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4 Infroducao
o

» O presente capitulo trata de questdes referente a coleta
dos sinais necessarios d identificacdo e de como proceder a
escolha da estrutura do modelo. Pretende-se descrever
algumas ferramentas que podem auxiliar em decisoes que
dizem respeito ao projeto de testes, d escolha da estrutura
do modelo e a determinacdo da taxa de amostragem.
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Escolha e Colefta de Sinaqis

» Trés aspectos fundamentais em idenftificacdo de sistemas
sA0: onde excitar a planta, gue tipo de sinais usar a fim de
obter dados que sejam representativos dessa dindmica e
como amostrar tfais dados.
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Escolha de entradas e de saidas

» Ao se buscar um modelo matemdatico que relacione
dinamicamente duas varidveis de um sistema, parte-se do
pressuposto de que ha correlacdo significativa entre tais
varidveis que justifique o modelo.
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Escolha de sinais de enfrada

» A persisténcia de excitacdo tem interpretacdes numéricas
bem como dindmicas;
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Escolha de sinais de enfrada

» A persisténcia de excitacdo tem interpretacdes numéricas
bem como dindmicas;

» sinais aleatdrios e pseudo-aleatdrios sGo comuns;
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Escolha de sinais de entfrada

» A persisténcia de excitacdo tem interpretacdes numéricas
bem como dindmicas;

» sinais aleatdrios e pseudo-aleatdrios sGo comuns;

» NO caso de sistemas com multiplas entradas, além de tais
enfradas precisarem ser persistentemente excitantes, nAo
devem estar correlacionadas entre si;
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4 Escolha de sinais de enfrada
* » A persisténcia de excitacdo tem interpretacdes numéricas
bem como dindmicas;
» sinais aleatdrios e pseudo-aleatdrios sGo comuns;

» NO caso de sistemas com multiplas entradas, além de tais
enfradas precisarem ser persistentemente excitantes, nAo
devem estar correlacionadas entre si;

» naidentificacdo de dindmica linear o importante € @
largura do espectro do sinal de entrada;

» Na identificacdo de sistemas ndo-lineares o perfil de
amplitude torna-se importante também.

- p.5/3:



Exemplo - Escolha de variaveis de en-
frada

» Foram usados dados reais colefados na unidade de
tratamento de dguas dcidas de uma refinaria de petrdleo.
SAo 991 observacdes de oito varidveis do processo.
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Exemplo - Escolha de variaveis de en-
frada

» Foram usados dados reais colefados na unidade de
tratamento de dguas dcidas de uma refinaria de petrdleo.
SAo 991 observacdes de oito varidveis do processo.

» O objetivo final era a obtencdo de um modelo que
explicasse a temperatura no topo da torre (saida do
modelo). As sete varidveis restantes se qualificam como
entradas? Haveria redunddncia entre tais varidveis?
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Figura 1: Funcdes de correlacdo cruzada (a,b) entre a varidvel
de saida e duas varidveis candidatas a serem entradas, (¢) entre

(outras) duas varidveis candidatas a serem entradas. o3



Exemplo - Sinais de excifacAo para um
oscilador nQo-linear

» Esse oscilador pode ser descrito pela seguintfe equacdo
diferencial:

i+ ky + y° = u(t),

sendo que no presente exemplo k£ =0, 1.
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Exemplo - Sinais de excifacAo para um
oscilador ngo-linear

» Esse oscilador pode ser descrito pela seguintfe equacdo
diferencial:

i+ ky + y° = u(t),

sendo gque no presente exemplo k£ =0, 1.

» Mesmo sendo excitado por uma Unica frequéncia, o
espectro do sinal de saida do sistema é bastante amplo. Em
alguns casos basta um sinal simples, mas de amplitude e
freqUéncia bem determinadas, para excitar um sistema
ndo-linear razoavelmente bem.
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Figura 2: Circuito do oscilador de Duffing-Ueda.
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Figura 3: Diagrama de bifurcacdo do oscilador Duffing-Uedaq,
com enfradd u(t) = Acoste 4,5 < A <12,
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Figura 4. Resposta do oscilador Duffing-Ueda excitado por
(@) u(t) = 11 cos(t), (b) saida, y(t).
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Figura &: Resposta do oscilador Duffing-Ueda. (Q) u(t) onda qua-
drada de w =1 rad/s e amplifude +10, com sinal gaussiano de
o2 =9, (b) saida, y(t).
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Figura 6: Resposta do oscilador Duffing-Ueda. (Q) u(t) onda qua-
drada de w =1 rad/s e amplitude crescente, com sinal gaussiano
de o2 =9, (b) y(t).
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Escolha do fempo de amosfragem

» Assume-se que o sinal original y* (k) foi registrado
utilizando-se um tempo de amostragem muito pequeno, ou
seja, muito menor do que o necessario. A questdo passsa a
ser a definicdo de uma taxa pela qual o sinal observado
y*(k) serd decimado de forma a gerar o sinal de trabalho
y(k), devidomente amostrado. Deseja-se deferminar A € IN
de forma que y(k) = y* (Ak).
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Escolha do fempo de amosfragem

:

» Assume-se que o sinal original y* (k) foi registrado

utilizando-se um tempo de amostragem muito pequeno, ou
seja, muito menor do que o necessario. A questdo passsa a
ser a definicdo de uma taxa pela qual o sinal observado
y*(k) serd decimado de forma a gerar o sinal de trabalho
y(k), devidomente amostrado. Deseja-se deferminar A € IN
de forma que y(k) = y* (Ak).

Defterminam-se as seguintes funcoes:
re(r) = By %) -y B (k- 7) - v ()

Py (1) = B[@20k) - y20) 2k — 7) - y2(R))

e seus primeiros minimos, 7« T,+2 . F€SPectivamente. O

menor desses minimos passard a ser o valor de trabalho, ou

seja, Ty = min[Ty«, T ],
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» Deseja-se escolher A de forma que as funcoes de
autocovaridncia do sinal decimado y(k) = y*(Ak) safisfacam

10 < 1y < 20,

sendo que os limites inferior e superior podem ser relaxados
para 5 e 25, respectivamente,
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Exemplo - Escolha do fempo de amostra-
gem

Seja o sistema de Chuaq,

( (

&= a(y — h(x)) mix + (mg—my), = >1
S 9=z —y + 2z, hlx)=1 moz, |z |<1
| 2=—Py | myz — (mog—my), z < -1,

commo=—1/7,m=2/7,a=9e 3 =100/7TeT; =0,01.
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Figura 7. (a) o circuito de Chua e (b) caracteristica corrente-
tensdo medida para o diodo de Chua implementado.
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Figura 8: r,- (7) para o afrator dupla-volta, calculada a partir das
componentes () z, (C) y e () z; r,.» (T) determinada a parfir das
componentes (b) z, (d) y e (f) z.
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Figura 9: r,- (1) para o afrator dupla-volta, calculada a partir das
componentes () z, (C) y e () z; r,.» (T) determinada a parfir das
componentes (b) z, (d) y e (f) z.
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Figura 10: r,-(7) para o afrator dupla-volta, calculada a partir
das componentes (a) z, (C) y € (€) z: r .. (1) determinada a partir
das componentes (b) x, (d) y e () z.
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Selecao de Esfrufura (ordem de modelos
lineares)

» Cancelamento de pdlos e zeros;
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Selecqo de Estrutura (ordem de modelos
lineares)

» Cancelamento de pdlos e zeros;

» critério de informacdo de Akaike (AIC) definido como

AIO(TLQ) = Nln[agrro(ng)] + 2ng,

sendo que N é o nUmero de dados, o2, (ng) € a variGncia

erro

do erro de modelagem (erro de predicdo de um passo A

A

frente ou residuos) e ny = dim[@] € o nUmero de pardmetros
NnoO modelo.
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Selecqo de Estrutura (ordem de modelos
lineares)

» Cancelamento de pdlos e zeros;

» critério de informacdo de Akaike (AIC) definido como

AIO(TLQ) = Nln[agrro(ng)] + 2ng,

sendo que N é o nUmero de dados, o2, (ng) € a variGncia

erro

do erro de modelagem (erro de predicdo de um passo A

frente ou residuos) e ny = dim[@] € o nUmero de pardmetros
NnoO modelo.

» H& outros critérios de informacdo semelhantes. Erro final de
predicdo (FPE) e o critério de informacdo de Bayes (BIC),

FPE(ne) Nln[o2 ., (ng)] + Nln

BIC(ng) = Nlnlo2,,(ng)] + neln N.
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» O uso de critérios de informacdo pressupde gue existe uma
ordem predefinida para incluir os termos candidatos
seqguencialmente no modelo.
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» O uso de critérios de informacdo pressupde gue existe uma
ordem predefinida para incluir os termos candidatos
seqguencialmente no modelo.

» Uso de coeficiente de agrupamento. A ordem do modelo é
a primeira para a qual

| Zy(TS) - EyO(TS) <~

é satisfeita, sendo que v <« 1. Se um modelo discreto tiver
integracdo entdo ¥, = 1.
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Procedimento usando o coeficiente de
agrupamento

1. De posse dos dados u(k) e y(k). k=1,2,3,..., N, obter uma
saida modificada calculando-se
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Procedimento usando o coeficiente de
agrupamento

1. De posse dos dados u(k) e y(k). k=1,2,3,..., N, obter uma
saida modificada calculando-se

sendo g(0) = 0;

2. paArd n, = 1...nmax, €stimar pardmetros a partir dos dados
uk)ey(k), k=1,2,...,N;
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Procedimento usando o coeficiente de
agrupamento

1. De posse dos dados u(k) e y(k). k=1,2,3,..., N, obter uma
saida modificada calculando-se

sendo g(0) = 0;
2. paArd n, = 1...nmax, €stimar pardmetros a partir dos dados
uk)ey(k), k=1,2,...,N;

3. determinar os coeficientes de agrupamento ¥; para os

modelos estimados no passo 2. Ou seja, calcular

1,1 2,2 NmaxyMmax .
IS Y 3 :
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Procedimento usando o coeficiente de
agrupamento

1.

De posse dos dados u(k) e y(k), k =1,2,3,..., N, obter uma

saida modificada calculando-se

sendo g(0) = 0;

para n, = 1...nmax, €sfimar parédmetros a partir dos dados

u(k) e g(k), k=1,2,..., N,

determinar os coeficientes de agrupamento ¥; para os
modelos estimados no passo 2. Ou seja, calcular

1,1 2,2 Nmax,;Mmax .
DLENS VS :

se o primeiro coeficiente de agrupamento que safisfaz

|E%ﬂ_1 |<f77 1 =1,2,..., Nmax

para £7" (1 < r < nmax), $€ndo v <« 1, entdo uma ordem
adequada para o modelo é n, =r — 1.
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Exemplo - Determinacdo de ordem

» Seja o modelo continuo
my(t) + cy(t) + ky(t) = u(?),

sendo m=20, c=k=>5. O modelo (-11) foi simulado
usando-se uma rofina de infegracdo de Runge-Kutta de
quarta ordem, dando origem a dados “continuos”
{y(t),u(t)} que foram subsequentemente "amostrados” com
periodo T, resultfando em duas séries com N = 200.
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Figura 11: Coeficiente de agrupamento ¥; para: (—) 1/Ty =
0,75Hz, (--)1/Ts =1Hze (---) 1/Ts = 2Hz
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unidades normalizadas
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ordem do modelo + 1 ordem do modelo

Figura 12: (a) coeficiente de agrupamento ¥; para: (—) sem
ruido, (--) SNR=2,9 e (---) SNR=0,74. Para os demais graficos:
(—) teste do determinante, (- -) funcdo de erro, (- - -) FPE, (---) AIC
e (-0-) BIC () sem rundo () SNR=2 9 e (d) SNR=0 74
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Figura 13: (a) coeficiente de agrupamento ¥; para: (—) sem
ruido, (--) SNR=2,9 e (---) SNR=0,74. Para os demais graficos:
(—) teste do determinante, (- -) funcdo de erro, (- - -) FPE, (---) AIC
e (-0-) BIC () sem rundo () SNR=2 9 e (d) SNR=0 74
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Selecao da esfrufura de modelos nQo-
lineares

> ERR;
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Selecao da esfrufura de modelos nQo-
lineares

> ERR;

» andlise de agrupamento de termos;
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Selecao da esfrufura de modelos nQo-
lineares

> ERR;

» andlise de agrupamento de termos;

b pruning.
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Exemplo - DeterminacAo de esfrutura de
Duffing-Ueda

» A equacdao do oscilador de Duffing-Ueda foi integrada para
obter 900 “observacoes” com Ty =7/30.
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Exemplo - Deferminacao de esfrufura de
Duffing-Ueda

» A equacdo do oscilador de Duffing-Ueda foi infegrada para
obter 900 “observacoes” com Ty =7/30.

» Escolhendo-se o grau de ndo-linearidade e os atrasos
maximos, de forma a se ter (=3 e n, =n, =3, uma familia de
modelos foi identificada, com ndmero crescente de termos
selecionados pelo critério ERR.
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Figura 14: O eixo das abcissas € o nUmero de termos (regressores)
no modelo. (a) ¥,, (b) ¥,s, (C) ¥, and (d) X,s.
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» Gerou-se um conjunto de tfermos candidatos tomados
apenas dentre os agrupamentos efetivos. Procedeu-se a
identificacdo de modelos exatamente como antes.
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Figura 15: Diagrama de bifurcacdo de modelo identificado com
14 termos, escolhidos a partir de agrupamentos efetivos.
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