessariamente deve haver uma convergéncia dos termos do modelo. Através da utilizacdo de
uma série truncada, de ordem £, na composi¢do dos modelos de Volterra, que desprezam os termos
desnecessdrios de ordem superior, é possivel se obter modelos mais simples, que utilizam menos
parametros sem que haja perda significativa de qualidade na precisdo na representacdo de sistemas
reais (Eykhof, 1974):

o

E ¢ €o
Gy =ho+ > > > hylki ke, k) [ [ ulk — k) (3.50)

o=1ki=1 k=1 j=1

sendo ¢, a quantidade de elementos a partir da qual o kernel h, é assumido nulo em qualquer di-
mensdo. Como € possivel se verificar, a representacdo (3.50) é claramente uma generalizacdo de E-
ésima ordem do modelo linear tipo FIR, sendo o kernel h, uma generalizacio de p-ésima dimensdo

da funcdo de resposta ao impulso de um modelo FIR. O modelo de Volterra é também uma realizacao
k

T=—00

especifica de entrada-saida do tipo y(k) = G({u(7) ), onde G é um operador nao-linear.

Os kernels do modelo de Volterra podem apresentar trés importantes propriedades (Eykhof, 1974):
* ho(ki, k... k,) =0,VEk <0, talquel =1,2,...,0;

o lim hy(ki, ke,..., k,) =0,paral =1,2,..., 0;

kl—>OO

* hy(ky, ko, ..., k,) podem ser considerados simétricos na constru¢do do modelo;

A primeira propriedade implica que o sistema € causal e tem condicdes iniciais nulas, ou
seja, o sistema fisico realizdvel pelo modelo de Volterra ndo depende de valores futuros do si-
nal de entrada. A segunda propriedade estd relacionada ao fato de sistemas modelados por mo-
delos de Volterra serem do tipo fading memory, onde a resposta do sistema a uma excitagdo na
entrada desaparece com o tempo até ndo mais contribuir significativamente com a saida. Esta pro-

priedade permite o truncamento da série de Volterra considerando-se h,(ki, ks, ..., k,) = 0 para
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ki >e,V1e{l,2,..., 0} onde o escalar ¢, indica o limite de tempo além do qual a contribui¢do do
(I+1)-ésimo kernel é desprezivel. Relacionada a terceira propriedade, tem-se que os termos do kernel
ho(k1, k2, . . ., k,) referentes a qualquer permutagdo dos indices &, ko, . . ., k, multiplicam os mesmo
valores de u(k — k1) ...u(k — k,) e com isso pode-se admitir que os termos do kernel apresentam
simetria sem perda da capacidade de aproximacdo, implicando em uma simplificagdao do processo de
identificacdo.

Uma abordagem de especial interesse neste trabalho se refere ao desenvolvimento dos kernels de
Volterra através de base de func¢des ortonormais, conforme discutido em (Campello, 2002; Campello
et al., 2003; Campello et al., 2007; da Rosa, 2009). Estes modelos tém a capacidade de simplificar
a representacdo de sistemas nao-lineares através de modelos de Volterra com a incorporacdo da base
de fungdes ortonormais em seu kernel. A seguir apresentar-se-20 modelos de Volterra que utilizam
GOBF em seu desenvolvimento incorporando as caracteristicas dos modelos GOBF com fungdes
internas, apresentadas na secao 2.3, como também uma metodologia para se obter tais modelos através

de técnicas de otimiza¢do nao-linear.

3.7.1 Modelo Volterra-GOBF

Como discutido anteriormente, os modelos de Volterra apresentam uma desvantagem por, em ge-
ral, necessitarem de um nuimero elevado de parametros em seus kernels. Para a redu¢do do nimero
de termos e uma simplificacdo do modelo de Volterra propde-se a utilizagao de modelos de Volterra
compostos por base de fungdes ortonormais (Schetzen, 1980; Rugh, 1981; Heuberger et al., 2005).
Para a constru¢do do modelo de Volterra com BFO considerar-se-4, por hipétese, que os kernels h, em
(3.50) sao tais que h,(ky,- -, k,) = 0 parak; > ¢, (Vi € {1,---, p}). Os kernels sdo, portanto, abso-
lutamente somdveis em [0, 00), o que significa que o modelo é estdvel e atende a segunda propriedade
dos modelos Volterra apresentada anteriormente podendo entdo ser truncado. No desenvolvimento do
modelo de Volterra com BFO assume-se, por simplicidade e sem perda de generalidade, que para um
dado kernel, em todas as direcdes emprega-se uma mesma base de funcgdes, de tal forma que o kernel
o-dimensional qualquer é dado por (Schetzen, 1980):

[o%e) 0 4
h@(lﬁ? T kg) - Z T Z Giv,..sig H ¢Q,ij (kj) (3.51)
j=1

=1 ip=1
onde ¢,;, € a j-€sima fung¢@o ortonormal da i-€sima base e g(,) sdo os coeficientes do desenvolvi-
mento.

Pode-se verificar que, para o kernel de 1# ordem (¢ = 1), o desenvolvimento acima é equiva-
lente ao desenvolvimento da resposta ao impulso do modelo linear de convolugdo visto na se¢ao 2.2.

Substituindo-se os kernels com BFO dados pela equacdo (3.51) no modelo apresentado na equacgdo
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(3.50), e lembrando que h,(ky,-- -, k,) = 0 para k; > ¢,, pode-se reescrever o modelo de Volterra

COmo:

E  Mmy Mmg N,

=90 + Z Z Z Z Giy,.orim H¢m 1 (352)

m=lii=lio=1  ip=1
onde go = hg € Yp;; € a saida do i-€simo filtro ortonormal da j-€sima base pertencente ao kernel
de ordem m (i.e. 0 ¢;-ésimo estado com uma base distinta em cada dire¢@o do kernel de ordem m),
dado por ¥, (k) = 377 ¢mi,(T)u(k — 7). Nos exemplos apresentados nesta tese, assim como
em trabalhos (Billings, 1980; Dumont e Fu, 1993b; Oliveira e Amaral, 2000), utilizam-se modelos
de segunda ordem (£ = 2). Problemas mais complexos, como modelos de telecomunicacdes podem
exigir representagdes que empreguem kernels de ordem superior (Khouaja. e Favier, 2004; Fernandes,
Favier e Mota, 2007). Os desenvolvimentos dos kernels de primeiro e segundo graus sdo truncados
em quantidades n; e no de funcdes ortonormais, respectivamente, com o modelo (3.52) reescrito
como:
(k) = go + Z 9ir Y1, (k) + Z Z Givsia Vaiy (k) Uy (K) (3.53)
i1=1 i1=11ia=1
Para fins computacionais, consideram-se os coeficientes g, como parametros a serem estimados
numericamente. Considerando-se modelos que atendam a propriedade de simetria, isto €, quando uti-
lizada uma mesma BFO em todas as dire¢des em um dado kernel, os coeficientes g;, _;  multiplicam
o mesmo fator ¢, ;, (k), ..., ¥m.,, (k) independentemente da permutagdo dos termos no produto das
fungdes ortonormais, o que possibilita uma simplificacdo no modelo. Desta maneira, para os modelos

simétricos, a representacao (3.52) pode ser reescrita como:

E Mmy 4 Im—1

=90+ > > > > Girim H Y, ( (3.54)

m= I’Ll 17/2 1 im=1

Os vetores regressores do modelo de Volterra sdo definidos como G e (, onde G e ( sdo, res-
pectivamente, o vetor de coeficientes dos kernels a serem identificados e o vetor com as saidas das
BFO'’s, dados por:

G =19 o gni, 911 921 922 " Gnp 1l Gnp 2 "7 Gngyina, ]T (3.55)
¢ = [1 %,1("/’) ¢1,n11(kf) wz,l(lﬂ)Q ¢2,1(k)¢2,2(k) ¢2,2(/f)2 (3.56)
© Vomy, (B2 (k) Vopy (K)haa(k) -+ top, (k) .. )7
Para os modelos de segunda ordem (£ = 2) com kernel simétrico utilizados nos exemplos

apresentados a seguir tem-se que o nimero de parametros do modelo se da por x = ny, + 1, +
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ng, (o, + 1)/2 + ny,, onde, ny, é 0 ndmero de polos e ny, 0 ndmero de fungdes, ambos pertencentes
ao kernel de primeira ordem. Os parametros n;, € ng, sdo, respectivamente, o nimero de polos e o
nimero de funcdes pertencentes ao kernel de segunda ordem.

Existem modelos de Volterra com BFO em que a simetria dos kernels nao é valida. Isto acontece
quando os kernels de segunda ordem ou superior apresentam BFO independentes com polos distintos
em cada uma das direcdes do kernel (Schetzen, 1980; Campello, Favier e Amaral, 2004; Campello,
Amaral e Favier, 2006) como mostra a equacgdo (3.52). Este modelo melhora a capacidade de mo-
delagem do modelo de Volterra por incorporar outras dindmicas ao modelo. Para os modelos de
segunda ordem (£ = 2) com kernel ndo simétrico tem-se que o nimero de parametros € dado por
X = n1, + Ny, + na Ng, + Ny, + N, ,, ONde 1y, € 0 ndmero de polos e ny, o ndmero de fungdes,
ambos pertencentes ao kernel de primeira ordem. Os pardmetros ny, ,, ny,,, N2, € Mo, S0, res-
pectivamente, o nimero de polos e o nimero de fungdes pertencentes ao kernel de segunda ordem em

cada direcdo do kernel.

3.7.2 Otimizacao dos modelos de Volterra-GOBF

Assim como para os modelos BFO’s lineares e fuzzy TS-BFO € possivel se otimizar os modelos
de Volterra com GOBF através de métodos de otimizagdo ndo-linear. Nesta tese apresentam-se duas
contribui¢des para a otimiza¢do dos modelos Volterra-GOBF que consistem do cdlculo exato de gra-
diente de modelos Volterra-GOBF simétrico com fung¢des internas e o cdlculo do gradiente dos mo-
delos de Volterra-GOBF com fungdes internas com dire¢cdes independentes nos kernels de ordem
superior.

Primeiramente, apresentar-se-4 a otimizacdo de modelos de Volterra-GOBF com funcdes internas
com kernels de ordem superior simétricos. Para a otimizacao € necessario se realizar o cdlculo dos
gradientes do modelo com relacdo aos seus parametros, ou seja, os polos das BFO’s e os coeficientes
dos kernels do modelo (da Rosa, 2009). Para a otimizacdo do modelo deve se minimizar a fun¢do de

custo apresentada em (2.38):

1 N

minJ = 5> (§(k) = y(k)’

onde 0 representa os parametros do modelo de Volterra-GOBF, (k) a saida medida do sistema e (k)
a saida estimada, sendo esta a mesma apresentada em (3.52). A minimizacao da funcdo de custo se
dard com relagdo aos parametros = [T G]7, onde YT € o vetor com os parAmetros relativos aos
polos das GOBF’s presentes no modelo de Volterra e GG o vetor com os coeficientes dos kernels dos
modelos de Volterra-GOBF, como definido em (3.55).

Analisando-se individualmente os parametros a serem otimizados tem-se, com relagdo aos polos
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dos modelos Volterra-GOBF com fungdes internas, que Y = [y;; - -- Vi, *°° Yma Yoy, |-
Para se determinar a dire¢ao de busca dos valores 6timos referentes aos pardmetros T faz-se necessa-

rio se conhecer o gradiente de J com relagdo a tais pardmetros:

Vrd =Y (y(k) = §(k)Vri(k) (3.57)

Ignorando-se o termo de ordem zero gy no modelo de Volterra-BFO em (3.52), define-se a saida
estimada (k) do modelo de Volterra como:

9(k) = Gm(k) (3.58)

m=1
onde cada m-ésimo termo ¢,,(k) do modelo pode ser escrito como:

Tomy Nmm

=> Y Giim me y (3.59)

i1=1 im=1

Como os parametros da GOBF de um kernel ndo interferem nas saidas das funcdes ortonormais
dos demais kernels o Jacobiano Vg (k) para o modelo Volterra-GOBF com kernels simétricos dd-se

por:
T
Oh . 99 Om _Ohm

Vry(k) =
Ty( ) 87171 8”}/1’7%1 a’}/mJ afym7nbm

(3.60)

Para cada m-ésimo termo ,,, (k) tem-se que a sua derivada com relagdo aos parametros 7, , d-se

por:
Om(k) AR | (k)
IR DN hol |
m,t =1 im=1 =1 m,t io1
i#l
m Nmq Mmoo m awml k
=03 e I Ym0 #() (3.61)
=1 | i1=1 im=1 i=1 eom
J#l
onde 812—1(@ € a derivada parcial da 7;-€sima fun¢do da GOBF do m-ésimo termo do modelo de

m,L

Volterra com relagdo ao parametro 7,,, com ¢ = 1,...,n, . O célculo das derivadas dos termos
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¢ o mesmo apresentado na se¢do 2.4.3.
Considerando-se a otimiza¢do do modelo Volterra-GOBF com relagdo a matriz de coeficientes
dos kernels GG, tem-se que o Jacobiano da fun¢ao de custo J com relagdo estes coeficientes é dada

por:

Vol =) (y(k) — §(k)Vai(k) (3.62)

Assim como se procedeu no desenvolvimento do cédlculo dos gradientes da saida estimada com
rela¢do aos parametros ,, ,, dividindo-se a saida em parcelas relativas a ordem do kernel, adota-se o
mesmo procedimento na andlise do gradiente da saida estimada com relagdo aos coeficientes g;, ;.

dos kernels. Sendo assim, o Jacobiano V (k) pode ser escrito como:

9 O Om o Om
dg1 agml agl,...,l agnml,...,nmm

Vey(k) = (3.63)

O gradiente da saida estimada do m-ésimo termo do modelo de Volterra 7,,(k) com relagdo aos

coeficientes g;, ;. das expansdes das fun¢gdes GOBF nos kernels € dado por:
O (K
—@gy, ( A) = Ymir (K)o P, (F) (3.64)

Especificamente para os modelos de segunda ordem utilizados nesta tese tem-se que os cdlculos

de suas derivadas com relagdo aos parametros v, ; € aos coeficientes g; ; ddo-se por:

* Para os termos do kernel de primeira ordem tem-se:

(k) N O (k)
371,z‘ _Zgll a%,z‘

i1=1

* Para os termos do kernel de segunda ordem:

"2y 4

Z Z Giy iz |:¢2 i1 a¢2 12( ) w2,i2 (]{;) M

872,2'

872 7

i1=119=1

9y (k)
8911,22

7/J2 i1 ( )w2,i2 (k)
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Outra contribuicdo que se desenvolveu nesta tese consiste na otimizacdo de modelos de Volterra-
GOBF com fung¢des independentes nos kernels de ordem superior do modelo, ou seja, modelos com
kernels ndo simétricos. Para o processo de otimizacado apresentam-se os cdlculos analiticos dos gra-
dientes do modelo, com relagdo aos parametros de interesse, que fornecem a dire¢do de busca aos
algoritmos de otimizagao utilizados. Os cdlculos dos gradientes com relacdo aos parametros dos po-
los do modelo e aos coeficientes dos kernels se assemelham aos apresentados nas equacdes (3.34)
e (3.62) utilizando a propriedade apresentada nas equacdes (3.52) e (3.59) em que a saida estimada
y(k) é dividida em parcelas 7,,(k) relativas a cada kernel do modelo de Volterra. O gradiente entre
OUYm (k) /O, se diferenciam dos modelos com kernels simétricos. Para modelos de Volterra com
fungdes GOBF independentes em cada dimensdo nos kernels de ordem superior o gradiente da par-
cela ,,(k) (eq. 3.52) do modelo com relagdo aos parametros ,, ;; (onde m é a ordem do kernel, j

indica a base a que o parametro pertence (dire¢do no kernel) e [ € a ordem do parametro) di-se por:

NS . Dmii
Z Z gzl, ,zmwmzl ) w ]( ) '@ij,im(k‘) (365)

a’ym7j7 afymvjv

i1=1 im=1

onde 9y, ;,(k) com m igual a ordem do kernel e i; indica a ordem da fung@o ortonormal na diregdo j
do kernel.

Os gradientes dos modelos Volterra-GOBF com kernels nao simétricos com relagdo aos coefi-
cientes g;, . ;,. sdo obtidos de maneira similar ao procedimento realizado com os modelos de Volterra-
GOBF com kernels simétricos (equacdes (3.62) e (3.63)) com o diferencial que nos modelos nao si-
métricos hd maior nimero de coeficientes a se otimizar e a equagdo equivalente a equagao (3.64) é

dada por:
OYum (k)
GIn) i (K)- - o 3.66
Do Y, (K) Ui (3.66)

Para os modelos com kernel de segunda ordem utilizados neste trabalho o gradiente apresentado

na equagdo genericamente na equacao (3.65) é dado por:

* Para o kernel de primeira ordem:

(k) o (k)
= i 3.67
871,1,1 Z I ( )

* Para o kernel de segunda ordem:

nzl TLQQ

=22 mawz“ V2,5 (k) (3.68)

11=112=1 2,11

é)’Y2,1,z
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N2y M2y

=3 > it a? (k) (3.69)
V2,2,1

8722;

11=11i9=1
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3.8 Algoritmo de Otimizacao dos modelos Volterra GOBF

Para se obter modelos Volterra GOBF a partir de dados de entrada e saida de sistemas dinami-
cos ndo-lineares deve-se seguir, conforme apresentado neste capitulo, uma sequéncia de passos para
se otimizar os parametros do modelo por técnicas de otimizacdo nao-linear. O algoritmo a seguir

descreve o procedimento global a ser realizado:

1. Partindo de um vetor inicial de parametros §° (normalmente estabelecido de maneira aleatéria

ou baseado em algum conhecimento prévio), faca:

2. Calcule o gradiente Vo J = [VLJ VEJ]T utilizando as equagdes (3.57) e (3.62), onde T € o
vetor com os parametros relativos ao(s) polo(s) do modelo e G o vetor com os coeficientes dos
kernels dos modelos de Volterra-GOBF, como definido em (3.55). Para o cdlculo de Vyy(k)
em (3.57),com [ = 1,...,ny, utiliza-se as equagdes apresentadas de (3.58) até (3.61). Para se
calcular V9(k), deve-se obter os resultados das equagdes (3.63) e (3.64). Este procedimento
€ vélido para a otimizacdo de modelos de Volterra GOBF com kernels simétricos. Para o caso
de modelos com kernels nao simétricos, % deve ser calculado através da equacgdo (3.65) e

através da equacdo (3.66). Estes valores serdo utilizados respectivamente nos cdlculos

de VyJeVgJ

3. Use o valor de VyJ no algoritmo de otimiza¢cdo ndo-linear apresentado na sec¢do 2.4.2 para
atualizar o valor de parAmetros 6. Nota: inclua o intervalo de factibilidade dos pardmetros do
modelo GOBF como restrigdes dentro do problema de otimizagao para garantir a factibilidade

dos polos e dos modelos otimizados.
4. Volte ao passo 2 até que um critério de parada seja atingido.

Este algoritmo resume os procedimentos apresentados para a otimizacao de modelos de Volterra
GOBF com kernels simétricos ou ndo simétricos.

A utilizacdo destes algoritmos de otimiza¢do baseados em gradientes ndo garante que os valores
obtidos para os parametros de interesse sejam 6timos globais. Assim, se o algoritmo convergir para
algum minimo local, e se o modelo nao tem a precisao desejada, os seguintes procedimentos podem
ser adotados para se melhorar a qualidade do modelo e do processo de otimizacdo (especialmente
aplicado aos modelos de Volterra-GOBF):

i. Inicie o modelo com poucas fungdes na base, reduzindo desta maneira a capacidade de aproxi-
macdo do modelo. Esta metodologia permite uma melhor e mais rdpida aproximacao dos polos
iniciais com relacdo aos polos exatos do sistema. O numero de fungdes na base pode ser incre-

mentado posteriormente de maneira a melhorar a precisdo do modelo;
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1. Decomponha os kernels multidimensionais em um conjunto de bases GOBF independentes
de maneira que em cada dimensao do kernel se tenha bases distintas que contribuam para a

melhoria das caracteristicas de representa¢do do modelo final;

iii. Utilize algum método cldssico de perturbacdo para se fugir de minimos locais em busca de

outros minimos locais com melhores resultados de otimizacao;

iv. Implemente um método de otimizacgdo iterativo que ird otimizar primeiramente a parte linear
dos modelos de Volterra-GOBF (kernels de primeira ordem). Obtida a convergéncia da parte
linear, otimiza-se posteriormente a parcela nao-linear do modelo (kernels de ordem superior do
modelo de Volterra-GOBF).

3.9 Resultados

Esta se¢do tem como objetivo apresentar resultados e simulagdes que ilustram o funcionamento
do processo de identificacao de sistemas dindmicos nio-lineares por meio de modelos fuzzy TS-BFO
e de Volterra-GOBF.

A identificacdo dos modelos fuzzy TS-BFO ou TS-GOBEF se inicia pela obten¢do dos modelos
através do agrupamento dos dados de entrada e saida e posteriormente passa por um processo de
otimizagdo, como o descrito na se¢do 3.5. Como visto anteriormente, ao longo deste capitulo, o
processo total de otimizacdo consiste, primeiramente, de uma avaliacdo da similaridade entre gru-
pos, entre conjuntos fuzzy e entre 0s conjuntos € o universo de discurso da varidvel de interesse.
Realizadas as avaliacdes de similaridade, efetuam-se em sequéncia as eventuais fusdes entre grupos,
conjuntos e a elimina¢ao de conjuntos quando estes sdo desnecessdrios. Apds este processo, com 0
auxilio de técnicas de otimizac@o nao-linear o modelo é refinado através do ajuste de seus parametros
minimizando-se a soma do erro quadrético entre as saidas estimadas pelo modelo e as saidas obtidas
de amostras do sistema sob estudo. J4 a identificacdo de modelos de Volterra-GOBF consiste, como ja
apresentado, da escolha do nimero de polos e de funcdes que se utilizard no modelo. Posteriormente,
aplica-se um processo de otimiza¢cdo nao-linear ao modelo obtido a fim de melhoré-lo e otimizar os

coeficientes dos kernels e os parametros das GOBF’s.

Os resultados a seguir ilustram o desempenho da metodologia apresentada, aplicada na mo-
delagem de sistemas dinamicos ndo-lineares reais e simulados. A eficicia dos métodos pode ser
verificada uma vez que os modelos resultantes do processo de otimizagdo sdo computacionalmente

mais simples e com uma precisao superior aos modelos originais.
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3.9.1 Sistemas de Volterra Simulados

Nesta secdo realiza-se a identificacdo de modelos de Volterra de segunda ordem com a finalidade
de se ilustrar a capacidade dos processos de identifica¢io e otimiza¢do de recuperar o modelo original
sem que se tenha conhecimento a priori do sistema sob analise.

Considere inicialmente um modelo de Volterra-GOBF de segunda ordem, com kernel de primeira
ordem formado por uma GOBF com 3 polos e 3 fungdes e um kernel de segunda ordem simétrico

formado por uma GOBF com 2 polos e 4 fun¢des, com o modelo de Volterra definido como:
g(k) = G104 (k) + Ua(k) G2 Us (k)

onde Gy e G5 sdo as matrizes com os coeficientes dos kernels e U, (k) e Wo(k) as saidas dos filtros

das GOBF’s. Os parametros Y e os coeficientes dos kernels sdo definidos a seguir:

pn = 0,8454 e p12 = 0,2583 £ 0, 72614

T, = [0,7700 —0,4583 0,5000 ]

Gy = [0,4329 0,2259 0,5798 ]

pa1 = 0,5615 + 0, 3783 (3.70)
T, = [0,7700 —0,4583]

0,7604 0,5298 0,6405 0,2091
0 0,3798 0,7833 0,6808
0 0 0,4611 0,5678
0 0 0 0,7942

GQZ

Para a realizacdo dos processos de identificagdo e posterior validacdo do modelo utilizaram-se
dois conjuntos de dados com cada um deles dispondo de 400 pares de amostras de entrada e saida
com as amostras de entrada variando entre 0 e 1 em degraus aleatérios com distribuicdo uniforme
de duracdo de 20 amostras. Na figura 3.15 apresentam-se os dados de entrada e saida utilizados na
estima¢ao dos modelos.

Para a modelagem do sistema sob andlise partiu-se do pressuposto de que as caracteristicas deste
eram desconhecidas. Desta maneira, fez-se a identificacdo de modelos variando-se o nimero de po-
los e de funcdes nos kernels de primeira e segunda ordem. Para a implementa¢do do processo de
otimizacao dos modelos realizou-se o cdlculo dos gradientes com relacio aos parametros a serem oti-
mizados a partir das amostras de entrada e saida do sistema. Neste exemplo, identificou-se o sistema
por meio de modelos de Volterra-GOBF com fungdes internas com kernels simétricos. A tabela 3.1

apresenta alguns resultados comparativos entre diversos modelos de Volterra-GOBF otimizados com
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Fig. 3.15: Sinais utilizados na identificacio do modelo de Volterra de segunda ordem.

os respectivos erros quadraticos médios (EQM) obtidos pela comparagdo entre a saida dos modelos

estimados e a saida amostrada do sistema sob anélise para dados de validacdo dos modelos, onde, NF

e NP indicam, respectivamente, o nimero de funcdes e de polos em cada kernel.

Tab. 3.1: Resultados dos modelos Volterra-GOBF

NP,

NP,

NF,;

NF,

EQM

W W W NN = =

(NS 2 NS S I O O I NS R

O AN WA N~

AN PN~

0,26052
0,16448
3,8701.1073
3,1010.1073
6,7003.10~7
1,3882.1073
1,7873.1073

Através da andlise da tabela 3.1 pode-se verificar que o método proposto foi eficiente na iden-

tificacdo do sistema sob andlise. Mesmo os modelos com nimero diferente de polos e fun¢des do

sistema original apresentaram bons resultados mas o modelo com melhor resultado foi 0 modelo com

3 e 2 polos e 3 e 4 fungdes nos kernels de primeira e segunda ordem, respectivamente, que equivale

exatamente a0 mesmo numero de polos e fungdes do sistema sob andlise. O modelo com melhor

resultado teve seus pardmetros T inicializados com valores Y1 = [0,5 —0,50,5] e To = [0,5 —0, 5]

para os respectivos kernels e os coeficientes dos kernels inicializados com valores obtidos através de
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regressdo por minimos quadrados entre a saida e o vetor de entrada dado pelas saidas das funcdes

ortonormais. Os valores dos parametros do melhor modelo otimizado sdo apresentados a seguir:

€

0,8454 e  pig = 0,2530 + 0, 7264
[0,7696 — 0,4581 0,5002 ]
[0,4335 0,2294 0,5769 |
0,5615 % 0, 3783 3.71)
[0,7700 —0,4584 ]
0,7658 0,4497 0,6895 0,1207
00,2704 0,8082 0,7945

0 0 0,4114 0,6018
0 0 0 0, 8091

A figura 3.16 apresenta o decaimento do valor da fun¢do de custo J em relagdo a cada iteracao

do algoritmo de otimizagdo para o modelo GOBF com melhor resultado na tabela 3.1. A func¢do de

custo .J apresenta um valor inicial de 55, 193 e um valor final de 4, 7984.10~° apés 213 iteragdes do

algoritmo de otimizagdo. A figura 3.17 mostra a comparagdo entre a saida estimada do modelo com

polos iniciais ja apresentados € com os polos finais apresentados no conjunto de valores em (3.71)

(dados de validagao).

Valor da fungéo de custo J

0 60 B0 0 20 740 60 80 20
Iteragdes

Fig. 3.16: Valor da func¢do de custo

Verifica-se através da andlise dos parametros finais, apresentados em (3.71), que o modelo

otimizado ndo apresenta exatamente os mesmos parametros do sistema original, presentes em (3.70),

mas que estes se encontram na vizinhanga dos paradmetros originais do sistema o que garante ao mo-

delo otimizado uma boa precisdo, indicando a eficiéncia dos métodos propostos de identificacdo de
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Fig. 3.17: Respostas do modelo de Volterra com Kernel simétrico

modelos ndo-lineares. A seguir, apresenta-se um outro exemplo onde o sistema simulado € do tipo
Volterra-GOBF com kernel de segunda ordem ndo simétrico.

Considere agora um modelo de Volterra-GOBF de segunda ordem, com kernel de primeira ordem
formado por uma GOBF com 1 polo e 2 fun¢des e um kernel de segunda ordem nao simétrico formado
por uma GOBF com 2 polos e 2 fun¢gdes em uma direcao e uma GOBF com 1 polo e 3 fungdes em

outra direcdo, como o modelo definido a seguir:
(k) = G101 (k) + Wi (k)T GoWas (k)

onde (G} e G4 sd0 as matrizes com os coeficientes dos kernels e Wy (k), Uy (k) e Yoo (k) sdo as saidas

dos filtros das GOBF’s. Os parametros Y, os polos e os coeficientes dos kernels sdo definidos a

seguir:

p1 = 0,4300

T, = 10,4300 ]

G1 = [0,8681 0,7756 |

pa1 = 0,4285 + 0,6043: (3.72)
Ty = [0,5533 —0,5488 ]

pao = 0,7731
Ty, = [0,7731]

G, — 0,4319 0,4361 0,2243

0,0132 0,3760 0,8386
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Para os processos de identificacdo e validacdo dos modelos utilizou-se, assim como para o caso
anterior, dois conjuntos de dados com cada um deles dispondo de 400 pares de amostras de entrada
e saida com as amostras de entrada variando entre 0 e 1 em degraus aleatérios com distribui¢ao
uniforme de duragdo de 20 amostras. Na figura 3.18 apresentam-se os dados de entrada e saida

utilizados na estimagao dos modelos.

Saida (k)
T

y(k)

1 1 1 1 1 1
0 50 100 180 200 260 300 350 400

Entrada u(k)
1 T T T T T

0a8r

06

(k)

041

02r-

I 1 1 1 1
1} a0 100 150 200 280 300 380 400
Armostras

Fig. 3.18: Sinais de identificacdo - Modelo de Volterra de segunda ordem, kernel nao simétrico

Novamente, partiu-se do pressuposto de que as caracteristicas do sistema a ser identificado eram
desconhecidas. Desta maneira, fez-se a identificacdo de diversos modelos variando-se o nimero de
polos e de funcdes nos kernels de primeira e segunda ordem. Para se identificar o modelo do sistema
realizou-se o processo de otimizacdo proposto com o cédlculo dos gradientes da saida do modelo
com relacdo aos parametros a serem otimizados a partir das amostras de entrada e saida do sistema
e com a utilizacdo de algoritmos de otimizacdo ndo-linear obtém-se os modelos desejados. Neste
exemplo identificou-se o sistema por meio de modelos de Volterra-GOBF com fun¢des internas com
kernels nao simétricos. Na tabela 3.2 t€m-se alguns resultados comparativos entre diversos modelos
de Volterra-GOBF otimizados com seus EQM’s dados pela comparacdo entre a saida dos modelos e
a saida obtida do sistema sob andlise para dados de valida¢do dos modelos, onde, NF e NP indicam,
respectivamente, o nimero de func¢des e de polos em cada kernel.

Através da andlise da tabela 3.2 pode-se verificar que o método proposto foi eficiente na identi-
ficacdo do sistema sob andlise com o melhor modelo sendo aquele que apresenta 0 mesmo nimero
de parametros do sistema original. Além deste modelo, outros modelos com nimero de polos e

funcgdes diferentes do sistema analisado foram capazes de aproximar o sistema com boa precisdo.
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Tab. 3.2: Resultados dos modelos Volterra-GOBF nao simétrico

NP; | NPy; | NPy | NF; | NFy; | NFoy EQM

1 1 1 1 1 1 0,06969

1 1 2 2 2 6 1,5105.1074

1 2 1 2 2 3 |2,1560.10718

1 1 2 3 3 2 ]9,4415.107H1

1 1 3 2 2 6 8,2728.107°

1 1 3 3 2 6 8,2183.107°

1 3 1 2 6 2 3,0725.1072

1 3 2 2 6 2 | 3,6836.1071°

2 1 2 4 3 2 16,9530.107 1

3 2 3 6 2 9 1,3348.107°
O modelo com melhor resultado teve seus pardmetros Y inicializados com valores T; = [ 0,5 |,
Ty =[0,5—0,5]e Ty = [0,5] para os respectivos kernels e os coeficientes dos kernels inicia-

lizados com valores obtidos através de regressdao por minimos quadrados entre a saida e o vetor de
entrada dado pelas saidas das fun¢des ortonormais. Os valores dos parametros do melhor modelo

otimizado sdo apresentados a seguir:

p1 = 0,4300

T, = [0,4300]

G, = [0,8681 0,7756]

po1 = 0,4285 40,6043 (3.73)
Yo = [0,5533 —0,5488 ]

P = 0,7731

Ty, = [0,7731]

0,4319 0,4361 0,2243

Gy =
0,0132 0,3760 0,8386

A figura 3.19 mostra a comparacdo entre a saida estimada do modelo com polos iniciais ja
apresentados e com os polos e parametros finais destacados no conjunto de valores (3.73) (dados
de validacdo).

Verifica-se através da andlise dos parametros finais, apresentados em (3.73), que o modelo
otimizado tem os mesmos parametros do sistema original, apresentados em (3.72), possivelmente
se diferenciando somente na quinta ou superiores casas decimais o que faz com que o EQM entre

a saida do modelo e do sistema nao seja nulo. Os resultados comprovam a eficiéncia dos métodos



110 Modelagem de Sistemas Nao-lineares por Base de Funcoes Ortonormais

Polos Iniciais Palos Finais
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Fig. 3.19: Respostas do modelo de Volterra com kernel nao simétrico

propostos de identificagdo de modelos ndo-lineares de Volterra com kernels nao simétricos e também
mostram que modelos com mais polos e fun¢des sdo capazes de aproximar com precisdo a saida do

sistema, pois dessa maneira aumenta-se a capacidade de aproximag¢ao da base ortonormal.

3.9.2 Modelagem de nivel liquido em um tanque

No exemplo apresentado a seguir faz-se a identificagcdo e modelagem de um processo real de
transferéncia de liquidos entre dois tanques como apresentado na figura 3.20. O processo € descrito
em (Lindskog, 1996; Hellendoorn e Driankov, 1997) e a saida y(k) é o nivel do liquido no tanque
superior (dado em centimetros) e a entrada u (k) € a tensdo (em volts) aplicada ao sistema que bombeia
liquido para o tanque superior.

Para a identificacdo e posterior validacao do modelo utilizou-se dois conjuntos de dados reais ob-
tidos por (Lindskog, 1996). Cada conjunto possui 1000 pares de dados de entrada e saida amostrados
a cada 1 segundo, em um total de cerca de 16 minutos de operacdo real do processo. A figura 3.21
mostra os dados de entrada e saida utilizados na identificacdo do processo. As principais causas de
ndo-linearidades apresentadas pelo processo sdo o fluxo da saida de liquido que € aproximadamente
proporcional a ,/y, segundo a lei de Bernoulli para pequenos orificios, e a saturagdo existente em y
devido a posicao do orificio acima da base do tanque.

Na modelagem deste sistema utilizaram-se 3 tipos de modelos, um modelo de Volterra-GOBF
de segunda ordem com funcdes iguais nas duas dire¢des do kernel de segunda ordem, um modelo de
Volterra-GOBF de segunda ordem com kernel de segunda ordem ndo simétrico e um modelo fuzzy TS-
GOBF. Em todos os modelos empregou-se GOBF’s com fungdes internas conforme apresentado na

secdo 2.3. Como nao ha conhecimento a priori sobre a dindmica do sistema, utilizou-se GOBF’s com
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35¢cm

* (k)

u(k)

Fig. 3.20: Estrutura esquematica do tanque de liquido.

Saida y(k)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 BOOO 700 800 900 1000

Entrada uik)

u [wolt]

‘1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 100 200 300 400 500 BOO 700 800 900 1000

Tempo [seg)

Fig. 3.21: Dados utilizados na estimag@o do modelo.

diferentes nimeros de polos e de fungdes para se encontrar o modelo que melhor represente o sistema
em cada abordagem empregada. A tabela 3.3 apresenta os melhores resultados encontrados para os
modelos nas diversas abordagens com os respectivos polos empregados inicialmente no processo de
estimac¢do do modelo, o EQM do modelo inicial (EQMi), os polos do modelo otimizado e o EQM
dos modelos otimizados (EQMT) (os valores de EQM foram obtidos com dados de validagcdo). Os
coeficientes dos kernels foram inicializados com valores obtidos através de regressdo por minimos
quadrados entre a saida e o vetor de entrada dado pelas saidas das fun¢des ortonormais.

A tabela 3.4 apresenta, para os melhores resultados encontrados, o niimero de funcdes ortonormais

(NF) utilizadas em cada kernel para os modelos de Volterra-GOBF ou nos consequentes das regras
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Tab. 3.3: Valores iniciais e finais do EQM e dos polos dos modelos empregados - Sistema de Tanques.

’ Tipo de modelo Polos iniciais \ EQMi \ Polos finais \ EQMf ‘

Volterra-GOBF p1 = 0,5000 1,8917 p1 = 0,9122 0, 8870
po = 0,5000 po = 0,9272

Volterra-GOBF p1 = 0,5000 1,8917 p1 = 0,9327 0,7793
Direcdes p21 = 0, 5000 po1 = 0,9004
Independentes P22 = 0, 5000 pag = 0,8904

Fuzzy TS-GOBF = —0,4748 + 0,5488: | 1,2918 | p; = —0,4212 + 0,9384¢ | 0,1635
Funcdes int. po = 0,9495 po = 0,9384

dos modelos fuzzy TS-GOBF, o nimero de polos (NP), o nimero de regras no modelo fuzzy (NR) e
o nimero de pardmetros estimados e otimizados que se emprega em cada modelo. A abreviacido ke;;

indica o nimero de funcdes presentes da j-ésima dire¢ao do i-€simo kernel para o caso.

Tab. 3.4: Informac¢@o dos modelos do Sistema de Tanques.

Tipode modelo | NF [ NP | NR | N° de Param. |

Volterra-GOBF | ke; =8 | 1 - 20
keoy = 4 1
Volterra-GOBF | ke;; =8 | 1 - 27
Direcdes keagy =4 | 1
Independentes | kegy =4 | 1
Fuzzy TS-GOBF 12 3 3 24
Funcgdes int.

Como se pode verificar na tabela 3.3 os resultados indicam que houve uma diminuicio no valor
do EQM entre a saida do sistema real e a saida estimada pelos modelos empregados apds o processo
de otimizagdo, o que ilustra a eficicia da metodologia proposta. O nimero de polos dos modelos
apresentados e o nimero de funcdes foram obtidos a partir de resultados de simulagdo onde variou-se
o nimero de polos e fun¢gdes. Dos modelos analisados, aquele que melhor se adequou a representacdo
do sistema foi o0 modelo TS-GOBF fung¢des internas com 3 polos e 12 fun¢des. Os valores dos polos
inicias para o modelos fuzzy TS-BFO correspondem aos parametros iniciais de ;, com ¢ = 1,2, 3,
iguais a [ 0,5 0,5 0,5 ] e os valores finais dos polos apresentados na tabela 3.3 correspondem
aos ;, iguais a [ 0,5372 0,4518 0,4892 ]. Através da anélise da tabela 3.4 pode-se verificar que
os modelos nas trés abordagens empregadas apresentam um nimero similar de pardmetros a serem
otimizados. No modelo fuzzy TS-GOBF para cada fun¢do de pertinéncia presente no modelo tem-
se quatro parametros que as definem. O modelo apresentado tem 3 regras com uma varidvel no

antecedentes das regras.
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A figura 3.22 apresenta a saida do modelo fuzzy TS-GOBF da tabela 3.3 com uma comparac¢ao
entre as amostras obtidas da saida do sistema e a saida do modelo inicial identificado através do
processo de agrupamento descrito na se¢do 3.3 aplicados a dados de validacdo. Também se apresenta
na mesma figura uma comparagdo entre as amostras obtidas da saida do sistema e a saida obtida com
o modelo final otimizado de acordo com o processo apresentado nas secoes 3.4 e 3.5. As figuras

mostram a melhoria na precisdo da saida do modelo otimizado.

Folos Iniciais Folos Finais

v 35

— — — Estimad
stimado_ || 0

Referéncia
— — —Estimado_ ||

Mivel [crn]
Mivel [crn]

5]

400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Ampstras Armpstras

Fig. 3.22: Saidas do modelo Fuzzy TS-GOBEF - pdlos iniciais e otimizados.

3.9.3 Planta para producao de Etanol

Como segundo exemplo de aplicacdo para os métodos de modelagem propostos utiliza-se uma
planta industrial para a producdo de etanol. As medidas de entrada e saida da planta em funciona-
mento foram obtidas por meio de um simulador cujos parametros cinéticos foram ja validados na
planta real (Andrietta, 1994; Andrietta e Maugeri, 1994). Este simulador consiste basicamente de um
conjunto de equacdes diferenciais ordindrias ndo-lineares, que representam as reacdes bioquimicas
presentes no processo real.

O processo de fermentacao para produgdo de etanol € ilustrado na figura 3.23. O sistema é um
processo tipico de grande escala industrial, composto de quatro reatores (tanques de fermentacdo),
dispostos em série e que funcionam como uma pilha de reciclagem para produzir etanol a partir de
xarope de cana-de-agucar. O processo € alimentado com uma mistura composta de agucares (Agu-
cares redutores totais - TRS), bem como fontes de nitrogénio e sais minerais, chamada meio de ali-
mentacdo. O meio de alimentagdo é convertido em etanol por um processo de fermentacdo realizado
com a levedura Saccharomyces cerevisae. Um conjunto de centrifugas separa o meio fermentado que

€ formado por uma mistura de dgua, C'O,, agtcares, microorganismos (30-45 g/l de células) e alcool,
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em duas fases. A fase pesada contém a maioria das células (160-200 g/l), enquanto que a fase leve
contém cerca de 3 g/l de células e € 9-12% de élcool. A fase leve € entdo enviada para a unidade de

destilacdo, onde o dlcool € extraido.

—>®—¢
Mosto )

1 L 4
5 v
3 v
Vinho
4 Bruto
Resfriador
Resfriador
Resfriador
Resfriador

Acido v

" Células .
Agua Centrifuga

Y VY v -
Ar Sangria de Vinho
[ —— Células "Delevedurado

Tar.lql_Je~de Destilacao
Diluicdo Alcool

Fig. 3.23: Figura esquematica da planta industrial para producao de etanol.

Como o comportamento dos microorganismos ¢ muito sensivel as condicdes ambiente, alguns
deles sdo eliminados e os restantes sdo submetidos a um tratamento 4cido e diluicdo antes de serem
reciclados no primeiro reator. Além disso, cada reator tem um sistema externo de troca de calor com
sistema independente de controle que t€ém como objetivo manter a temperatura dos reagentes (caldo
de fermentacdo) constante a um nivel ideal para o processo de fermentacdo. Tanto a temperatura
de reator quanto a taxa de reciclagem das células de microorganismos sao fixados para maximizar
a eficiéncia das reacOes da planta industrial (Andrietta, 1994; Andrietta e Maugeri, 1994). Uma
descricao detalhada do processo pode ser encontrada em (Campello, 2002).

Para a identificacdo e validacdo dos modelos propostos usa-se um conjunto de medidas de entrada
e saida do sistema correspondente a 20 dias operacionais da planta, onde a primeira metade € utilizada
para a estimacdo do modelo e a segunda metade para a validacdo do modelo. Nestes dados, o sinal
de entrada é formado por uma sequéncia de degraus com periodo de 10 h (longo bastante para que
0 processo possa chegar a quase o estado fixo) e amplitude distribuida uniformemente dentro do
intervalo operacional [50, 150m?/h]. O sinal de saida é dado pela concentra¢do de dlcool na saida

do quarto tanque [g/l]. As medidas de entrada e saida tém um tempo de amostragem 7' = 30 min que
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leva em conta a dinamica do processo. A figura 3.24 mostra os sinais de entrada e saida utilizados no

processo de identificacdo do modelo.

Saida y(k)
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Fig. 3.24: Dados de identificacdo na estimacao do processo de Etanol.

As medidas utilizadas na identificacdo foram normalizadas entre [—1, 1] para se evitar proble-
mas numéricos na solu¢cdo computacional do problema de identificacio e otimiza¢do dos modelos.
Realizou-se a modelagem com 3 tipos de modelos sendo um modelo fuzzy TS-GOBF com fungdes in-
ternas e dois modelos de Volterra-GOBF de segunda ordem, sendo um deles com fun¢des semelhantes
nas duas direcdes do kernel (kernel simétrico) e o outro um modelo com func¢des independentes no
kernel de segunda ordem. Para a identificacio variou-se o nimero de polos e func¢des nas bases or-
tonormais presentes nos modelos de Volterra e no modelo fuzzy. Inicializou-se os coeficientes dos
kernels com valores obtidos através de regressdo por minimos quadrados entre a saida e o vetor de
entrada dado pelas saidas das funcdes ortonormais. Na tabela 3.5 encontram-se os melhores resul-
tados para os modelos com as diversas abordagens propostas nesta tese com os respectivos EQM’s
obtidos com dados de validagao, além dos polos iniciais e dos polos finais obtidos através do processo
de otimizacdo.

Na tabela 3.6 encontram-se para os melhores resultados obtidos no processo de identificagdo o
numero de fungdes ortonormais (NF) presentes em cada kernel nos modelos de Volterra-GOBF ou
que estdo nos consequentes das regras dos modelos fuzzy TS-GOBF, o numero de polos (NP) das
funcdes, o nimero de regras no modelo fuzzy (NR) e o nimero de parametros estimados e otimizados
que se emprega em cada modelo. A abreviagdo ke,; indica o nimero de fung¢des presentes da j-ésima
direcdo do i-ésimo kernel.

Os resultados presentes na tabela 3.5 mostram que houve uma melhoria na precisdo dos modelos

otimizados com a diminui¢do no valor do EQM entre a saida do sistema real e a saida estimada
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Tab. 3.5: Valores iniciais e finais do EQM e dos polos dos modelos empregados - Sistema de Etanol.

’ Tipo de modelo Polos iniciais \ EQMi \ Polos finais \ EQMf ‘

Volterra-GOBF p1 = 0,5000 0,0427 p1 =0,8739 0,0068
p2 = 0,5000 £ 0, 50004 po = 0,7007 £ 0, 1479:

Volterra-GOBF | p; = 0,5000 £ 0,5000: | 0,0136 | p; = 0,7112 £ 0,2269: | 0,0063
Diregoes p21 = 0,5000 £ 0, 50004 P21 = 0,8572 ¢ 0, 50441
Independentes | pa2 = 0, 5000 £ 0, 50007 po1 = 0,8082 e 0,6843

Fuzzy TS-GOBF | p; = 0,5000 40,5000 | 0,1712 | p; = 0,7931 e —0,0994 | 0, 0038

Fungdes int.

Tab. 3.6: Informacdo dos modelos do Sistema de Etanol.

| Tipodemodelo | NF | NP | NR | N? de Param. |

Volterra-GOBF | ke; = 3 1 - 9
k?@g =2 2

Volterra-GOBF | ke;; =2 | 2 - 24
Direcdes keay =4 | 2
Independentes | kego =4 | 2

Fuzzy TS-GOBF 6 2 5 28

Fungdes int.

comprovando a eficicia da metodologia proposta. O nimero de polos dos modelos apresentados
e o numero de fungdes foram obtidos empiricamente como os melhores resultados dentre os testes
realizados sem que se houvesse conhecimento a priori do sistema. Dos modelos analisados, aquele
que melhor se adequou a representacao do sistema foi o modelo fuzzy TS-GOBF com funcdes internas
e 2 polos e 5 regras com uma varidvel na premissa. A tabela 3.7 apresenta os valores dos parametros

v; para cada um dos modelos identificados e apresentados na tabela 3.5.

Tab. 3.7: Valores iniciais e finais dos Parametros dos modelos GOBF - Sistema de Etanol.

Param. finais ‘
v1 = 0,8739
Ty =10,9263 —0,5177]

Param. iniciais \
v = 0,5000
Ty =1[0,6667 —0,5000 |

Tipo de modelo \
Volterra-GOBF

Volterra-GOBF
Diregdes
Independentes

T, =[0,6667 — 0,5000]
Y1 = [0,6667 — 0,5000 ]
Tos = [0,6667 — 0,5000 ]

Y, =1[0,9134 —0,5573]
Yo =[0,9506 — 0,4324 |
Yo =[0,9610 — 0,5530]

Fuzzy TS-GOBF
Fungdes int.

Y =1[0,6667 — 0,5000 ]

T =[0,7531 0,0788 ]

A figura 3.25 apresenta a saida do modelo fuzzy TS-GOBF da tabela 3.5 obtida com dados de
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validagdo do modelo. Apresenta-se na figura uma comparagdo entre as amostras obtidas da saida do
sistema e a saida obtida com o modelo inicial identificado através do processo de agrupamento fuzzy.
Encontra-se também na mesma figura uma comparagdo entre as amostras obtidas da saida do sistema

e as saidas obtidas com o modelo final otimizado de acordo com o processo apresentado nas secoes
34e35.

Polos Iniciais Palos Finais

B35f | ! 1 635 1
i Referéncia Referéncia
i — ——Estimado —— — Eslimado
53 . . . : 53 . . . n
o i} 100 180 200 250 u] a0 100 180 200 250
Ternpo [h] Ternpo [h]

Fig. 3.25: Saidas do modelo Fuzzy TS-GOBF - pdlos iniciais e otimizados - Sistema de Etanol.

3.9.4 Modelo Racional NARX

Neste exemplo utiliza-se um sistema nao-linear simulado que exibe comportamentos dinamicos
distintos em diferentes regides do intervalo de operacdo (Lazar, 2001). Este sistema é dado por
um modelo nado-linear representado na equagdo (3.74) que relaciona entradas e saidas em instantes

passados de tempo:

y(k) = 2,5y(k — Dy(k — 2)

~ T2 yth—2p T 03005k =D +y(k = 2)) + 1. 2u(k = 1) G374

Para a realiza¢do do processo de identificagdo e posterior validagcdo do modelo utilizou-se dois
conjuntos de dados com cada um deles dispondo de 300 pares de amostras de entrada e saida com as
amostras de entrada variando entre 0 e 2 em degraus aleatérios com distribui¢ao uniforme de duracdo

de 20 amostras. A figura 3.26 mostra os dados de entrada e saida utilizados na estimac¢do dos modelos.

Conforme se procedeu nos exemplos anteriores, utilizou-se 3 tipos de modelos para se efetuar a
modelagem do sistema nao-linear apresentado na equacao (3.74), sendo eles, um modelo fuzzy TS-

GOBF, um modelo de Volterra-GOBF de segunda ordem com kernel de segunda ordem simétrico e
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Saida y(k)

L
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Fig. 3.26: Dados utilizados na estimag¢do do Sistema NARX.

um modelo de Volterra-GOBF de segunda ordem com kernel ndo simétrico empregando em todos

os modelos bases de funcdes ortonormais generalizadas com fung¢des internas conforme apresentado

na secao 2.3. Para a modelagem do sistema sob andlise variou-se, para os modelos empregados, o

nimero de polos e de fungdes ortonormais utilizadas a fim de se obter o melhor modelo sem conheci-

mento a priori da dinamica deste. Inicializou-se os coeficientes dos kernels com valores obtidos

através de regressao por minimos quadrados entre a saida e o vetor de entrada dado pelas saidas das

funcdes ortonormais. Na tabela 3.8 encontram-se os melhores resultados para os modelos com as

abordagens propostas, onde, apresentam-se o tipo dos modelos com os polos empregados inicial-

mente no processo de estimagdao, o EQM do modelo inicial (EQMi), os polos do modelo otimizado e
seus respectivos EQM’s (EQMf) (EQM’s obtidos a partir de dados de validacdo).

Tab. 3.8: Valores iniciais e finais dos EQM’s e polos dos modelos empregados - Sistema NARX.

’ Tipo de modelo Polos iniciais \ EQMi \ Polos finais \ EQMf ‘
Volterra-GOBF p1 = 0,5000 7,703.1073 p1 = 0,1454 1,073.1073
p2 = 0,50 £ 0, 507 py =—0,5192 + 0, 50507

Volterra-GOBF p1 = 0,5000 7,1817.1073 p1 = 0, 1458 8,3425.10~4
Diregdes p21 = 0,5000z po1 = 0,4659

Independentes | py = 0,50 & 0, 507 pao = —0.5103 + 0.6884¢

Fuzzy TS-BFO | p; = 0,500,507 | 4,805.10—3 | p; = 0,0447 +£0,1094: | 1,6827.10~*
GOBF int.

A tabela 3.9 apresenta os valores dos parametros 7; para cada um dos modelos identificados e

apresentados na tabela 3.8.
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Tab. 3.9: Valores iniciais e finais dos Pardmetros dos modelos GOBF - Sistema NARX.

’ Tipo de modelo \ Param. iniciais \ Param. finais ‘
Volterra-GOBF v1 = 0, 5000 v = 0,1454
Yy =[0,6667 — 0,5000 | Ty =1[0,6811 —0,5246 |

Volterra-GOBF v1 = 0,5000 v1 = 0,1458

Direcdes Ty = 0,5000 Ty = 0,4659
Independentes | Yoo = [0,6667 — 0,5000] | Yoo = [ —0,5885 — 0,7343 ]
Fuzzy TS-GOBF | T =[0,6667 — 0,5000 | = 10,7531 0,0788]

Fungdes int.

Na tabela 3.10 encontram-se o nimero de func¢des ortonormais (NF) utilizadas em cada kernel
para os modelos de Volterra-GOBF ou nos consequentes das regras dos modelos fuzzy TS-GOBEF, o
nimero de polos (NP), o nimero de regras no modelo fuzzy (NR) e o nimero de parametros estimados
e otimizados que se emprega em cada modelo apresentado na tabela 3.8. A abreviagdo ke;; indica o

nimero de fungdes presentes da j-€sima dire¢ao do i-ésimo kernel.

Tab. 3.10: Informacao dos modelos do Sistema NARX.

Tipode modelo | NF [ NP [ NR | N° de Param. |

Volterra-GOBF | ke; = 2 1 - 9
]{?62 =2 2
Volterra-GOBF | ke =2 | 1 - 10
Direcdes kesy =2 1
Independentes | kegs =2 | 2
Fuzzy TS-BFO 4 2 4 22
GOBF int.

Analisando-se a tabela 3.8 pode-se verificar que os resultados indicam uma melhoria na precisao
dos modelos otimizados com a diminui¢ao no valor dos EQM’s entre a saida do sistema real e a
saida estimada pelos modelos, o que mostra a eficicia da metodologia proposta. Dentre os modelos
analisados, o que melhor se adequou a representacao do sistema foi o0 modelo TS-GOBF com funcdes
internas com 2 polos e 4 funcdes nos consequentes das regras. Através da analise da tabela 3.10
pode-se verificar que o modelo fuzzy TS-BFO apresenta um maior nimero de parametros que os
dois modelos de Volterra que apresentam um nimero equivalente de pardmetros. O modelo fuzzy
empregado apresenta 4 regras com uma varidvel no antecedentes das regras.

A figura 3.27 apresenta a saida do modelo fuzzy TS-GOBF da tabela 3.8 para os dados de validacao
do modelo com uma comparagdo entre as amostras obtidas da saida do sistema e aquela obtida com

o modelo inicialmente identificado através do processo de agrupamento fuzzy descrito na secdo 3.3.
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Apresenta-se na mesma figura uma comparagdo entre as amostras da saida do sistema e do modelo
final otimizado de acordo com o processo apresentado nas secdes 3.4 e 3.5. As figuras mostram a

melhoria na resposta do modelo otimizado, comprovando a eficiéncia dos métodos de otimizagao

propostos.
Polos Iniciais Polos Finais
35 T T T T T 35 .
[
3 — 3 —
. i }
!
251 1 251 B
25 — 2 —
| f
= [ a2 [
= | =
15H o 1.5H —
1 / b 1 b
05 — 05 —
Referéncia Referéncia
— ——Estimado —— —Estimado
D 1

0 50 100 150 200 250 300 0 a0 100 150 200 250 300
Amostras Amostras

Fig. 3.27: Saidas do modelo Fuzzy TS-GOBF - pdlos iniciais e otimizados - Sistema NARX.

3.10 Conclusao

Este capitulo teve como principal objetivo apresentar conceitos fundamentais do projeto de mo-
delos com base de fun¢des ortonormais generalizadas empregados na modelagem de sistemas nao-
lineares. Para a modelagem de sistemas nao-lineares com GOBF’s empregou-se modelos de Volterra-
GOBF com kernels simétricos e nio simétricos e modelos fuzzy Takagi-Sugeno com fung¢des ortonor-
mais generalizadas, com funcdes internas, nos consequentes das regras (TS-GOBF). As funcdes or-
tonormais generalizadas com fungdes internas sdo as mesmas apresentadas na se¢do 2.3. Os modelos
propostos agregam as vantagens estruturais apresentadas para modelos lineares GOBF com funcdes
internas (ver secdo 2.3), além de apresentarem as caracteristicas de aproximadores de funcdes, ine-
rentes aos modelos de Volterra ou fuzzy TS. Assim, sdo eficazes na modelagem de sistemas dindmicos
ndo-lineares, pois sao modelos mais simples estruturalmente quando comparados a metodologias de
modelagem de sistemas dindmicos ndo-lineares hoje utilizadas, como os modelos polinomiais NARX
e NARMAX, ou modelos tradicionais de Volterra. Para as duas representacdes apresentou-se uma
abordagem bottom-up em que os modelos sdo obtidos utilizando-se amostras de entrada e saida do

sistema sob andlise sem a necessidade de informacao a priori da dinamica do sistema.
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A técnica de obtencao do modelo fuzzy TS-GOBF consistiu de uma abordagem bottom-up onde
primeiramente se determinou um modelo inicial a partir do agrupamento fuzzy dos dados utilizados
nos antecedentes das regras do modelo e da determinacdo, através de critérios de avaliagdo, do nimero
apropriado de grupos (regras) a serem utilizados. Destacam-se como contribui¢do neste trabalho os
processos de otimizacao utilizados para se simplificar os modelos inicialmente obtidos, eliminando-
se e fundindo-se grupos, conjuntos e regras fuzzy redundantes além da sintonia fina dos parametros
do modelo final obtido. A sintonia fina do modelo TS-GOBF final se deu através de métodos de oti-
mizacdo nao-linear, que minimizam uma fung¢do custo onde se avaliou o somatdrio do erro quadratico
da saida do modelo com relagdo a saida obtida diretamente do sistema. Para a implementacdo dos
métodos de otimizagdo, desenvolveu-se o célculo analitico dos gradientes da saida dos modelos com
relagdo aos parametros de interesse. Desta maneira obtiveram-se modelos mais eficientes do ponto
de vista da precis@o otimizando-se os polos do sistema, as funcdes de pertinéncia nos antecedentes
das regras e os coeficientes da expansdo do modelo GOBF presentes nos consequentes das regras.

Para a identificacdo de modelos Volterra-GOBF empregou-se técnicas de otimiza¢do ndo-linear
que minimizam uma fun¢do de custo que leva em consideracao o erro quadratico da saida do modelo
em comparagdo a saida real do sistema sob andlise. Para a determina¢do da direcdo de busca dos
algoritmos de otimizacao utilizou-se o gradiente da saida do modelo com relacdo aos pardmetros de
interesse. Nesta tese apresentou-se como contribui¢io o cdlculo analitico dos gradientes da saida dos
modelos Volterra-GOBF com fung¢des internas com relacdo aos parametros de interesse tanto para
modelos com kernels simétricos como para modelos com kernels ndo simétricos.

Para ilustrar a eficdcia dos métodos propostos para a modelagem de sistemas nao-lineares e dos
processos de otimizacdo apresentou-se a aplicacdo na modelagem de 5 sistemas, dois reais e trés si-
mulados. Os resultados mostraram como, sem nenhum conhecimento prévio sobre a dindmica dos
sistemas identificados, foi possivel obter modelos com grande precisdo, modelando de maneira efi-
ciente os sistemas analisados e especialmente para os dois primeiros casos, recuperar a informagao
dos polos dos sistemas e de suas dindmicas. Analisando-se os resultados para os 3 dltimos estudos de
caso verificou-se uma maior eficiéncia dos modelos fuzzy TS-GOBEFE. Contudo, a partir de tais resul-
tados ndo se pode afirmar que estes modelos sdo sempre superiores, pois muitas vezes a qualidade do

modelo estd diretamente ligada a ndo-linearidade caracteristica do sistema analisado.



Capitulo 4

Identificacao de modelos BFO no dominio da

frequéncia

4.1 Introducao

A identificacdao de modelos no dominio da frequéncia € uma drea que tem crescido e atraido cada
vez mais pesquisadores e engenheiros. Devido a maior disponibilidade de analisadores comerciais de
frequéncia, tem-se empregado a determinacdo experimental da resposta em frequéncia de processos
dindmicos no projeto de modelos ou de sistemas de controle para este processos. A identificagdo
de sistemas baseada no dominio da frequéncia se destaca, em relacdo a identificacio no dominio do
tempo, por apresentar vantagens, como a reducdo de ruido, reducdo do nimero de dados, entre ou-
tros que serdo abordados na proxima sec¢do (Schoukens e Pintelon, 1991). Esta abordagem possui
aplicacdo na identificacdo de modelos em &reas da engenharia como sistemas de controle, sistemas
de comunicacdo e sistemas de poténcia. O objetivo do processo de otimizagdo na frequéncia € de-
senvolver modelos com desempenho garantido em determinadas regides do espectro de frequéncias,
abordagem util para modelos para controle (Schoukens e Pintelon, 1991).

Este capitulo tem como objetivo apresentar o processo de identificacdo de modelos BFO lineares
no dominio da frequéncia. Este problema j4 foi abordado na literatura em trabalhos como (Vries e
Van den Hof, 1998; Akcay e Heuberger, 2001; Heuberger et al., 2005; Deschrijver e Dhaene, 2006;
Reginato e Oliveira, 2008). Nestes trabalhos os autores abordam o problema de forma a determinar os
coeficientes da expansdo da série de fungdes ortonormais ou os parametros de realizagdes em funcdes
de transferéncia de modelos BFO. Nesta tese, deseja-se determinar os polos das fungdes ortonormais
presentes na base, assim como os coeficientes da expansao da BFO utilizando somente informagdes
da resposta do sistema e do modelo no dominio da frequéncia.

Neste processo de modelagem sdo utilizadas, assim como para a andlise temporal, técnicas de

123
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otimizacao ndo-linear que minimizam uma fun¢do de custo que considera o erro entre a resposta em
frequéncia do sinal amostrado diretamente do processo e a resposta em frequéncia do sinal do modelo.
Para a implementacdo do processo de otimiza¢cdo no dominio da frequéncia € necessario o cdlculo das
direcdes de busca dos parametros de interesse. Assim, as contribuicdes deste capitulo inserem-se no
desenvolvimento do cdlculo analitico dos gradientes das fun¢des de Laguerre e Kautz, no dominio
da frequéncia, utilizados no processo de otimiza¢do dos modelos. A metodologia empregada para se

realizar a otimiza¢@o dos modelos BFO no dominio da frequéncia sdo apresentados a seguir.

4.2 Identificacao na frequéncia

Além da identificacdo de sistemas dindmicos no dominio do tempo, outra abordagem empre-
gada para a modelagem de sistemas dindmicos € realizar sua identificagdo no dominio da frequéncia
(Ljung, 1993; Ljung, 1999; Pintelon e Schoukens, 2001). A abordagem de identificacdo na fre-
quéncia apresenta algumas caracteristicas importantes quando comparadas a identificacdo no tempo
(Ljung, 1993):

* Pré-filtragem - Este € um procedimento conhecido e também utilizado na identificacdo no
tempo para se eliminar ruidos indesejdveis nos dados usados na identificacio dos modelos.
Para dados no dominio da frequéncia este procedimento € bem simples, basta garantir a banda
de frequéncia em que se deseja que o modelo tenha uma performance garantida ao identifica-lo

ou estabelecer pesos diferentes para as frequéncias nas quais o modelo serd identificado.

* Reducdo na dimensionalidade dos dados - Existem sistemas que demandam a aquisi¢do de uma
grande massa de dados para a sua identificacdo no dominio do tempo. Quando estes dados sdao
convertidos para o dominio da frequéncia eles podem ser facilmente reduzidos em nimero de

frequéncias normalizadas (wy) menor do que o nimero de dados.

* Combinacdo de experimentos - Como a identificacdo na frequéncia € feita em diferentes fre-
quéncias (wy), pode-se combinar diferentes experimentos que envolvam as diferentes frequén-

cias de interesse.

Para a identificacdo na frequéncia, o sinal aplicado como entrada no sistema deve apresentar
persisténcia nas frequéncias onde deseja-se conhecer a resposta do sistema. Sendo assim, alguns
sinais s@o tipicamente aplicados ao sistema para que seja realizada sua identificagdo no dominio da

frequéncia:
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* Ruido branco

Uma escolha simples € gerar um sinal do tipo ruido branco gaussiano, e se necessério, filtra-lo
com filtro linear para, através de uma escolha adequada do filtro, atingir os espectros de sinal
adequados.

« Sinal binario aleatorio

Um sinal bindrio aleatério deriva de um processo aleatdrio que assume apenas dois valores. A
maneira mais simples de se obter tal sinal € gerando-se um sinal tipo ruido branco com média
zero e utilizar apenas o sinal (positivo ou negativo) dos dados obtidos. Posteriormente pode-se
adequar a amplitude de sinal conforme desejado. Porém, tomando-se somente sinal (positivo
ou negativo) do sinal obtido, o espectro de frequéncia € alterado.
* Sinal binario pseudo-aleatério - PRBS

Um sinal bindrio pseudo-aleatério é um sinal periddico, deterministico, com propriedades de
ruido branco. E obtido através do seguinte algoritmo:

u(k) =res(A(z)u(k),2) =res(ayu(k — 1) + ... + au(k — n),2) 4.1)

onde res(x,2) é o residuo de x dividido por 2 e u(k) assume valores entre O e 1. O vetor de
entradas passadas [u(k—1) ... u(k—n) | apresenta apenas 2" valores diferentes e a sequéncia
u(k) é periédica com periodo maximo M,, = 2" — 1.

» Multiplas senoides

Um sinal do tipo multiplas senoides é formado por uma soma de senoides de diferentes fre-

quéncias:

N
u(k) = Z a;sen(w; + ;) 4.2)
i=1

A escolha adequada de V, a; e w; permite definir a energia do sinal precisamente nas frequén-
cias desejadas.
e Sinal chirp

O sinal chirp é uma senoide com frequéncia varidvel em uma determinada faixa €2: w; < w <

wy sobre um certo periodo de tempo
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Na literatura existem vdrias metodologias para se identificar sistemas dinamicos na frequén-
cia obtendo-se modelos paramétricos e/ou nao paramétricos (Pintelon e Schoukens, 2001; Aguirre,
2007). Nesta tese tem-se especial interesse pela identificacdo de sistemas dindmicos por meio de
BFO utilizando-se a abordagem no dominio da frequéncia. Em trabalhos como (Vries e Van den
Hof, 1998; Akc¢ay e Heuberger, 2001; Heuberger et al., 2005; Deschrijver e Dhaene, 2006; Reginato
e Oliveira, 2008; Reginato, 2008) propde-se a identificacdo de modelos BFO no dominio da frequén-
cia, onde se faz a identificagdo de modelos lineares obtendo-se, em geral, os coeficientes da expansao
da série de fun¢des ortonormais, com o polos fixos. Em (Reginato e Oliveira, 2008; Reginato, 2008)
os autores utilizam métodos de otimizacdo baseados em algoritmos de nuvem de particulas para se
otimizar os polos da GOBF e métodos de otimizacdo nao-lineares para se obter os coeficientes da

expansao.

Nesta tese deseja-se utilizar modelos paramétricos lineares de BFO’s e otimizad-los no dominio da
frequéncia, obtendo-se simultaneamente os valores 6timos dos polos e dos coeficientes da expansao
da série de fungdes ortonormais. Assim, conforme feito para o processo de otimizacao dos parametros
dos modelos com func¢des ortonormais no tempo, deseja-se realizar, no dominio da frequéncia, a
minimizacdo de uma determinada funcdo de custo J que envolva o erro quadrético entre os médulos
das respostas em frequéncia da saida observada e da saida prevista, para se otimizar os parametros de

modelos BFO (polos e coeficientes da expansdo):

: 1 5 2
minJ = 2 3 (ALY @) = [V @)]) 43)
weW
onde W = {wy,...,wy} é um conjunto ordenado de N valores de frequéncias bem definidos e nos

quais se deseja otimizar o modelo; A, é um fator de ponderacgdo para as frequéncias que se deseja
dar maior ou menor €nfase na otimizagao, f = [TT C’;ﬂT, onde Y representa o polo p dos modelos
de Laguerre, os parametros b e ¢ dos modelos de Kautz ou os parametros ~;,2 = 1,...,n; para as
fungdes internas nos modelos GOBF e C/ representa os coeficientes da expansdo da série da BFO. Os
termos Y (w) e Y(w) representam, respectivamente, a resposta em frequéncia do sistema analisado
e do modelo que se deseja otimizar. A resposta em frequéncia da saida observada pode ser obtida
diretamente através da aplicacdo de uma transformada rdpida de Fourier (Oppenheim et al., 1999)

(FFT - Fast Fourier Transform) ao sinal y(k) amostrado no tempo.

A saida estimada no tempo y(k) pode ser representada como:

(k) = Cro(k) * u(k)
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onde Cy = [g1 92 ... 9n;], ¢(k) € a resposta impulsiva de um filtro ortonormal, como definida
na equacdo (2.1), u(k) é o sinal de entrada do sistema e o operador “x” define a operacéo de convo-
lucdo no tempo. Como este é um processo de convolugdo no tempo, seu equivalente no dominio da

frequéncia pode ser visto como um processo de multiplicacio:
Y(w) = C;®(w)U(w) (4.4)

Considerando-se u(k) como o sinal de entrada amostrado diretamente do sistema, sua re-
presentacdo em frequéncia pode ser obtida diretamente pelo cdlculo de sua transformada de Fourier
- U(w). Com a utilizagdo da transformada de Fourier do sinal u(k) e com a resposta em frequéncia
do modelo, dada pela equacdo (4.4), o problema formulado inicialmente em (4.3) pode ser reescrito

COmo:

min J = % > (Y @) = 1€ @)U @) (4.5)

weW
onde ®(w) € a resposta em frequéncia do modelo BFO.

A norma de um nimero complexo x € dada por:
2]l = Vaz

onde 7 é o complexo conjugado de =. Desta maneira, ||Y (w)|| pode ser reescrito como:

Y (@Il = [ICre(w)U (W)l
Yl = \/(Cf¢>(w)U(w))(Cf<1>(w)U(w)) (4.6)
Y@l = \/(Cffb(w)U(W))(CfWW)

Para a solugdo do problema de otimizacao apresentado em (4.3) deve-se obter a derivada da func¢ao
de custo com relacdo aos parametros de interesse. Calculando-se a derivada de (4.3) com relacdo aos

parametros ¢ pode-se encontrar:

Vol =Y AV (@) = IY (@)I) VollY ()] 4.7)
wew

onde

VY@l = [ VEIT @I VEIT@I ]

Como definido anteriormente, os parametros de interesse com relacio aos quais se deseja otimizar

a fungdo de custo sdo § = [YT CF]”. Com ||Y'(w)|| definido em (4.6) a sua derivada com relagao ao
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parimetro T, correspondente ao(s) polo(s) da BFO, é dada por:

Cs(Vr@(w)U (@)Y (@) + Y (w)Cs (V1P())U (w)
21/ Y(w)Y (w)

V|V (w)|| = Re (4.8)

Note que somente interessa conhecer a parcela real da derivada V+||Y (w)]|, j4 que T é formada
somente por parametros reais € a funcao de custo também € uma funcao real. O célculo da equacgdo
(4.8) é comum para todas as BFO’s diferindo-se somente pelo célculo de Vy®(w), onde, ®(w) =

[f1(w) da(w) -+ & (W) ]
Para as fungdes de Laguerre (eq. (2.6)) o gradiente Vy®(w), onde T = p, é dado por:

06:(w)  9%u, ()]’
O(w) = o :
onde %82'—1()‘”) ¢ dado por:

e Parai=1;

0 1 - 1 —p?

aw) _ _ ( PV "F ) (4.9)

p U =p\1-—p> €&“-p

e Parai > 2;

dp e —p\/1-p2 e*—p e —p
i1 (Vl—zﬂ) (F o) (1)

el —p (e7 —p)? el —p

0¢i(w) _ 1 ( — 1_p2> <1_p€jw)“+ (4.10)

Para o calculo de VZ@(w) utiliza-se as equagdes (4.9) e (4.10) e substitui-se e/“ por e ™7+,

Para os modelos de Kautz (equagdes (2.7)), tem-se que Y = [b ¢ ], onde b e ¢ sdo os pardmetros
que definem os polos das fun¢des de Kautz. Os gradientes V,®(w) e V. .®(w) sdo dados por:
T T
() O, (w) _[0d1(w) 0P, (W)

Viblw) = | == o | e Vel = | =5 90

onde aqﬁé—g") ¢ dado por:

e Parai=1;
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0¢gi1(w)  O01(w) V1—¢? V1—c2(e? —b)(c—1)e*

b 9b  eBetblc—1)e® —c (%%t blc— 1)ew — )2 (4.11)
e
00ulw) _ b1 — ) VORI,
db V(1= 02)(1 — 2)(e¥* + b(c — 1)elv —¢) (€% + b(c — 1)edw — )2 '
e Parai > 2;
Dpai— 9] . 9] , .
Patl) _ 00D oy 4 n() 20 i 192 @13
e
Dai 9, - 0 , i
Pule) _ 00) oyt 4 () 22 i 1020 n
onde
— e 4 b(e — 1)el + 1
o et
© dp(w) (c—1)e (—ce?® +b(c—1)e’ +1)(c — 1)e* 4.16)
b e gbe— e —c (5% 4 blc— 1) — o) ¢
As derivadas 961 (Cw) sdo dadas por:
e Parai=1;
Opoi-1(w)  O0p1(w) c(e —b) V1= = b)(be’ — 1) @.17)
de Oc 1= E(e¥ +b(c—1)eiw —¢) (€Y 4 b(c— 1)l —¢)? '
e
06l) _ 11 RV Lt (N
dc (v (1 =02)(1 — 2))(e¥ + b(c — 1)eiv — c) (€29 + b(c — 1)eiv — ¢)? '
e Parai > 2;
Dpai— 9] . 9] , .
Pale) 00yt 4 1) 22 - g @19
e
20u) _ 005) =t 4 () 20— 1)) 20)

oc oc
onde ¢(w) é a mesma apresentada em (4.15) e:
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0p(w) —e2% 4 bel® (—ce® ¥ +b(c — 1)e?” + 1)(be?” — 1) 101
de Mot b(c—1)ew —¢ (€27% + b(c — 1)elv — ¢)? (“4.21)
02i-1(w) 00ni(w) 9d2i-1(w) Opzi(w)

Para os calculos de

, utilizam-se as equacoes de (4.11
N Ty T b dc Be quas 410
a (4.21) e substitui-se e’/“ por e /¥,

Com relag@o aos parametros dos coeficientes da expansdo da série de funcdes ortonormais, o

gradiente de ||Y (w)]| é dado por:
Ve, IV (@) = Aul| @)U (W) (4.22)

Os modelos GOBF com fung¢des internas t€ém suas derivadas com relagc@o aos parametros de inte-
resse calculadas numericamente. Isto se deve ao fato de que ainda nao foi possivel se estabelecer de
maneira simples e genérica uma realizagao em funcao de transferéncia para modelos GOBF com fun-
¢oes internas de qualquer ordem. Desta maneira, serdo utilizados, para a otimiza¢do em frequéncia
dos modelos GOBF com func¢des internas, os algoritmos implementados no programa MATLAB para
o célculo numérico das derivadas e solucdo dos algoritmos de otimizac¢do ndo-linear (Optimization
Toolbox User’s Guide, 2008). Para a solu¢do dos problemas de otimizacdo no dominio da frequén-
cia (eq. 4.3) sdo utilizados os algoritmos de otimiza¢do nao-linear apresentados na secdo 2.4.2 e

implementados através da foolbox de otimizacao do MATLAB.

4.3 Algoritmo

O método proposto para a otimiza¢do dos modelos BFO no dominio da frequéncia pode ser resu-

mido pelos seguintes passos:

1. Atribua valores iniciais de parAmetros #° (normalmente de maneira aleatéria ou baseando-se

em algum conhecimento prévio) e calcule por MMQ os valores dos coeficientes de C.

2. Calcule o gradiente VyJ = [VIJ VE ; J]T utilizando as equagdes (4.7), (4.8) e (4.22). Para
o célculo de VY (w)]|| é necessario se calcular V,1;(w) em (4.9) e (4.10) para as fungdes
de Laguerre ou Vy;(w) e V. ;(w) em (4.11) até (4.21) para os modelos de Kautz. Para os

modelos GOBF, V., 1; (w) com;, I =1,...,ny, deve ser calculado numericamente.

3. Use o valor de Vy.J no algoritmo de otimiza¢ao de Levenberg-Marquardt para atualizar o valor
de parametros . Nota: inclua o intervalo de factibilidade dos pardmetros do modelo GOBF
como restricdes dentro do problema de otimizacdo para garantir a factibilidade dos polos e

dos modelos otimizados (0 < p < 1 para os modelos de Laguerre, a restricdo apresentada na
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equacgdo (2.54) para os modelos de Kautzou —1 < v, < 1com! = 1,...,n; para os modelos
GOBF);

4. Volte ao passo 2 até que um critério de parada seja atingido.

As restricdes citadas no passo 3 do algoritmo acima sdo necessdrias para evitar que o pro-
cesso de otimizacdo produza polos instaveis ou que o modelo GOBF perca sua capacidade de re-
presentacdo. Para a otimizacdo dos modelos de Laguerre e Kautz, algoritmo semelhante deve ser

seguido utilizando-se as equacdes apropriadas.

4.4 Resultados

Esta secdo tem como objetivo ilustrar a aplicagdo dos processos de identificacdo, no dominio da
frequéncia, de sistemas lineares por meio de modelos BFO’s que empregam fungdes de Laguerre,
Kautz e GOBF com func¢des internas. O processo de identificagcdo emprega os métodos propostos
de otimizac¢do dos pardmetros do modelo utilizando os célculos de gradientes analiticos apresentados
anteriormente para os modelos de Laguerre e Kautz, e cdlculos numéricos para os gradientes das
GOBF’s. Os modelos empregados para o processo de identificacdo na frequéncia sdo os mesmos
apresentados na secdo 2.6, onde se fez a identificacdo de modelos lineares empregando modelos com
BFO no tempo.

Considere inicialmente um sistema de terceira ordem com um polo real de multiplicidade 3. O

sistema em questao € dado pela seguinte funcao de transferéncia em z:

0,01741
G2) = 35 992:2 1 16162 —0,4066 (4.23)

com 3 polos em z = 0, 7408

Para a identificacdo do sistema utilizam-se amostras temporais de entrada e saida do sistema
obtidas através de simulagcdo, como mostra a figura 4.1, onde o sinal de entrada u(k) é um sinal
bindrio pseudo-aleatério - PRBS.

O sinal de saida tem sua transformada de Fourier (para frequéncias normalizadas) apresentada na
figura 4.2.

Para a modelagem e identificacio do sistema dindmico analisado, partiu-se do pressuposto de que
as caracteristicas dindmicas do sistema eram desconhecidas. Desta maneira, fez-se a identificacio de
modelos variando-se o numero de fun¢des de Laguerre utilizadas. Como os sinais sdo amostrados no
tempo, aplicou-se a FFT aos sinais de entrada e saida para a realizagdo da otimizagdo na frequéncia.

Realizou-se a identificacdo do sistema em todo o espectro de frequéncia com A, = 1 paraw € W.
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Fig. 4.1: Sinais utilizados na identificacdo do Modelo de Terceira Ordem.
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Fig. 4.2: Relacdo dos médulos da transformada de Fourier discreta dos sinais de saida e entrada.

Para a execucao do processo de otimizacdo, realizou-se o calculo analitico dos gradientes com relagao
aos parametros dos modelos a serem otimizados e os utilizou em algoritmos de otimizacdo nao-
linear. Para este exemplo, identificou-se o sistema por meio de modelos com funcdes de Laguerre. A

tabela 4.1 apresenta os resultados comparativos entre os modelos de Laguerre otimizados com o erro
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quadratico médio - EQM gerado pelos modelos estimados analisados levando-se em conta dados de

validacao.

Tab. 4.1: Resultados dos modelos de Laguerre para Ident. na frequéncia.

N. de Fungdes | Param. | Polo Inicial | Polo Final | EQM
1 2 0,5000 0,9301 12,8404
2 3 0,5000 0,8163 2,0849
3 4 0,5000 0,7410 0,0079
4 5 0,5000 0,7376 0,0112

Também realizou-se a modelagem do mesmo sistema utilizando-se modelos GOBF com fungdes
internas no dominio da frequéncia. Conforme foi realizado com os modelos de Laguerre, variou-se o
numero de polos e de funcdes nos modelos GOBF para se obter o modelo que melhor representasse
a dinamica do sistema. A Tabela 4.2 apresenta os resultados dos modelos GOBF com os valores dos
polos iniciais, finais e valores de EQM para saida do modelo no dominio da frequéncia com dados de

validagdo.

Tab. 4.2: Resultados dos modelos GOBF para Ident. na frequéncia - polos reais.

N. de polos | N. Blocos G, | Param. Polo Inicial Polo Final EQM
1 1 2 0,5000 0,9301 12,8206
1 2 3 0,5000 0,8219 2,3111
1 3 4 0,5000 0,7408 7,9090.10~12
1 4 2 0,5000 0,7406 5,6512.101
3 1 4 —0,4748 4+ 0,5488; | 0,7482 £ 0,0117i | 4,2934.1078
0,9495 0,7260

Através da andlise das tabelas 4.1 e 4.2 pode-se verificar que os métodos propostos foram efi-
cientes na identificacdo do sistema sob andlise. Para os modelos de Laguerre, aquele que apresentou
melhor resultado foi o modelo com 3 func¢des, com o polo do modelo convergindo para um valor
préximo do polo do sistema sob andlise. Para os modelos GOBF tem-se que a representacdo com 1
polo e 3 funcdes (blocos G) apresentou melhor resultado com o polo convergindo para um o valor
do polo do sistema sob andlise. As diferencas entre os resultados entre os modelos de Laguerre e
GOBF podem se dar por eventuais problemas numéricos. O modelo GOBF com 3 polos e um bloco
G, apresentou um bom resultado com a sua inicializagdo sendo realizada nos polos equivalentes aos
pardmetros v;,7 = 1,2,3,com Y = [0,5 0,5 0,5 ].

A figura 4.3 mostra a comparacao entre a saida estimada do modelo com polos iniciais em 0,5 e

finais em 0,7408 para o modelo GOBF com 3 fung¢des aplicado a dados de validagao.
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20 log, , (¥(w))

B0+

B0+

Referéncia
Estirnado

Referéncia
Estirnado

L L 70 L
10° 10" 10° 107 10" 10

Frequéncia [rad] Frequéncia [rad]

70

Fig. 4.3: Relac¢do dos mddulos da transformada de Fourier discreta dos sinais de saida e entrada do
modelo com 1 polo com multiplicidade 3.

Verifica-se através da andlise das tabelas 4.1 e 4.2 que os polos otimizados, nos modelos com 4
fungdes, ndo sdo exatamente os polos do sistema como aconteceu quando se otimizou o modelo com
3 fungdes. Contudo, os polos se encontram na vizinhanca dos polos exatos do sistema e apresentam
uma boa precisio devido a melhoria na capacidade de aproximagdao do modelo com mais fun¢des na

base.

A seguir, apresenta-se a simulagdo e a identificacdo de um sistema com 4 polos, sendo eles dois
pares de polos complexos conjugados. A func¢ao de transferéncia em z do sistema é dada pela equacao

(4.24):
0,0091192% + 0, 013962 + 0, 00534

24 —2,56223 +2,53922 — 1,151z + 0,2019

cujos polos estdo localizados em z = 0, 6404 4= 0, 19817 com multiplicidade 2.

(4.24)

G(z) =

Para o processo de identificac@o gerou-se, através de simulagcdo, uma massa de dados de entrada e
saida do sistema proposto, conforme apresentado na figura 4.4. Como entrada foi utilizado um sinal
PRBS com variagdo [—1, 1].

A figura 4.5 apresenta a transformada de Fourier (para frequéncias normalizadas) do sinal amo-

strado no tempo da saida do sistema analisado (eq. (4.24)), y(k) — Y (w).

Assim como no exemplo anterior considerou-se que ndo havia nenhum conhecimento a priori
do sistema que se deseja identificar e realizou-se a identificacdo do sistema em todo o espectro de
frequéncia com A, = 1 paraw € W. A tabela 4.3 apresenta os resultados dos modelos com fungdes
de Kautz, onde se variou o nimero de fun¢des empregadas nos modelos. Na tabela 4.3, por se tratar

de funcdes de Kautz, o nimero de fungdes varia em nimeros pares. Como pode-se verificar pela
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Saida yik)
T

0.5n 1

-0.5 b

1 L 1 L 1 1 L 1 L 1
0 200 400 600 ao0 1000 1200 1400 1800 1800 2000

Entrada ufk)

15 T T T T T T

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
200 400 GO0 800 1000 1200 1400 1800 1800 2000
Amostras

Fig. 4.4: Sinais utilizados na identificacado do sistema de quarta ordem.
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Fig. 4.5: Relacdo dos médulos da transformada de Fourier discreta dos sinais de saida e entrada do
sistema de quarta ordem.

andlise da tabela 4.3, o modelo com 4 fungdes de Kautz apresentou os melhores resultados quando
considerada a precisdo e o numero de parametros dos modelos, com os polos do modelo convergindo

para valores préximos aos valores dos polos reais do sistema analisado. Além disso, um modelo de
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Kautz com 4 fun¢des de Kautz equivale a um modelo de quarta ordem com par de polos complexos

conjugados de multiplicidade 2.

Tab. 4.3: Resultados dos modelos Kautz para o segundo exemplo.

] N. de Funcdes \ Param. \ Polos Iniciais \ Polos Finais \ EQM ‘
2 4 0,5+0,1z | 0,7512 £0,16607 | 0,6695
4 6 0,5+0,1z | 0,6398 £0,19807 | 0,0023
6 8 0,5+0,1z | 0,6208 £ 0,21007 | 0,0027

Realizou-se também a modelagem do sistema com 4 polos utilizando-se modelos GOBF com
funcgdes internas no dominio da frequéncia. Para a identificac@o, variou-se o nimero de polos e de
fungdes nos modelos GOBF para se obter o modelo que melhor representasse a dindmica do sistema.
A Tabela 4.4 apresenta os resultados dos modelos GOBF com os valores dos polos iniciais, finais e
valores de EQM para saida do modelo no dominio da frequéncia para dados de validacdo. O modelo

com 4 polos teve sua inicializagdo nos polos equivalentes aos parametros ¥ = [ 0,5 0,5 0,5 0,5 ].

Tab. 4.4: Resultados dos modelos GOBF para Ident. na frequéncia - polos complexos.

N. de polos | N. Blocos G}, | Param. Polos Iniciais Polo Finais EQM
2 1 4 0,54+0,1 0,8181 £0,1751¢ 6, 8830
2 2 6 0,5£0,1 0,6405 £ 0, 19804 | 1,2985.104
2 3 8 0,5+0,1 0,6218 4 0, 21437 | 1,3997.10*
4 1 8 —0,2353 4 0,7817i | 0,6651 & 0,2213i | 1,2774.10~*
0,9834 ¢ -0,7629 | 0,6094 £ 0, 16202

Analisando-se também a tabela 4.4, pode-se verificar que o modelo GOBF que apresentou me-
lhores resultados foi o modelo com dois blocos (G, com 2 polos em cada fun¢do. Com este modelo foi
possivel obter polos muito préximos dos polos exatos do sistema sob estudo. Também & possivel se
verificar que o modelo GOBF com 4 polos distintos e um bloco (&, apresentou bons resultados com
os polos otimizados préximos aos polos do sistema analisado.

A figura 4.6 apresenta o resultado da resposta em frequéncia do modelo Kautz para os polos
iniciais e os polos finais apds o processo de otimizacgao aplicados a dados de validacao.

Para finalizar a aplicagc@o do processo de otimiza¢do de modelos lineares por BFO no dominio da
frequéncia, foi simulado e identificado um sistema com 3 polos, sendo um par de polos complexos e
um polo real, dado pela seguinte funcdo de transferéncia em z:

0,07287z2 + 0, 1587z + 0, 02187

() — 425
(2) = 5 1,1912% + 0, 53522 — 0, 09072 (4.25)
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Fig. 4.6: Relacdo dos mddulos da transformada de Fourier discreta dos sinais de saida e entrada dos
modelos com 4 funcdes de Kautz.

cujos polos estdo localizados em z = 0,3708 £ 0, 25377 e z = 0, 4493.

Assim como para os modelos anteriores, para a realiza¢ao do processo de identificacao gerou-se
através de simulacdo uma massa de dados de entrada e saida do sistema proposto. Como entrada foi
utilizado um sinal PRBS com variag@o [—1, 1]. A figura 4.7 apresenta a transformada de Fourier (para

frequéncias normalizadas) do sinal amostrado no tempo da saida do sistema analisado (eq. (4.25)),
y(k) = Y(w).

20+

20 log, , (Y(w)

a0k

35 F

-40 1 1 1
10 10" 10
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Fig. 4.7: Relac¢do dos mddulos da transformada de Fourier discreta dos sinais de saida e entrada do
sistema de terceira ordem: Polos complexos + polo real.
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Para a identificagdo do sistema sob andlise, variou-se o nimero de polos e de fun¢des nos mo-
delos GOBF e aplicou-se o processo de otimizacdo apresentado para se obter o modelo que melhor
representa a dindmica do sistema. No processo de identificacdo considerou-se todas as frequéncias
do espectro de frequéncia (A, = 1 para w € W). A Tabela 4.5 apresenta os resultados dos mo-
delos GOBF com os valores dos respectivos polos iniciais, finais e valores de EQM para saida dos
modelos no dominio da frequéncia aplicados a dados de validacdo. O modelo GOBF com 3 polos
e 1 bloco Gy, teve inicializacdo realizada nos polos equivalentes aos parametros v;,¢ = 1,2, 3, com
T =1[0,5 0,5 0,5]. O modelo com 4 polos teve sua inicializa¢do nos polos equivalentes aos
pardmetros T =[0,5 0,5 0,50,5 .

Tab. 4.5: Resultados dos modelos GOBF para Ident. na frequéncia - multiplos modos.

N. de polos | N. Blocos G, | Param. Polos Iniciais Polo Finais EQM
1 1 2 0, 5000 0, 7661 34,4722
1 4 0,5£0,5 0,5647 £ 0, 25251 0, 7264
3 1 6 —0,4748 + 0, 5488: | 0,3710 £ 0,25414 | 9,0372.107°
0,9495 0,4483
4 1 8 —0,2353 4+ 0,7817: | 0,3709 £ 0,25314 | 8,9023.107°
0,9834 ¢ -0,7629 0,4483 e -0,7479

Analisando-se também a tabela 4.5, verifica-se que o modelo GOBF que apresentou melhores
resultados foi o modelo com 3 polos e um bloco G,. Este modelo apresentou polos, apds o processo de
otimizacao, muito préximos dos polos exatos do sistema sob estudo, ilustrando a eficiéncia do método
de identificacdo e dos modelos GOBF em representar sistemas com multiplos modos dominantes. A
figura 4.8 apresenta o resultado da resposta em frequéncia do modelo GOBF para os polos iniciais e

os polos finais apds o processo de otimizacao aplicados a dados de validagdo.

Polos Iniciais Polos Finais
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-0 T L L i) N L L

10* 1’ 1’ 10* 10! 1
Frequéncia [rad] Frequéncia [rad]

Estimado

Fig. 4.8: Relac¢do dos mddulos da transformada de Fourier discreta dos sinais de saida e entrada do
modelo GOBF com 3 polos.
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Considere o seguinte sistema dinamicos de quinta ordem apresentado em (Vries e Van den Hof,

1998):
0,25302* — 0,97242% + 1,42832% — 0,94932 + 0, 2410

25 —4,1500z* + 6, 883123 — 5,687122 + 2,3333z — 0, 3787
cujos polos estdo localizados em z = 0,9509 £ 0, 19827, z = 0,8497 £ 0, 09647 e z = 0, 5490.

A figura 4.10 apresenta a transformada discreta do sinal de saida do modelo 4.26 (em mddulo):

G(z) = (4.26)

20 lng, o (Vv

25

s 10’ i’
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Fig. 4.9: Relacdo dos mddulos da transformada de Fourier discreta dos sinais de saida e entrada do
modelo GOBF com 5 polos.

Neste exemplo deseja-se otimizar o modelo que representa o sistema apresentado na equacao
(4.26) em uma determinada faixa do espectro de frequéncias. Para a identifica¢do e otimizagcdo do
modelo de acordo com os pardmetros de projeto considerando-se as frequéncias de interesse faz-se
A, = 1 para as frequéncias no intervalo entre 0, 15 rad e 0, 50 rad que equivale a regido do espectro
de frequéncias que estd em um “vale” no médulo da resposta em frequéncia do sistema analisado.
Otimizou-se modelos GOBF variando-se o niimero de polos com os resultados apresentados na tabela
4.6). O EQM apresentado na tabela 4.6 foi obtido levando-se em consideracdo todo o espectro de
frequéncia

Como pode-se observar na tabela 4.6 o modelo com 3 polos j4 foi suficiente para modelar o
sistema na regido de interesse do espectro de freqiiéncia. Os polos iniciais equivalem aos parametros
T =[0,5 —0,5 0,5 ] e os polos finais aos pardmetros T = [ 0,9806 —0,8727 0,4703]. A figura
4.10 apresenta o resultado para o modelo otimizado nas frequéncias pré-estabelecidas utilizando-se
dados de validacdo. Analisando-se o grifico pode-se verificar que o modelo apresenta resultados

com maior precisao nas frequéncias de interesse do que naquelas fora do intervalo. Pode-se observar
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Tab. 4.6: Resultados do modelo GOBF para Ident. na frequéncia em uma area do espectro de freq.

N. de polos | N. Blocos G, Polos Iniciais Polo Finais EQMi EQMf
1 1 0, 5000 0, 4066 0,0130 0,0125
1 0,5+0,5% 0, 9455 0,0159 0,0043
0,1836
3 1 0,1325 4+ 0, 81411 0,6799 £+ 0,2606¢ | 0,0153 | 1,2528.10~4
0, 7350 0,8871
4 1 —0,23534+0,7817i | 0,6706 4+ 0,1427; | 0,0224 | 1,2525.10~*
0,9834 e —0,7629 | 0,8482 e —0, 9880
5 1 —0,7022 40,4048 | 0,670940,1470: | 0,0306 | 1,2363.10~*
—0,0450 + 0,8737¢ | —0,8346 40,4815
0,9945 0,8494

que nas frequéncias de interesse o valor do médulo da resposta em frequéncia tem valor inferior aos
valores nas demais frequéncias € mesmo assim o método conseguiu obter um bom modelo para a

aproximacdo do sistema comprovado a sua eficiéncia.
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Fig. 4.10: Relacao dos modulos da transformada de Fourier discreta dos sinais de saida e entrada do
modelo GOBF com 3 polos; Frequéncia especifica 0, 15 rad a 0, 50 rad.
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4.5 Conclusao

Neste capitulo apresentaram-se métodos de otimizagdo de modelos de sistemas dindmicos lineares
por meio de BFO no dominio da frequéncia. Esta abordagem apresenta vantagens sobre a otimizagao
no tempo, pois possibilita a reduc¢do da influéncia de ruido na estimacao dos parametros, reducdo do
nimero de dados e permite desenvolver modelos com desempenho garantido em regides especificadas
do espectro de frequéncias, sendo assim util no desenvolvimento de modelos voltados para controle.
Destacou-se como principal contribui¢do o cdlculo analitico dos gradientes das funcdes de Kautz e
Laguerre, com relacdo aos seus parametros, no dominio da frequéncia. Estes célculos permitiram
determinar a direc@o de busca de tais parametros no processo de otimizacao empregando-se métodos
de otimizacdo ndo-linear. Também foram otimizados os modelos GOBF com fun¢des internas, porém
com o cdlculo numérico dos gradientes destes modelos, pois ainda nao foi possivel estabelecer uma
férmula genérica para o cdlculo analitico dos gradientes dos modelos GOBF, de qualquer ordem, em
relagdo aos parametros de interesse. O desenvolvimento de métodos para o cdlculo analitico destes
gradientes para modelos GOBF de qualquer ordem serd tema de estudo em futuros trabalhos.

Para ilustrar a eficiéncia do método proposto e dos cédlculos desenvolvidos para a otimizagdo dos
modelos com base de funcdes ortonormais na modelagem de sistemas dindmicos lineares no dominio
da frequéncia apresentou-se a aplicacdo na modelagem de trés sistemas dindmicos lineares. Os resul-
tados mostraram que, sem nenhum conhecimento prévio sobre a dindmica dos sistemas identificados,
foi possivel obter modelos com precisdo e nos quais os polos convergem ou se aproximam bastante
dos polos exatos do sistema sob andlise, assim como acontece com a metodologia apresentada para
a otimiza¢do no dominio do tempo. Os resultados apresentados foram obtidos otimizando-se tanto
modelos em todo o espectro de frequéncia, quanto modelos que garantem a resposta em frequéncia

somente no intervalo de resposta em frequéncia de interesse.
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Comentarios Finais, Contribuicoes e

Perspectivas

Neste trabalho desenvolveu-se a modelagem de sistemas dindmicos estdveis através de base de
funcgdes ortonormais generalizadas (GOBF) com fungdes internas. Esta abordagem modela sistemas
dindmicos lineares ou ndo-lineares com multiplos modos através de uma parametrizacdo que utiliza
somente valores reais, sejam os polos do sistema reais e/ou complexos. Para a modelagem de sistemas
nao-lineares apresentou-se duas abordagens: os modelos fuzzy Takagi-Sugeno com fungdes ortonor-
mais nos consequentes das regras - TS-BFO (em especial os modelos fuzzy TS-GOBF) e os modelos
de Volterra com kernels formados por base de fun¢des ortonormais generalizadas - Volterra-GOBF.
Também apresentou-se uma nova abordagem para a otimiza¢ao de modelos lineares BFO no dominio
da frequéncia.

Uma das principais contribui¢cdes desta tese consistiu em apresentar uma proposta de otimizacao
e ajuste fino dos parametros dos modelos ndo-lineares constituidos por bases de fun¢des ortonor-
mais, como os modelos fuzzy TS-BFO e os modelos de Volterra-GOBF. Modelos fuzzy TS-BFO ja
foram apresentados em outros trabalhos (Oliveira et al., 1999; Campello, 2002; Campello e Ama-
ral, 2002; Campello, Meleiro e Amaral, 2004; Medeiros et al., 2006; Machado, 2007) e a eficicia
demonstrada por esta abordagem motivou sua utilizacdo neste trabalho. Os modelos fuzzy TS-BFO,
além das caracteristicas inerentes a modelagem por dindmica BFO, sdo aproximadores universais de
fungdes em um espago compacto e agregam as propriedades de interpretabilidade, tteis no projeto de
sistemas de controle. Nesta tese utilizou-se modelos fuzzy TS com GOBF’s com fung¢des internas nos
consequentes das regras.

Realizou-se a identificacdo dos modelos fuzzy TS-BFO utilizando-se medidas dos sinais de en-
trada e saida do sistema a ser modelado. As regras do modelo fuzzy foram determinadas utilizando-se

uma técnica de agrupamento fuzzy (fuzzy clustering) proposta por Gustafson e Kessel (1979), a partir
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da qual definem-se os antecedentes das regras. O nimero de modelos locais que compdem 0 mo-
delo TS-GOBEF inicial sao obtidos utilizando-se a informag¢ao fornecida por critérios de avaliacdao
dos agrupamentos (Machado, 2007). Este procedimento pode gerar modelos que apresentem redun-
dancias de regras ou de funcdes de pertinéncia pertencentes ao modelo fuzzy TS. Para solucionar este
problema, utilizou-se algoritmos que simplificam os modelos quando ha redundancias (Kaymak e Ba-
buska, 1995). Os demais parametros do modelo TS-GOBF foram calculados utilizando-se técnicas
de otimizacdo ndo-linear. Para realizar-se este procedimento desenvolveu-se o célculo analitico dos
gradientes da saida do modelo TS-BFO com relagdo aos parametros do modelo (polos da BFO, coefi-
cientes da expansao da BFO e parametros das funcdes de pertinéncia). Esta metodologia possibilitou

a sintonia fina dos parametros dos modelos inicialmente obtidos.

Para os modelos de Volterra-GOBF, propostos em trabalhos como (Nelles, 2001; Campello
et al., 2007; da Rosa, 2009), desenvolveu-se uma nova abordagem utilizando-se base de funcdes
ortonormais generalizadas com fung¢des internas nos kernels dos modelos. Esta representacdo possi-
bilitou modelar sistemas nao-lineares de forma mais parcimoniosa quando comparada aos modelos
de Volterra classicos com kernels baseados em modelos de resposta ao impulso, além de modelar
dindmicas de multiplos modos somente por parametros reais. Obteve-se os gradientes analiticos da
saida do modelo de Volterra-GOBF, seja com kernels simétricos ou ndo simétricos, com relacdo aos
parametros a serem determinados. Estes valores foram utilizados em algoritmos de otimizacdo que
possibilitaram a obtencdo de modelos mais precisos do sistema sem nenhum conhecimento a priori

de suas caracteristicas.

Resultados da modelagem de sistemas utilizando-se as técnicas apresentadas mostraram que é
possivel obter-se modelos com excelente precisao utilizando-se somente amostras de entrada e saida
dos sistemas analisados. Os resultados mostraram também uma considerdavel melhoria na precisao

dos modelos apds o processo de otimizacao.

Além da identificacdo de sistemas ndo-lineares por modelos BFO, abordou-se também, nesta
tese, a modelagem de sistemas lineares por BFO no dominio do tempo e da frequéncia. No contexto
de modelos lineares GOBF com fungdes internas no dominio do tempo desenvolveu-se uma nova
representacdo em espaco de estados. Esta representacdo permitiu o desenvolvimento dos célculos
analiticos dos gradientes dos modelos GOBF com fung¢des internas com relacao aos seus parametros.
Também abordou-se a modelagem de sistemas dinamicos lineares com BFO’s no dominio da fre-
quéncia. A identificacao dos modelos no dominio da frequéncia apresenta algumas vantagens sobre a
identificac@o no tempo, pois possibilitam a reducao da influéncia de ruido na estimacao dos parame-
tros; reducdo do nimero de dados e o desenvolvimento de modelos com desempenho garantido em
regides especificadas do espectro de frequéncias. Neste contexto, pode-se destacar como principal

contribui¢do o desenvolvimento do célculo analitico dos gradientes da resposta em frequéncia das
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funcdes de Kautz e Laguerre, com relag@o aos seus parametros, no dominio da frequéncia. O célculo
dos gradientes permitiu determinar a direcdo de busca dos parametros dos modelos em processos de
otimizacdo nao-linear. Também foram otimizados os modelos GOBF com fun¢des internas, porém
com o célculo numérico dos seus gradientes, pois ainda ndo foi possivel estabelecer uma férmula
genérica para o célculo analitico dos gradientes dos modelos GOBF, de qualquer ordem, em relacdo
aos parametros a serem determinados.

Exemplos de aplicagdo dos métodos de identificacdo de modelos lineares BFO nos dominios do
tempo e da frequéncia foram realizados. Os resultados ilustraram a eficiéncia dos métodos propos-
tos e dos célculos desenvolvidos para o processo de otimiza¢do dos modelos BFO, possibilitando a

obtenc¢do de modelos precisos através de dados de entrada e saida dos sistemas analisados.

5.1 Contribuicoes

Neste trabalho destacam-se algumas contribui¢des realizadas no sentido de tornar possivel as im-
plementacdes propostas ou o aperfeicoamento de técnicas ja utilizadas. Algumas destas contribui¢cdes

Sao:

* Desenvolvimento de uma representacdo em espacgo de estados para modelos GOBF com fun-
coes internas, possibilitando a modelagem de sistemas dindmicos de qualquer ordem exclusi-

vamente através de modelos parametrizados por coeficiente reais.

* Proposta, célculo e implementacao dos procedimentos para otimizacdo dos parametros dos mo-
delos lineares GOBF e dos modelos nao-lineares fuzzy TS-BFO (fuzzy TS-GOBF) e Volterra-
GOBF. Desenvolveram-se os célculos necessdrios para a obtencdo dos gradientes da saida
do modelo GOBF com fung¢des internas em relagdo aos parametros a serem otimizados.
Apresentou-se os célculos desenvolvidos para a obten¢do dos gradientes da saida dos modelos
fuzzy TS-BFO com relag@o aos parametros de interesse (parametros das fungdes de pertinéncia,
polos das funcdes ortonormais e coeficientes da expansdo da série da BFO). Para os modelos
fuzzy TS-BFO propos-se métodos de simplificagdo dos modelos iniciais € solugdes pontuais
como a suavizagao de funcdes de pertinéncia trapezoidais, o que impede a ocorréncia de pontos
onde ndo se ha derivada definida. Para os modelos Volterra-GOBF desenvolveu-se os célculos
analiticos da saida dos modelos com kernels ndo-simétricos com relacdo aos parametros do

modelo.

* Desenvolvimento do processo de otimizacdo de modelos BFO lineares no dominio da frequén-
cia. Destacam-se os calculos desenvolvidos para a obten¢do analitica dos gradientes da resposta

em frequéncia dos modelos BFO lineares (Laguerre e Kautz) com relagdo aos parametros dos
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modelos. Ainda neste tema, apresentou-se também o processo de otimiza¢do de modelos line-

ares GOBF com o célculo dos gradientes feito de maneira numérica.

Célculo dos gradientes das saidas das fun¢des de Kautz com relagdo aos parametros de projeto
apresentando-se uma nova metodologia em que os gradientes sdo calculados em batelada, o
que reduziu o esforco computacional no processo de otimiza¢do dos modelos. Além disso,
verificou-se a necessidade do estabelecimento de restrigdes aos parametros otimizados de forma

a garantir a factibilidade dos modelos obtidos.

Perspectivas e Atividades Futuras

As perspectivas para pesquisas futuras relacionadas aos temas abordados pelo presente trabalho

sdo apresentadas a seguir:

1l.

1il.

1v.

Estudo para o desenvolvimento do cdlculo analitico dos gradientes em relagdo aos parametros

otimizados para modelos lineares GOBF no dominio da frequéncia;

Estudo do horizonte de retropropagagdo para o cédlculo do gradiente da saida do modelo com

relagdo aos parametros;

Estudo da possibilidade da obtencdo de modelos BFO de fase minima através de processo de

otimizagao;

Estimac¢do adaptativa, em tempo real, dos modelos de BFO’s para utilizacdo em sistemas de

controle;

Com relagdo ao item i) pretende-se continuar os estudos iniciados no capitulo 4 e desenvolver,

assim como realizado para os modelos de Laguerre e Kautz, o cdlculo analitico do gradiente da

resposta em frequéncia do modelo GOBF linear com fungdes internas de qualquer ordem com relagdo

aos parametros do modelo. Estes gradientes serdo utilizados, conforme apresentado no capitulo 4 para

a otimizacdo dos modelos GOBF linear com fung¢des internas no dominio da frequéncia.

A respeito do item ii), em (Nelles, 2001) € sugerido que nem sempre ha necessidade de se realizar

a retropropagacao até as condigdes iniciais dos sinais para obter-se o valor exato dos gradientes.

Pretende-se em trabalhos futuros mostrar que existe um limiar a partir do qual a retropropagacao para

o cdlculo dos gradientes de modelos no dominio do tempo, apresentados neste trabalho, pode ser

finalizado sem que se utilize todos os sinais até as condi¢des iniciais. Este procedimento resultard

na reducao de esfor¢co computacional. Estudos preliminares t€m mostrado que € possivel se obter tal

limiar e garantir a precisdo nos cdlculos dos gradientes.
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Com relacdo ao item iii) sabe-se que os filtro all-pass que constituem a base das fungdes orto-
normais estudadas (Heuberger et al., 2005) sdo sistemas dinamicos de fase nao-minima. A utiliza¢ao
de modelos de fase ndo-minima no projeto de sistemas de controle pode levar a projeto de controla-
dores instaveis. Para evitar este tipo de problema pretende-se investigar métodos de se garantir que
os modelos obtidos a partir do processo de otimizacdo empregado sejam sempre modelos de fase
minima.

Referente ao item iv) pretende-se estabelecer uma técnica recursiva de obtencdo dos modelos
BFO’s em tempo real para a modelagem de sistemas variantes no tempo e possivel aplicacdo destes
modelos em sistemas de controle adaptativos baseados em modelos (Camacho e Bordons, 2007; As-
trom e Wittenmark, 2008).

E importante destacar que os itens ii) a iii) serio estudados tanto para os casos de modelos line-
ares, quanto para os casos de modelos nao-lineares de Volterra e fuzzy TS com a parte dindmica dos

modelos formada por BFO’s.
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Apéndice A

Modelo TS-BFO com modelos de Kautz

A.1 Ajuste global dos parametros do modelo final

Uma vez realizadas as operagdes de fusdo e eliminagdo de fungdes de pertinéncia e regras por
similaridade, deseja-se realizar o ajuste fino do modelo obtido através da otimizagao dos parametros
do modelo TS-BFO, minimizando-se o erro quadrético entre a saida estimada pelo modelo e a saida

medida em todos os instantes de tempo. A equagdo (A.1) mostra a funcao de custo a ser minimizada:

: 1 X 9
minJ = - ;<y<k> —y(k)) (A1)
com

y(k) - saida global estimada

y(k) - saida medida do sistema

N - ndmero de amostras do sistema

f - Parametros de otimizagdo

A minimizagdo da fun¢io de custo se dard com relagdo aos parametros § = [p C; L;;]*, onde p
sdo os parametros b e c das fun¢des de Kautz (equacdes (2.7) e (2.8)), C; é a matriz de expansio dos
modelos BFO locais presentes nos consequentes das regras, definida em (3.6), e L; ; as fungdes de

pertinéncia presentes nos antecedentes das regras do modelo fuzzy TS-BFO.

A seguir, analisa-se a otimizagdo para modelos TS-BFO com func¢des de Kautz nos consequentes

das regras. Para a determinagdo da direcao de busca dos valores 6timos para os parametros referentes
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aos polos € necessdrio se conhecer o gradiente de JJ com relacdo aos parametros b e c:

oJ OJ} (A2)

Vil = [Gb oc

Analisando primeiramente o gradiente da funcdo de custo com relagdo ao parametro b tem-se:

9 & Dk
2T = > k) — ) 2 (a3)
k=1
onde (k) para o modelo fuzzy TS-BFO é dado por
K
> (W (k)i (k)
i(k) = =

com
pi(U(k)) - ativagdo da i-ésimaregra (i = 1,..., K) - eq. (3.3);
7; (k) - saida do i-ésimo modelo local;
VU (k) - saida dos filtros das BFO’s no instante .

A saida y(k) pode ser reescrita como:

S (ﬁLu (5(k)) ) CTw (k)

i=1 1

(A4)

S

S (TTotvsh)

=1 gj=1

onde L, ;(1;(k)) sao os valores de ativagdo das fungdes de pertinéncia, ¢);(k) € a saida do j-ésimo
filtro no instante £ e ¢ o nimero de varidveis no antecedente das regras com ¢ < n. A figura 3.12
mostra o0 modelo TS-BFO com duas fun¢gées BFO nos antecedentes e nos consequentes das regras

com duas regras onde fica explicito a dependéncia entre as varidveis do modelo.

Definindo-se o numerador e o denominador da equagdo (A.4) como:
K K S
o= (ewwen)erew e =3 ([[Lowm)) @9

i=1 j=1 =1 j=l

tem-se que:
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= = & ' (A.6)

94(k)

0 mesmo valendo para =5

Calculando-se o valor da derivada parcial do denominador (u) com relagdo ao parametro b tem-se:

% = awalék) i{;a gﬁl Ls($a(k)). ... Lig(zbg(k‘)): +
aw;lgk) f; La(t %&gg)) ..... Lig(m(l@)): +
+...+8¢a;§) ; Ly (b1 (k) Lis (s (K)). .. . %
onde 2% ¢ definido através dos resultados apresentados na seiio 2.4.3 € ;74 & definida a seguir

No modelo TS-BFO abordado, como ja citado anteriormente, sdo utilizadas fung¢des de per-
tinéncia trapezoidais. Para que os célculos dos gradientes das fun¢des de pertinéncia seja possivel
€ necessario realizar uma suavizacdo das fungdes de pertinéncia como se realizou na se¢do 3.5. Os

célculos para as derivadas das fungdes de pertinéncia com relagdo aos seus parémetros $30 0S mesmos

Lij(x)
a0, (k)
pode ser aplicada para o célculo da derivada do denominador com relacio ao parametro c

apresentados na se¢do 3.5. Com o célculo de 2

defini-se o valor de . A mesma abordagem

’ a
Para o cdlculo do numerador v, de (A.5), com relagdo ao parAmetro b a matriz C; presente na

equacdo (A.5) pode ser reescrita em funcdo dos parametros da expansiao da BFO:

Cy, = [91,2‘ 924 - - gnf,i]T, (A7)

onde n s € a maior ordem filtro da base de Kautz e g, ; sdo os coeficientes da expansao da BFO. Assim,

o numerador da funcio (A.4) apresentado em (A.5) pode ser redefinido como:

S

=3 [([Tates) S vt

=1 j=1

Analisando-se agora a derivada parcial do numerador v com relagido ao pardmetro b do modelo de

Kautz, ‘gz, tem-se a férmula generalizada dada por:

- OLi (¥1(k)) O (k)
1 9as So g Le(a) Ll ) (k) +

i=1 q=
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Lo (k). 22 AN O ) +
() Ln(ah). ... 2 BTV )
La(s(8) Lola(h)). ... L (k) 220

O mesmo célculo pode ser realizado para se determlnar ~, obtendo-se a seguinte equagdo:

S wi (P ol SDEE) Lalwa(h)... L)) +

i=1 g=1 81/11
(i () 22N D) Lot + .+
(i ()-Ln(wah). ... 2 T )

Lia (¥1())-Lia(Wo (). .. L (k >>8¢q( ))>

Depois de determinados os valores de ?;g, gz, u € v, estes sdo substituidos em (A.6) e entdo é
obtido o valor de a%(bk) , sendo o procedimento andlogo adotado para o célculo de ( ) Substituindo-
y(’f)

se os valores de na equacio (A.3) € possivel se calcular o gradiente da fungao de custo com
relacdo ao parametro b, sendo o mesmo feito para se calcular o gradiente da funcdo J com relagao
ao parametro c. Os parimetros b e ¢ apresentam restri¢cdes quanto aos valores que podem assumir,
estando b restrito ao intervalo (0, 1) e ¢ restrito ao intervalo (—1,0). Além disso, os parimetros b e
c apresentam uma restri¢ao adicional quanto aos valores que podem assumir, ja que tais parametros
devem ser convertidos em par de p6los complexos conjugados 3 e 3 conforme descrito na secio 2.4.3.

Como citado anteriormente, além de se desejar minimizar a funcio de custo J com relacio aos
parametros b e c referentes aos polos das funcdes de Kautz deseja-se também otimizar ./ com relacao
aos parametros dos consequentes e antecedentes das regras do modelo fuzzy TS-BFO com fun¢des de

Kautz. Os célculos para este gradientes sdo os mesmos apresentados na secdo 3.5.



Apéndice B

Modelo Nao-lineares com GOBEF’s

B.1 Tabelas com os modelos identificados

Este apéndice tem como objetivo apresentar as tabelas com os diversos modelos obtidos durante o
processo de identificagdo empregados na secdo 3.9 em que se variou o nimero de polos e de fungdes
nas GOBF’s empregadas nos modelos ndo-lineares. As tabelas se referem aos modelos dos sistemas
nivel liquido em um tanque, da planta para produc¢ado de etanol e modelo racional NARX e apresentam
resultados de alguns modelos de Volterra-GOBF com kernels simétricos € ndo-simétricos € modelos
de fuzzy TS-GOBFE.

B.1.1 Modelagem de nivel liquido em um tanque

A tabela B.1 a seguir apresenta alguns modelos obtidos através da variacdo do nimero de polos
e de funcdes empregando-se as abordagens de modelagem de sistemas ndo-lineares com GOBF’s
utilizadas nesta tese. Nas tabelas a seguir tem-se o nimero de funcdes ortonormais (NF) presentes
em cada kernel nos modelos de Volterra-GOBF ou niimero de fun¢gdes nos consequentes das regras
dos modelos TS-GOBF, o niimero de polos (NP) das func¢des, o nimero de regras no modelo fuzzy
(NR) e o EQM final da saida de cada modelo. A abreviacdo ke; indica a qual i-kernel o nimero de

funcgdes se refere.
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Tab. B.1: Modelos para Sistema de nivel de liquidos em um tanque.

| Tipodemodelo | NF | NP | NR | EQMT |

Volterra-GOBF | ke; =1 1 - 12,0192
k’@g =1 1
ke; =3 1 - 11,0835
k’@g =4 2
key=4 | 2 - 11,0791
]{?62 =4 2
kee=9 | 3 - 11,0821
]{?62 =6 3
ke; =8 1 - 10,8870
]{?62 =4 1
Volterra-GOBF | ke; = 8 1 - 10,8379
Direcdes keoy =4 | 1
Independentes | keyy =4 | 1
kep =8 | 2 - 10,8835
keagy =4 | 1
keosw =4 | 1
kery =12 | 2 - | 1,1071
k€21 =4 1
]{?622 =4 1
key=8 | 2 - 11,0378
]{?621 =4 2
k’@gg =4 2
Fuzzy TS-GOBF 12 1 6 | 0,7463
Funcdes int.
8 2 5 10,4521
12 3 3 10,1635
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B.1.2 Planta para producao de Etanol

A tabela a seguir mostra alguns modelos obtidos variando-se o nimero de polos e de fun¢des para

as abordagens de modelagem de sistemas ndo-lineares com GOBF’s propostas nesta tese.

Tab. B.2: Modelos para Sistema de Etanol.

| Tipodemodelo | NF | NP|NR| EQMf |

Volterra-GOBF | ke; =1 1 - 0,01293
keg =1 1
ke; =4 1 - 0,00882
]{362 =4 1
key=2 1| 2 - 0,00791
]{362 =1 1
key=4 | 2 - 10,007381
]{362 =3 1
kee=3 | 1 - 10,006784
]{362 =2 2
Volterra-GOBF | ke; =1 1 - 0,01293
Direcdes kesy =1 1
Independentes | kego =1 | 1
ke; =1 1 - 10,007913
]{?621 =2 1
kesg =2 | 1
ker =3 1 - 10,007135
keap =3 | 1
keosw =3 | 1
key=4 1| 2 - 10,006643
]{7621 =2 1
]C622 =2 1
key=2 1| 2 - 10,006322
kf@gl =4 2
k’€22 =4 2
Fuzzy TS-GOBF 4 1 7 0,00713
Funcdes int.
6 1 6 | 0,005144
4 2 5 10,004641
6 2 5 10,003815
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B.1.3 Modelo Racional NARX

A tabela B.3 apresenta modelos obtidos através da variagdo do nimero de polos e de fungdes

empregando-se as abordagens de modelagem de sistemas nao-lineares com GOBF’s propostas nesta

tese.

Tab. B.3: Modelos para Sistema Racional NARX.

Tipodemodelo | NF [NP|NR| EQMf
Volterra-GOBF | ke; = 1 1 - 0,002358
]{362 =1 1
key =2 1 - 0,001846
k’GQ =3 3
key=2 | 2 - 0,001073
k’€2 =2 2
key=4 | 2 - 0,001574
k’€2 =4 2
kepy =6 | 3 - 0,001719
keo =4 | 2
Volterra-GOBF | ke; =1 1 - 0,002423
Direcdes kesp =11 1
Independentes | keyy =1 | 1
key=3 | 1 - 0,001955
keay =2 | 1
k622 =3 1
key =2 1 - 1 8,3425.107%
k621 =2 1
k’@gg =2 2
kee=3 | 1 - 0,001245
k’@gl =2 2
/{?622 =2 2
key=2 | 2 - 0,001290
k621 =1 1
k’ezg =3 3
Fuzzy TS-GOBF 2 2 5 12,0152.1073
Funcgdes int.
4 2 4 |1,6827.10~%
6 2 4 |1,7949.10~%
3 3 5 | 1,8259.1073
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modelos com Modelagem Fuzzy TS-FBO, XVII Congresso Brasileiro de Automatica, Juiz de
Fora - MG, Brasil.

Machado, J. B., Campello, R. J. G. B. e Amaral, W. C. (2010). Modelos lineares GOBF com
funcdes internas, X VIII Congresso Brasileiro de Automaética, Bonito - MS, Brasil.

OLIVEIRA, Gustavo Henrique da Costa ; ROSA, Alex da ; CAMPELLO, R. J. G. B. ; MA-
CHADO, Jeremias Barbosa ; AMARAL, W. C.. An Introduction to Models based on Laguerre,
Kautz and Other Related Orthonormal Functions - Part I: Linear and Uncertain Models. Inter-

national Journal of Modelling, Identification and Control (Aceito para publica¢do) , 2011
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Os trabalhos a seguir estdo em fase de elaborac¢do e submissao:

Machado, J. B., Campello, R. J. G. B. e Amaral, W. C. . Nonlinear Fuzzy Models within
Generalized Orthonormal Basis Functions Framework. IEEE Transactions on Systems, Man,
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Aleksander, 1.; Smith, L.S.; Barros, A.K.; Chrisley, R.; Cutsuridis, V.. (Org.). Brain Inspired
Cognitive Systems 2008 - Series: Advances in Experimental Medicine and Biology. 1 ed.
Springer: New York, 2010, v. 657, p. 201-216.

* Trabalhos completos publicados em anais de congressos:

Simdes, F. O. ; Neto, M. U.; Machado, J. B. ; Nagle, E. J. ; Runstein, F. O. ; Gomes, L.
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